Sistemas Colaborativos

Aula: Sistema de recomendacao




Introducao

* Muitas msgs!

* Muitos artigos!
* Muitos filmes!
* Muito conteudo!

 Recomendacao




Introducao

* Os sistemas de recomendacao tém por objetivo:
— Reduzir a sobrecarga de informacao

— Realizando filtragens de itens

— Baseadas no perfil de interesses do usuario

|‘ '%

! Recomendacao

|
—




Introducao

* Definicao

— Sistemas de recomendacao (SR) sao filtros de informacao
para apresentar itens (filmes, musicas, livros, webpages..)
gue muito provavelmente serao do interesse do usuario.

[Shaffer 2001].

— SRs tém sido utilizados, em site de compra, por exemplo:
Amazon e Submarino, na intencao de sugerir produtos que

agradem ao cliente.

lized recommendations. Mew custamer? Start here.
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Introducao

* Principais componentes de um SR
— Usuarios
— Conteudo (itens)
* Recomendacao — funcao da relacao entre usuario e itens
* Formalizacao
— Seja
* Um usuario u,
* Um conjunto C de conteudo (itens), em que ¢, € C,
— Arecomendacao “c” é feita tal que:
— F(u, ¢c) = MAX F(u, ci ),

— F € uma funcao que determina a relevancia de c
em relacaoau



Introducao

* Exemplos classicos:

— Ringo [MIT; Shardanand e Maes 1995]
* Recomendacdo de musicas
* Avaliacdo inicial de material (musicas) gera
perfil inicial do usuario;
* RecomendacgOes geradas para o usuario; - Fab System [Balabanovic
 Usuario avalia a sugestdo, ajuste de perfil 1997]
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Introducao

* Exemplos classicos:
— Grouplens (universidade de Minnesota;Konstan 1997) —

— Recomendacao de produtos =
— Computadas as aval. Dos usuarios (valores de 01 até 05)
para uma futura comparacao entre as avaliacoes

— Busca da melhor correlacao entre avaliacoes

* Drugstore.com

— Farmacia on-line onde os clientes indicam suas
preferencias quando compram um produto de
determinada categoria.

— Preenche-se um formuldrio (idade e o0s sintomas
apresentados)

— Por meio dessas informacdes o sistema retorna uma lista
de produtos recomendados que atendam as necessidades

do cliente




Introducao

amazoncom v e
ADd'S

* Amazon.com ==
— Avaliagao de produtos variados e

— Varios tipos de técnicas e recomendacdes
dadas

* E-Bay
— Avaliacao de transacoes

— Varios tipos de técnicas e recomendacdes
dadas

— “Direito de Resposta” — T Ca—

VA
d] Welcome! Sign in or register

Home > eBay Stores
eBay Stores
Find a Store | want to buy... All Stores Categories

SHOP EBAY STORES.
FIND MORE OF WH

Browse by Category v

Search for a Store

@ By item
7) By Store name

Search |




Introducao

* Taxonomia de SR

* 3 categorias de classificacao
— Entrada e Saida funcional

* Entrada sobre o consumidor alvo Iltens de
. Projeto
* Entrada da comunidade

* Saida

— Itens de Projeto Setemalde
_ . Recomendacgao
* Grau de personalizacao
* Entrega ou liberacao Método /0

— Método de recomendacao



Parte 1

TIPOS DE SISTEMAS DE RECOMENDACAO
BASEADOS NO CONTEUDO DE ENTRADA E SAIDA



Categoria entrada e saida funcional

* Conteudo de entrada e saida
— Entrada oriunda do consumidor alvo

— Entrada da comunidade
— Saida



Entrada oriunda do consumidor alvo

* Navegacao implicita na qual o SR analisa que paginas o consumidor
visitou até agora

— Exemplo: “Na pagina que vocé acabou de visitar ...”

* Navegacao explicita caracterizada pelo fato do consumidor ter visitado
uma determinada pagina

* Consultas prévias do usuario, das quais o SR pode extrair palavras-chave
utilizadas ou atributos consultados

* Avaliacao de produto ou servico pelo usuario
* Historico de compras




Entrada da comunidade

* Atributos de itens

* Historico de compras da comunidade

* Avaliacdes explicitas

* Comentarios dos usuarios

* Popularidade externa dos itens, do tipo “mais vendidos”, “dez

/(]

mais”, “cem melhores”




Saidas

e As saidas dos sistemas

recomendacao sao:
— Sugestoes

— Lista (estatistica) >Top-N
— Avaliacoes
— Resenhas

Frequently Bought Together

Customers buy this book with Data Mining: Practical Machine Learnir

Management Systems) by Ian H. Witten
%, Price For Both: $69.59
| Add both to Wish List |

how ilabil nd shippin il

LOOK INSIDE!

de

Most Helpful Customer Reviews

6 of 7 people found the following review helpful:
Yoi'ooio’s What you really need to know about search engines..

By T. Bell ¥ (Christchurch, New Zealand) - See all my reviews

REAL NAME

Anyone who has used a search engine - and who hasn't? - should re:
coherent look at how search engines work, and their role in our inforn
sobering: for many people, access to the internet is through one site
"dragon” guarding access to a mine of information.

I particularly like the writing style; the (somewhat dry) humour and ir
tools that we use daily are shown in a new light. The book is suitable
for the technically inclined. It provides details about how search engi
and illustrations, as well as the exposing the social implications.

Some of the important issues covered include the borderline between
determining the authornity of web pages compared with their popularit
and access to information. Topics range from the great library of Alex
"Britney Spears” typed into Google.

This book looks set to become part of the computing canon, and wol
books or a coffee table. You won't be able to use it to implement yoL
that level of detail. But it's a thought-provoking read, and would be z
inclined people in your life.

Comment | Permalink | Was this review helpful to you? | Yes ) | No

3. LOOK INSIDEL

Web Dragons: Inside the Myths of Search Engine Technology
Information and Systems) by Ian H. Witten, Marco Gori, and Te
Buy new: $35-95 $28.04 30 Used & new from $9.97

Get it by Thursday, Oct 1 if you order in the next 4 hours and choose one-
Eligible for FREE Super Saver Shipping.

AN (4)

Excerpt - page 219: "... provide the underlying mechanics. A type of prograt
(books, news, music) that may interest a user ..."
Surprise me! See a random page in this book.

Books: See all 835 items



Parte 2

TIPOS DE SISTEMAS DE RECOMENDAGAO
BASEADOS CATEGORIA DE ITENS DE PROIJETO



Categoria itens de projeto

* Entrega ou liberacao

* Grau de personalizacao



Entrega ou liberacao

* Entrega pro-ativa (empurrdao ou “push”)
— O sistema busca consumidores de recomendacoes, quase “spam”

Spedal Offers and Product Promotions

¢ Subscribe to our weekly newsletter to learn about free downloads, special deals, and new releases.

* Entrega sob demanda (“pull”)
— Os usuarios controlam quando desejam ver recomendacoes

amazon.com Hello, Ana. We have recommendations for you. (Mot Ana?)

Ana's Amazon.com @ ¥ Today's Deals | Gifts & Wish Lists | Gift Cards

* Entrega passiva
— Recomendacao surge no contexto de uma navegacao

Page 1 of 17
Do s
Mm [ ﬁ
(4 ; |
Rl Google's PageRank and Programming Collective Mining the Web: Web Data Mining: Search Engine Web Analytics: An Hour g
Bevond: The Science... Intelligence: Building Discovering Knowledge Exploring Hyperlinks, Optimization: An Hour 8 3 Day by Avinash Kaushik
by Amy N. Langville Sma... by Toby Segaran from . by Soumen Contents, and... by Bing  Day by Jennifer Grappone FokeArdod (67) $19.79

Fodedder’t (15) $31.60 FoAoAodod (51) $26.39 Chﬁkrabﬁr‘ﬂ Liu Hrirdoder’y (58] $18.89
Foododok (3) $61.39 AirAkd (3) $41.26



Grau de personalizacao u

Navegue
mais vendidos

Livros
Administracdo & Negdcios
(218
° G d I . ~ Comunicacio (2
rau de personalizacdo
Diireita (11
Esoterismo (1}
Culinaria € Gastronomia (1

— Na&o personalizados

Literatura Nacional (10
Auto-Ajuda 2

* RecomendacgOes genéricas

Customers Who Bought This Item Also Bouwght

— Efémeros = g =
* Comportamentos correntes ou recentes 9 X ﬁ =

L el
g Ml dgs

SO

Inksilgencs: Bipddnmg
Sma

. by Teky Soparan
iy {51) $26.39

- PerSiStenteS '-'=s':|.';-;.|:\.'_l H61.3%

» Utilizam-se de todo o Banco de Dados de aquisicdoes e comportamentos
de usuarios

Ana's Amarzon.com * Recommended for You

(If vou're not Ana Cristina Bicharre Garcia. click here.)

Just For Today These recommendations are based on items vou own and more.

Browse Recommended

wview: All | New Releases | Coming Soon

Recommendations

Semantic Web for the Working Ontologist: Effective Modeling in RDFS and OWIL

All Electronics 1.
Babw by Dean allemang (May 9, 2008)
Average Customer Review: iy [+ (11)
%&1 In Stock
ooks
Camera & Photo SERANTIC WEB far ¢ List Price: $43-85 T - -
Clothing & Accessories iy oo Price: $44.95 'l&. Add to Cart | [ Add to Wish List |

323 used & new from $36.70

Computer & Accessories
Gourmet Food [ |Iownit [ |MNotintarssted | FTFT Py Rate this itam

Grocery

Recommendsd becsuss= you purchssed Model Driven Architecture and Ontology Dewvelopment snd mors (Eix thiz)



Parte 3

TIPOS DE SISTEMAS DE RECOMENDACAO
BASEADOS NOS METODOS DE GERACAO DA
RECOMENDACAO



Categoria método de recomendacao

 Recomendacao baseada em busca
— Recuperacao direta é feita por consultas tradicionais

— Selecao manual é feita pela navegacao através de estruturas
hierarquicas baseadas em categorias

— Sumarios estatisticos compreendem as medidas de popularidade dentro
de uma comunidade, os sumarios de avaliacOes e as agregacoes de
avaliacoes

* Recomendacao baseada em filtragem

— Filtragem baseada em conteudo

— Filtragem Colaborativa

* Descoberta de conhecimento

— Regras de associacao

— Classificadores

— Agrupamentos



Recuperacao direta

Usuario especifica consulta—Sistema recupera itens

» Busca

{ |Sﬁmﬁl Search
e

Vour Brorerzing Heshory Recommiended o Kate Treoe tems Improve Viour Recommendaiions Profis Yo Communties

Ana's Amazon.com » Recommended for You
(ILxoure not &ng Cristing Bicharra Garcia, chick harg. )
Just For Today These recommendations are based on items you own and more.
Brovise view: All | Hew Releases | Coming Soon 2
Recommended
c 1. Semantic Web for the Working Ontologist: Effective Modeling in RDFS an
d
Ruommun_ WSS by Dean Allemang (May 9, 2008)
All Electronics Average Customer Review: wssss = (11
Appare| & In Stock
Accesganed List Price: §40.05 P
Baby Price: $44.95 (@ Add 0 Cany_J | Add 1o Wish List

Rieanibw




Recuperacao direta

* Vantagens
— Simplicidade de implementacao
* Desvantagens

— N3o ser muito poderoso

— Depende do critério de classificacao dos itens
recuperados

— Nao recomenda nada além foi que foi pedido



Recuperacao baseada em categorias

* Informacoes classificadas em categorias hierarquicas

* Ao encontrar o nivel de detalhamento de categoria
desejado, o usuario aciona a solicitacao da lista de
itens disponiveis

LIVRARIA DA TRAVESSA

Categorias

Any Category  algorithms  anthropology Artificial Intelligence Business 2 Culture Databases Education
Engineering Finance Graphic Design  Graphics & Multimedia  Histary  Humanities  Industries & Professions
Internet Management & Leadership Metworks, Protocols & APIs O'Reilly Operating Systems Fhilosophy Physics

Political Science  Politics  Psychology  Psychology & Counseling  Pure Mathernatics



Recuperacao baseada em categorias

* Vantagens
— Simplicidade de implementacao.
* Desvantagens

— Nao recomenda nada além foi que foi pedido

— Altamente dependente da hierarquia de
categorias
* Se for muito especifico sera ineficiente

* Se for pouco especifico as recomendacdoes nao serao
relevantes



Recomendacao baseada em estatistica

* Mais vendidos
* Mais procurados —

= LIVROS

* Melhor avaliado EEIN

Estatistico de Nérnia

2. Creplsct
Lua Nova,
Eclipse @

Silmarillion
+ Sen h?r

E Eg 3. Hobbit+ |_

Sumario
Estatistico g

All Departmants -

Ans's Amann.com Yiols De el Moy RECOmmrensed I'ol You R [heee M VIO WO MeCorEsaralaliond ew Prosis ¥ ur Comm s

Ana's Amazon.com » Recommended for You
f{ILyou're not Ana Cristing Gchars Garcia, chek herg. )

Just For Today These recommendations are based on [tems youlown and more,
Browse ww: All | Mew Releases | Coming Soon Mo
Becommencded
Recommendations -
Appare] & In Stoc
Aaessaries List Price: §48.65

E"“b’; Price: $44.95 (g Add o Gart | | A e Winh Lit




Recuperacao baseada em categorias

* Vantagens
— Simplicidade de implementacao.
* Desvantagens

— Recomendacoes genéricas



FILTRAGEM COLABORATIVA



Filtragem colaborativa

* Filtragem colaborativa (FC)

— Passo 1: Calcular a similaridade entre os usuarios (perfil similar). Em
FC usa-se a avaliacao dada pelos usuarios aos produtos como o
parametro para calcular a similaridade entre os usuarios. Distancia= 1-
correlacao

* Técnicas para calcular correlacao entre 2 usuarios
— Pearson
— Distancia Euclidiana
— Regra do Coseno
— Regra do Coseno ajustado

— Passo 2: Selecionar os vizinhos mais préoximos
* Selecionar os N vizinhos mais proximos ou distantes de até x

— Passo 3: Fazer previsao sobre avaliacao do usuario alvo para um
produto nao consumido.



Filtragem colaborativa

* Passo 1:

Correlacio de Pearson

— Correlacao entre usuarios

— Pearson oim ) = corry = —esellet - Ry R
Ve (R — BT ou(Ray — Ry P
— Euclidiana 5 A
g © aavahiagio do usudrio *u® no item "1°
— - B; & amédiade avaliacBes do t-th item
Co-seno i
& =
T % 1
1 2 3 i i Moon
1 R R
2 . R \KM
=
\\H
correlacio caleulada
u (R_R considerando apenas itens
/ avaliados por ambos
e USUSErios
_,-"’"#.#‘ N
m-1 (R R
m R a




Filtragem colaborativa
* Passo 2: Ordenar & Selecionar os N vizinhos mais proximos do alvo

* Passo 3: Prever a avaliacao do usuario alvo ao item selecionado

v2/3 i it nt n
1
1 -
7 7 [ | {1 2 3 i1 m1 m
1 ¢RCIRTC_RIM-T TR
|4 t 11
| _—1 [_’” -
v n R R - R [ By I
pu,j previsio
ot T 7| 7]
m (/] 7 | n
[ [ ) P mE)
b 18 & 3d 5 o 5
| | /7 I L=
Avaliagdes de itens similares ao item "" >w, |

J=1




Filtragem colaborativa

* Exemplo: considere a base de filmes avaliados da locadora XPTO

Maria

José

-
o
an
o

Pedro

Laura

Manoel

Jaime

Rafael

Lucas

Reinaldo

Felipe

Eva

Gladiator (2000)

D

(2}

w

w

4

w

w

4

3

Braveheart (1995)

Hannibal (2001)

Black Hawk Down (2001)

The Matrix (1999)

Pulp Fiction (1994)

Training Day (2001)

GangsOf New York (2002)

Pearl Harbor (2001)

Spawn (1997)

TheOriginalKings Comedy

Ice Age (2002)

Finding Nemo (2003)

Zoolander (2001)

Kangaroo Jack (2003)

Bruce Almighty (2003)

Scary Movie (2000)

Bad Boys Il (2003)

Men in Black (1997)

Nixon (1995)

The Pianist (2002)

Hamlet (1996)

Seven (1995)

Malena (2000)
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Filtragem colaborativa

* Continuacao

Maria José Jodo Pedro | Laura | Manoel | Jaime Rafael Lucas Reinaldo Felipe Eva

Read Review 5 3 2 4 1 4 4 3 3 3 2 1
SurvivingPicasso 5 4 2 3 2 4 3 2 2 4 2 2
A Few Good Men (1992) 4 3 3 3 1 3 4 2 3 4 2 2
TheMothman Prophecies 5 4 3 4 2 4 4 3 2 3 1 2
Goodbye Lenin! (2004) 5 3 2 3 1 4 4 2 3 4 2 1
Philadelphia (1993) 4 4 2 3 1 3 4 3 2 4 1 2
IAmelie (2001) 2 2

Malena (2000) 2 1

read review 2 2

Goodbye Lenin! (2004) 2 2

\Vidocq 1 1

28 Days Later (2003) 3 3 1 4 2 4 3 1 1 5 2 1
Resident Evil (2002) 3 4 1 4 1 4 3 1 2 4 2 1
Sleepy Hollow (1999) 3 4 1 4 1 3 4 2 2 5 1 1
The Ring (2002) 4 3 2 5 1 3 4 1 1 4 1 1
Casablanca 1 3 3 1 4 2 2 4 3 1 4 5
Gone With the Wind 2 2 3 2 4 3 3 4 3 2 5 4
West Side Story 1 3 3 2 4 3 3 4 3 1 5 5
Roman Holiday 2 2 3 1 5 2 3 4 4 1 5 4
/An Affair to Remember 1 3 4 2 4 3 2 3 3 1 5 4
The Way We Were 1 2 3 2 5 2 2 3 4 2 4 5
Doctor Zhivago 2 2 3 2 5 2 3 3 3 1 5 5
It's a Wonderful Life 1 2 3 1 4 3 2 4 3 1 5 4
Love Story 2 3 4 2 5 2 3 3 4 1 4 4
City Lights. 1 3 4 1 4 2 2 4 3 1 5 5
MEDIA DAS AVALIAGOES 3,11 3,12 2,95 2,84 3,00 3,27 3,12 3,00 3,11 2,95 3,16 3,02




Filtragem colaborativa

- Matriz de correlacao entre usuarios

Maria | José Jodo |Pedro| Laura |Manoel| Jaime |Rafael | Lucas | Reinaldo | Felipe | Eva
Maria 1,00 0,59 -0,40 | 0,68 | -0,70 0,55 0,67 | -0,52 | -0,41 0,72 -0,75 | -0,73
José 1,00 -0,46 | 0,47 | -0,35 0,64 0,76 | -0,51 | -0,44 0,55 -0,45 | -0,34
Jodo 1,00 |-0,51| 0,60 -0,45 | -0,56 | 0,77 | 0,77 -0,58 0,58 | 0,59
Pedro 1,00 | -0,63 0,62 0,66 | -0,70 | -0,49 0,78 -0,66 | -0,67
Laura 1,00 -0,34 | -0,41 | 0,56 | 0,57 -0,66 0,88 | 0,87
Manoel 1,00 0,66 | -0,54 | -0,40 0,59 -0,29 | -0,36
Jaime 1,00 | -0,64 | -0,45 0,56 -0,45 | -0,47
Rafael 1,00 | 0,72 -0,63 0,56 | 0,63
Lucas 1,00 -0,46 0,58 | 0,56
Reinaldo 1,00 -0,73 | -0,68
Felipe 1,00 | 0,85
Eva 1,00




Filtragem colaborativa

 Matriz de distancia entre usuarios

— Distancia = 1 - correlacao

Maria José Jodo Pedro Laura Manoel Jaime Rafael Lucas Reinaldo Felipe Eva

Maria 0,00 0,41 1,40 0,32 1,70 0,45 0,33 1,52 1,41 0,28 1,75 1,73
José 0,41 0,00 1,46 0,53 1,35 0,36 0,24 1,51 1,44 0,45 1,45 1,34
Jodo 1,40 1,46 0,00 1,51 0,40 1,45 1,56 0,23 0,23 1,58 0,42 0,41
Pedro 0,32 0,53 1,51 0,00 1,63 0,38 0,34 1,70 1,49 0,22 1,66 1,67
Laura 1,70 1,35 0,40 1,63 0,00 1,34 1,41 0,44 0,43 1,66 0,12 0,13
Manoel 0,45 0,36 1,45 0,38 1,34 0,00 0,34 1,54 1,40 0,41 1,29 1,36
Jaime 0,33 0,24 1,56 0,34 1,41 0,34 0,00 1,64 1,45 0,44 1,45 1,47
Rafael 1,52 1,51 0,23 1,70 0,44 1,54 1,64 0,00 0,28 1,63 0,44 0,37
Lucas 1,41 1,44 0,23 1,49 0,43 1,40 1,45 0,28 0,00 1,46 0,42 0,44
Reinaldo 0,28 0,45 1,58 0,22 1,66 0,41 0,44 1,63 1,46 0,00 1,73 1,68
Felipe 1,75 1,45 0,42 1,66 0,12 1,29 1,45 0,44 0,42 1,73 0,00 0,15
Eva 1,73 1,34 0,41 1,67 0,13 1,36 1,47 0,37 0,44 1,68 0,15 0,00




Filtragem colaborativa

* Selecao dos “3” mais proximos

— A cor salmao indica os 3 mais proximos de Jose

fdals proximo

Segundo mais proximo
Terceiro mais proximo /L

Maria | .José Jodo Pedro Laura \Manoefjg Jarme ,a Rafael Lucas |Reinaldo| Felipe Eva
7&\ ; 0.41 140 | 032 1.70 1,52 1.41 028 1.75 173
José )| 041 0,00 146 | 053 1,35 1}36 u24 1,51 1,44 0,45 1,45 1,34
oo | 140 146 | 000 1,51 1,45 1,56 1,58 0.42 0.41
Pedro 0,53 151 0,00 163 | 038 1,70 1,49 1,66 167
Laura 1,70 135 | D40 1.63 0,00 134 1,41 0.44 0,43 1,66 012 0.13
Manoel 0.45 1,45 134 0,00 1,54 1,40 0.41 129 1,36
Jaime 0,33 024 156 | 034 1,41 034 0,00 1,64 1,45 044 145 1,47
Rafael 152 1.51 1.70 044 1,54 1,84 0,00 — 183 D.44
Lucas 1,41 144 | 023 1.49 0.43 1,40 1.45 0.28 0.00 1.46 0.42 0.44
Reinaldo | 028 | 045 | 153 | B2 1686 | D41 0,44 1,63 1,45 0,00 1,73 1,68
Felipe 1.75 145 | D42 1,68 0,12 129 145 044 0.42 173 0,00 0.15
Eva 1,73 134 | 041 1,67 1,38 1.47_ I 0.2 1,68 0,00




Filtragem colaborativa

* Previsao de avaliacao

— Assuma que entrou mais um filme: “Os Normais”

* Qual deve ser a avaliacao de José (alvo)?

— Jaime avaliou “Os Normais” como “2”

— Manoel avaliou “Os Normais” como “3”
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n
ZWH,J'(?}J - }:‘)
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— Maria avaliou “Os Normais” como “4 2w,
=
Dif entre
Avaliac&o Média |avaliac&o do filme| Pearson entre
Avaliacdo para| dos filmes pelo alvo para José e usuario
"Os Normais® usuario avaliagéo média similar
ey I_;.t (?}z i ‘P_:;) Moy wu,@'(f:r';' 2 FJ)
Jaime 2 3,1 -1.1 0,76 -0,836
Manoel 3 3,3 -0.3 0,64 -0,192
Maria 4 3,1 0.9 0,59 0,531
José 777 3,1 1,99 -0,497
(—0,497) . -
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Filtragem colaborativa

* Vantagens
— Extrema eficiéncia e poder discriminatorio
— Alta relevancia das recomendacoes

— Recomendac¢des melhoram a medida que aumenta o numero de
usuarios ou aumenta o numero de transacdes no Banco de Dados

* Desvantagens
— Consumir muito tempo e recursos computacionais—> O (n?)
— Partida a frio — nao funciona sem matriz preenchida
— Esparsidade da matriz
— Nao atende usuarios novatos que nao manifestaram suas preferéncias
— Itens nao avaliados (lancamentos) ficaram fora da recomendacao
* Tendéncia ao popularesco



RECOMENDAGAO BASEADA EM CONTEUDO



Recomendacao baseada em conteudo

 Recomendacdoes baseadas em informacdes sobre o
conteudo dos itens em lugar da opiniao de outros
usuarios.

* Usa algoritmos de aprendizagem de maquinas para
induzir um perfil das preferéncias de um usuario a partir
de exemplos tendo em vista uma descricao de
caracteristicas de conteudo (Agrupamentos).

* Existem muitas aplicacdes usuais que utilizam este
método.



Recomendacao baseada em conteudo

e Meétodo

— Passo 1: classifique os itens avaliados segundo uma categoria

— Passo 2: para cada categoria, calcule a avaliacao média de cada
avaliador

— Passo 3: ordene para obter preferéncias por categorias
— Passo 4: calcule a previsao de avaliacao



Recomendacao baseada em conteudo

* Para calcular a previsao de avaliacao do usuario alvo a um produto
nao conhecido por ele

;r_ F

cofa Forial
‘E:,z' T e
Fﬂ'ﬂfﬁgﬂﬂ'ﬂ
Faeeora—> AVallacaoMedia_da Categoria™

m —“AvaliacaoMedia do Itemi1”
‘r;.::fegﬂrz;u

da Categoria da qual o item pertence”

— “AvaliacioMedia do usuario U



Recomendacao baseada em conteudo

* Usando o mesmo exemplo, mas com os filmes categorizados.

Agao Maria José Jodo Pedro Laura Manoel Jaime Rafael Lucas Reinaldo Felipe Eva
Gladiator (2000) 4 5 2 3 3 4 4 3 3 4 3 4
Braveheart (1995) 4 4 2 4 3 4 5 2 3 4 3 4
Hannibal (2001) 3 5 2 3 3 5 5 2 3 3 3 3
Black Hawk Down
(2001) 4 4 3 3 3 5 4 2 3 4 3 3
The Matrix (1999) 4 4 3 4 3 4 4 2 3 4 3 4
Pulp Fiction (1994) 3 4 3 3 4 5 4 3 3 4 4 4
Training Day (2001) 4 4 3 3 4 4 4 3 3 4 4 3
Gangs of New York
(2002) 4 4 3 4 4 5 5 2 3 4 4 3
Pearl Harbor (2001) 4 5 3 4 4 4 5 2 3 3 4 3
Spawn (1997) 3 4 2 3 3 4 4 3 2 3 3 3
3,70 4,30 2,60 3,40 3,40 4,40 4,40 2,40 2,90 3,70 3,40 3,40




Recomendacao baseada em conteudo

Comédia Maria José Jodo Pedro Laura Manoel Jaime Rafael Lucas Reinaldo Felipe Eva
The Original Kings

Comedy (2000) 2 3 4 2 4 2 2 5 5 3 3 4
Ice Age (2002) 3 2 5 3 3 3 3 5 5 2 4 3
Finding Nemo (2003) 3 3 4 2 3 2 3 4 5 2 4 4
Zoolander (2001) 3 3 4 2 4 3 2 5 4 3 3 4
Kangaroo Jack (2003) 2 2 4 3 4 3 2 4 5 3 4 4
Bruce Almighty (2003) 2 2 4 3 3 3 2 4 4 3 4 4
Scary Movie (2000) 2 3 4 2 4 3 3 4 5 2 4 3
Bad Boys Il (2003) 2 2 5 3 4 3 2 4 4 2 4 4
Men in Black (1997) 3 3 5 2 4 2 2 5 4 3 4 4

2,44 2,56 4,33 2,44 3,67 2,67 2,33 4,44 4,56 2,56 3,78 3,78




Recomendacao baseada em conteudo

Dramas Maria José Jodo Pedro Laura Manoel | Jaime Rafael Lucas Reinaldo Felipe Eva
Nixon (1995) 5 4 3 2 3 4 3 2 3 1 1
The Pianist (2002) 4 3 2 4 2 3 4 2 3 4 2 1
Hamlet (1996) 5 4 3 4 2
Seven (1995) 3 4 4
Malena (2000) 4 3 4 3
read review 3 2 4 4 4
Surviving Picasso
(1996) 5 4 2 3 2 4 3 2 2 4 2 2
A Few Good Men
(1992) 4 3 3 3 1 3 4 2 3 4 2 2
The Mothman
Prophecies (2002) 5 4 3 4 2 4 4 3 2 3 1 2
Goodbye Lenin! (2004) 5 3 2 3 1 4 4 2 3 4 2 1
Philadelphia (1993) 4 4 2 3 1 3 4 3 2 4 1 2
4,64 3,55 2,45 3,27 1,45 3,45 3,73 2,45 2,55 3,64 1,64 1,45




Recomendacao baseada em conteudo

Amelie (2001) 2 2

Malena (2000)
read review

Goodbye Lenin! (2004)
Vidocq

28 Days Later (2003) 3 3 1 4 2 4 3 1 1 5 2 1
Resident Evil (2002) 3 4 1 4 1 4 3 1 2 4 2 1
Sleepy Hollow (1999) 3 4 1 4 1 3 4 2 2 5 1 1

The Ring (2002) 4 3 2 5 1 3 4 1 1 4 1 1



Recomendacao baseada em conteudo

Romance Maria José Jodo Pedro Laura Manoel | Jaime Rafael Lucas Reinaldo Felipe Eva
Casablanca 1 3 3 1 4 2 2 4 3 1 4 5
Gone With the Wind 2 2 3 2 4 3 3 4 3 2 5 4
West Side Story 1 3 3 2 4 3 3 4 3 1 5 5
Roman Holiday 2 2 3 1 5 2 3 4 4 1 5 4
An Affair to Remember 1 3 4 2 4 3 2 3 3 1 5 4
The Way We Were 1 2 3 2 5 2 2 3 4 2 4 5
Doctor Zhivago 2 2 3 2 5 2 3 3 3 1 5 5
It's a Wonderful Life 1 2 3 1 4 3 2 4 3 1 5 4
Love Story 2 3 4 2 5 2 3 3 4 1 4 4
City Lights. 1 3 4 1 4 2 2 4 3 1 5 5

1,40 2,50 3,30 1,60 4,40 2,40 2,50 3,60 3,30 1,20 4,70 4,50




Recomendacao baseada em conteudo

* Meédia de avaliacdes por categoria, por usuario

T T T T T T T
1,4 3,7

Maria 2,44 4,64 3,25
José 2,56 2,5 4,3 1,8 3,55 3,5
Jodo 4,33 3,3 2,6 2,45 1,25
Pedro 2,44 1,6 3,4 3,27 4,25
Laura 3,67 4,4 3,4 1,45 1,25
Manoel 2,67 2,4 4,4 3,45 3,5
Jaime 2,33 2,5 4,4 1,6 3,73 3,5
Rafael 4,44 3,6 2,4 2,45 1,25
Lucas 4,56 3,3 2,9 2,55 1,5
Reinaldo 2,56 1,2 3,7 3,64 4,5
Felipe 3,78 4,7 3,4 1,64 1,5
Eva 3,78 4,5 3,4 1,45 1

* Meédia de avaliacoes por categoria

Comédia 3,30
Romance 2,95
Agao 3,50
Arte 1,70
Drama 2,86

Horror 2,52



Recomendacao baseada em conteudo

Avaliagao Média
Novos Filmes Classe |Pedro Laura Manoel |Jaime Rafael Lucas Reinaldo Felipe Eva do Filme
Os Normais comédia 2 4 3 2 4 4 2 4 3,22
Love Story romance 2 5 2 3 3 4 1 4 3,11
Hannibal (2001) acao 3 2 4 5 2 3 3 2 2,78
Gangs of New York
(2002) agdo 4 1 4 4 3 3 3 1 2,78
The Pianist (2002) drama 4 2 3 4 2 3 4 2 2,78
Sleepy Hollow (1999) horror 3 1 3 4 2 2 5 1 2,44
Avaliagao Média da | Avaliagdo Média do | Aval média do José
Novos Filmes Classe Categoria Filme por Categoria Avaliacdo José para Filme
Os Normais comédia 3,30 3,22 2,56 2,50
Love Story romance 2,95 3,11 2,5 2,64
Hannibal (2001) acao 3,50 2,78 4,3 3,42
Gangs of New York (2002) acdao 1,70 2,78 1,8 2,94
The Pianist (2002) drama 2,86 2,78 3,55 3,46
Sleepy Hollow (1999) horror 2,52 2,44 3,5 3,39




Recomendacao baseada em conteudo

* Vantagens
— Nao necessita de dados de outros usuarios.
* Sem problemas de Partida a Frio ou de Esparsidade.
— Permite recomendacdes a usuarios com gostos exclusivos
— Capaz de recomendar itens novos ou nao populares
— Sem problema de Primeira Avaliacao.

— Pode fornecer explicacdes sobre os itens recomendados listando as
caracteristicas do conteudo que conduziram a recomendacao.

— Tecnologia madura

* Desvantagens
— Recomendac0Oes serem estaticas, desprezando a opiniao dos usuarios
— O conteudo precisa ser codificado por caracteristicas inteligiveis.
— Baixa eficiéncia se o conteudo nao for muito informativo

* Para livros técnicos o titulo é relevante mas para novelas ou filmes o titulo
pode trazer pouca informacao



DESCOBERTA: REGRAS DE ASSOCIACAO



Regras de associacao

* Descoberta de Conhecimento
— Regra de associacao (Agrawal 1993)

— Cada tupla corresponde a uma transacao e consiste
conjunto de itens

* Regra de associacao X=Y
— X e Y sdo conjunto de itens, XNY =J
— Fator de suporte Fsup e um fator de confianca Fconf

— Suporte refere-se a frequéncia com que a XY aparecem
juntos no banco

— N é o numero total de tuplas no banco

— Confianca representa a chance de aparecer Y uma vez que
temos X



Regras de associacao

* Exemplo, suporte=30% e confianca=70%

ID Hannibal |Bad Boys | Os A Batman |AErado |Up
Normais pequenina Gelo lll
1 © © ©
2 © £ © % © £
3 £ @ ©
4 © © £ £ © ©
9 % © £
6 @ = © ©
7 © £ = = © (&
8 © £ £ ©
9 © £ £ ® @
10 £ © © £

.'.!.
FsupEadBa}'s.Pﬂq:mmnn . E = 40%

40%

FeonfiancQgaagoys—spequeninag = 20% = 100%

!

" 0%
Feonfiancapequenina—8adsoys = 0% 66%




Regras de associacao

* Agrupamentos

— Recomendacao pelo gosto do grupo
* Filtragem colaborativa

— Recomendacao por correlacao entre usuario
* Regras de associacao

— Recomendacao pela correlacao entre itens



CLASSIFICADORES



Classificadores

* Classificadores sao modelos computacionais gerais
— Suas entradas sao
* As caracteristicas (ou atributos) dos itens
* As preferenciais dos usuarios
* O relacionamento entre os itens
— Suas saida sao
* Uma classificacao (divisao em classes)
* Uma hierarquizacao das classes
* Uma estimativa de preferéncia.
* Classificadores adquirem conhecimentos através de conjuntos de
treinamento
* Meétodos ou procedimentos classificadores usuais sao:
— Asredes neurais
— As redes Bayesianas
— 0O modelo de inducao de regras
— etc...



Classificadores

* Classificadores — Aprendizado supervisionado

— Consiste em descobrir algum relacionamento entre os atributos
preditivos e o atributo objetivo, para revelar um conhecimento que
possa ser utilizado para prever classes de uma tupla desconhecida, ou
seja, gue nao possui uma classificacao.

* As tuplas consistem de atributos preditivos e um atributo objetivo,
o ultimo indicando a qual classe a tupla pertence

e Técnicas
— Redes Neurais
— Regras de Decisao



Classificadores

Exemplo

— Atributo objetivo em cinza
— Arvore de Decisdo [Cabena 1997].

- Conhecimento descoberto apresentado frequentemente por Regras
- Atributo objetivo —area de interesse

Funcao Pais Area de Interesse
Professor Franca Agentes
Pesquisador Inglaterra ML

Aluno Franca ML
Pesquisador Inglaterra ML
Professor Franca Agentes
Aluno Alemanha WebMining
Aluno Alemanha WebMining
Pesquisador Alemanha ML
Professor Franga WebMining
Professor Franca ML

Aluno Franca ML




Classificadores

Pais
Alemanha Franca
Inglater;:f\

Area —» Web Mining ML Status

Professor

Area

¥

Agentes ML

Regras obtidas no exemplo:
— Se (PAIS = Alemanha) ent3o Area = WebMining
— Se (PAIS = Inglaterra) entdo Area = ML
— Se (PAIS = Franca e Status = Professor) entdo Area = Agentes
— Se (PAIS = Franca e Status = Aluno) entdo Area = ML

Facil para um sistema de recomendacao decidir o que recomendar no caso de um novo usuario
cadastrado.



Classificadores

* Vantagens
— Versatilidade

— Possibilidade de combinacao com outros métodos para aumentar a
precisao das recomendacoes

* Desvantagem
— Necessidade de conjuntos de treinamento relevantes



AGRUPAMENTO



Agrupamento

* Aprendizado nao supervisionado
— Usuarios classificados em grupos de perfis semelhantes
— Preferéncias dos grupos sao calculadas
— Recomendacao é feita baseada na preferéncia do grupo

* Grupos sao particoes de um banco de dados em conjunto de
tuplas similares

* agrupamento de qualidade similaridade intra-classe é alta e a
inter-classe é baixa



Agrupamento

* Usuarios classificados em grupos de perfis semelhantes
* Preferéncias dos grupos sao calculadas
 Recomendacao é feita baseada na preferéncia do grupo

* Diferenciacao
— Agrupamentos
* Numero fixo de agrupamentos para todo o Banco de Dados
— Filtragem colaborativa
* Para cada usuario, determina-se seu particular agrupamento de usuarios
de perfil semelhante



Agrupamento

e Técnica K-means

— Passo 1: encontrar k casos para
servirem de “semente” para o
processo (os k primeiros casos)

Sementes

— Passo 2: Para cada um dos registros . BB 4 @ @
armazenados no BD, verificar a
semente mais préxima dele

Y

— Passo 3: determinar os novos
centroides a partir de todos os . [ —
elementos existentes em cada
agrupamento

Sementes

— Retorne ao passo 3 até que o
centroide permanega o mesmo |
ou por limitacao de recursos ; 0O

Recalculo dos centroides



Agrupamento

* Técnica de agrupamentos
* Vantagens

— Mais rapida do que a filtragem colaborativa, pois os agrupamentos sao
genéricos e nao personalizados

— Pode-se usar esta técnica como um passo inicial para restringir o numero de
usuarios selecionado para um algoritmo de filtragem colaborativa

* Desvantagens

— As recomendagdes por agrupamento sao menos relevantes de que as
recomendacoes individuais geradas pela filtragem colaborativa



PARTE 4: INDICACOES DE MODELOS DE SISTEMAS
DE RECOMENDACAO



Projeto de um SR

* Definicao do objetivo do negdcio indica
— Método
— Tipo de entrega
— Grau de personalizacao
» Caracteristicas da base de produtos
— Tamanho
— Frequéncia de atualizacao



Objetivos de negdcios e modelos de sistemas de
recomendacao

* Objetivos de negdcios indicam modelos de aplicacdes de sistemas
de recomendacao correspondentes.
* Alguns Modelos de Aplicacdes sao:
— Listas de recomendacao genéricas
— Listas de recomendacao baseadas em buscas
— AvaliacOes e comentarios de consumidores
— Servicos de notificacao
— Recomendacdes associadas a produtos
— Personalizacao profunda



Listas de recomendacao genericas

* Objetivo de negocios: atender a visitantes novos ou
pouco frequentes

* Caracteristicas: usualmente o usuario recebe uma
lista de hyperlinks para ter acesso a recomendacoes.
O sistema requer quase nenhuma informacao do
visitante

|II

* Tipo de entrega: sob demanda ou “pul

* Grau de personalizacao: sugestoes nao
personalizadas



Listas de recomendacao baseadas em buscas

* Objetivo de negdcios: atender a usuarios com
necessidades definidas

* Caracteristicas: o usuario fornece uma palavra
chave ou atributo para ter acesso a
recomendacoes.

I”

* Tipo de entrega: sob demanda ou “pul

* Grau de personalizacao: personalizacao
efémera de produtos ou servicos



AvaliacOoes e comentarios de consumidores

* Objetivo de negdcios: obter credibilidade através da opiniao
da comunidade

* Caracteristicas: vendas a varejo, principalmente no comércio
eletronico necessitam exorcizar o fantasma da baixa
credibilidade. Sistemas de Recomendacao, podem utilizar a
navegacao do usuario alvo para sugerir a ele a obtencao de
revisbes nao personalizadas, comentarios, avaliacbes e
previsoes. Esta opiniao da comunidade € mais bem aceita
pelos usuarios

* Tipo de entrega: entrega passiva
* Grau de personalizacao: nao personalizadas



Servicos de notificacao

* Objetivo de negdcios: trazer de volta antigos clientes

* Caracteristicas: o comércio que conhece os interesses de seus
clientes pode usar esta informacao para trazé-los de volta
notificando-os por ocasiao de lancamentos ou promocoes de
produtos de seu interesse. Utilizando palavras chave obtidas
do cliente alvo e atributos de itens sendo recomendados faz-
se recomendacoes de produtos ou servicos

* Tipo de entrega: entrega proé-ativa (“push”)

* Grau de personalizacao: sugestdes personalizadas
persistentes buscando construir relacdes mais estreitas com a
clientela



Recomendacodes associadas a produtos

* Objetivo de negodcios: fazer vendas “casadas”

* Caracteristicas: utilizando a navegacao corrente do
consumidor alvo como uma indicacao de interesse
Sistemas deste tipo empregam correlacao item-a-
item e o historico de compras da comunidade. A
escolha do que recomendar € um caso classico de
Mineracao de Dados

* Tipo de entrega: entrega na forma passiva

* Grau de personalizacao: personalizacao efémera de
produtos ou servicos



Personalizacao profunda

Objetivo de negdcios: construcao de relacionamentos duradouros
Caracteristicas: clientes fiéis sao garantia de vendas por isso tem
— Preferéncias conhecidas
— Tratamento especial
— Relacionamento vantajoso para ambos
Baseia-se no histdrico de preferéncias, aquisicoes e navegacao. O
vinculo é o mais forte porém, é de dificil implementacao. Usa-se o
historico do consumidor alvo e a filtragem colaborativa
Tipo de entrega: sob demanda ou “pull”
Grau de personalizacao: personalizacao persistente



Influéncia do dominio de produtos

* O dominio influi e para verificar a necessidade
de sistemas de recomendacdes € necessario
considerar:

— O numero de itens em um site

— ltens de elevado preco.

— Intervalo de tempo entre atualizacoes de catalogo
— Homogeneidade de produtos no dominio

— Proporcao de produtos relacionados por atributos
especificos.



O numero de itens em um site

* Quando este numero é pequeno, quase nao
ha necessidade de Sistemas de Recomendacao



Itens de elevado preco

* Quando a aquisicao de um item for algo que
exija um estudo financeiro é interessante
dispor de Sistemas de Recomendacao



Intervalo de tempo entre atualizacdes de
catalogo

* Catalogos estaveis dao tranquilidade a
usuarios enquanto  catalogos  volateis

reqgquerem o0 uso de Sistemas de
Recomendacao



Homogeneidade de produtos no dominio

* Quando a variedade de itens semelhantes é
muito grande os Sistemas de Recomendacao
sao ajuda valiosa



Proporcao de produtos relacionados por atributos
especificos

* A selecao por atributos especificos exige
pouco dos Sistemas de Recomendacao que
sao tao mais Uteis quanto menos o
consumidor tiver certeza do que quer adquirir



PARTE 5: CONCLUSAO



Conceitos Fundamentais de um SR
Caracterizacao de SR pela entrada e saida
Caracterizacao pelos itens do projeto

Caracterizacao pela técnica de geracao da
recomendacao

Projeto de um SR
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