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Resumo

O sucesso de aplicagoes Web, como sistemas de e-commerce e ferramentas de
entretenimento, depende da capacidade de converter os usuarios novos em usuarios
recorrentes. Este problema é conhecido como Pure Cold-Start e refere-se a capacidade
dos Sistemas de Recomendagao (SsR) para fornecer recomendagoes uteis aos usué-
rios que nao possuem nenhuma informacao associada. Para atenuar esse problema,
as estratégias estado-da-arte assumem que itens anteriormente relevantes para muitos
usuérios conhecidos (ou seja, itens populares) podem ser relevantes para a primeira in-
teragao dos usuarios novos. Por outro lado, assumimos que itens nao populares também
sao uteis para usuarios novos. Por esse motivo, apresentamos duas novas abordagens
para lidar com esse problema: Max-Coverage e Niche-Coverage. Para investigar as
hipoteses associadas, realizamos testes experimentais offline sobre conjuntos de da-
dos tradicionais, demonstrando que os SsR propostos complementam as estratégias
nao-personalizadas utilizadas na pratica. Finalmente, avaliamos diferentes combina-
¢oes de SsR nao-personalizados para construir paginas de produtos em dominios reais.
Um estudo online realizado com usuarios reais apontou que SsR nao-personalizados
complementares nos permitem aprimorar as recomendagoes para o primeiro acesso de

USUArios novos.
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Abstract

The success of Web-based applications, like e-commerce systems and entertain-
ment tools, depends on their ability to convert first-time users into recurring ones.
This problem is known as Pure Cold-Start and it refers to the capability of Recom-
mender Systems (RSs) to provide useful recommendations to users without historical
data. To address this problem, state-of-the-art strategies assume that items previously
relevant to many known users (i.e., popular items) may be equally relevant to first-
time users. Conversely, we assume that non-popular items are also useful to first-time
users. For this reason, we introduce two new approaches to deal with this problem:
Max-Coverage and Niche-Coverage. To investigate these hypotheses, we conducted
offline experiments in traditional datasets demonstrating that the proposed methods
complement recommendations provided by state-of-the-art non-personalized strategies.
Finally, we evaluated distinct combinations of non-personalized RSs to construct pro-
duct pages in real domains. An online study conducted with real users pointed out that
mixing complementary non-personalized RSs allows us to enhance recommendations

for first-time users.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo apresenta os principais objetivos deste trabalho, bem como as
hipoteses associadas. Primeiramente, é feita uma contextualizagdo do problema de
recomendar itens para usuarios novos, que nao possuem nenhuma informacao prévia.
Além disso, sao apresentados os principais fatores que tornam esse problema um dos
mais desafiadores e relevantes para diversas aplicagoes Web. Em seguida, apresentamos
o objetivo deste trabalho, que consiste em melhorar as recomendacoes geradas para
usuéarios novos. De maneira complementar, consolidamos trés hipoteses relevantes que
derivam de estudos realizados sobre os principais cenéarios de recomendacao. Nessa
etapa, também sao tracados os objetivos especificos para alcancar o nosso objetivo
geral. Por fim, apresentamos as principais contribuigoes deste trabalho que derivam

da realizacao dos objetivos especificos.

1.1 Contextualizacido & Motivacio

Atualmente, com a enorme quantidade de informacao disponivel em uma
variedade de aplicacoes Web, os usuarios possuem mais opgoes do que podem lidar
efetivamente [Schwartz, 2009; Ricci et al., 2015]. Ao disponibilizarem centenas de
milhares de produtos distintos, involuntariamente, diversas aplicagoes de e-commerce
dificultam os usuérios a encontrarem itens potencialmente relevantes. Nesse contexto,
ferramentas capazes de filtrar as informacoes disponiveis, mostrando apenas o que é
de interesse do usuéario, tém se tornado cada vez mais importantes [Bobadilla et al.,
2013; Mourao, 2014|. Essas aplica¢oes sao denominadas Sistemas de Recomendagao
(SsR) e visam encontrar itens potencialmente relevantes para os usuarios, com base em
um conhecimento prévio sobre os comportamentos dos usuarios e/ou caracteristicas

relevantes dos itens [Adomavicius & Tuzhilin, 2005].
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2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

Em sua maioria, os SsR analisam os padroes de consumo de cada usuario para for-
necer uma recomendacao personalizada que se adapte as preferéncias desses. Procura-se
modelar o perfil de um usuério, baseando-se em avaliacoes feitas anteriormente pelo
proprio usuério para outros itens, ou por usuérios com um perfil similar aquele. De
acordo com a abordagem utilizada, os SsR sao classificados em trés categorias: (1)
filtragem baseada em conteudo (Content-Based - CB); (2) filtragem colaborativa ( Col-
laborative Filtering - CF); e (3) técnicas hibridas. CB assume que usudrios possuem
interesses em itens com caracteristicas especificas, correlacionando os usuarios com
as caracteristicas dos itens. Por outro lado, CF assume que usuarios compartilham
interesses em comum, correlacionado os usuarios para recomendar itens em comum
[Mourao, 2014|. Por sua vez, os métodos hibridos combinam os métodos de CB e CF,
na tentativa de explorar as qualidades de ambas as abordagens. Existem também ou-
tros métodos hibridos que visam combinar as abordagens de CB e CF com informagoes
externas aos sistemas, como as informagoes relacionadas aos usuérios que sao proveni-

entes de redes sociais, localizagao demografica e outras [Adomavicius & Tuzhilin, 2005].

Na prética, os SsR tém assumido uma importante funcao em diversas aplicagoes
Web, por afetarem decisivamente distintas fases de negdcio como a aquisi¢ao e retengao
dos usudrios |[Boehmer et al., 2015; Klemm, 2016|. Contudo, apesar de todos os
avancos na area, os SsR ainda se esfor¢cam para fornecer recomendacgoes potencialmente
lteis aos usuarios novos que acabaram de comegar a interagir com o sistema |Bernardi
et al., 2015|. Esse problema é chamado de Pure Cold-Start e ocorre em diversos
cenarios onde os usuarios nunca se interagiram com o sistema ou nao permitem a
extracao de informagoes dos cookies, como em uma navegagao anonima [Hernando
et al., 2017]. Por estes motivos, esse problema esté relacionado a um dos maiores KPIs!
do mercado, dado que a primeira impressao do usuério sobre o sistema é determinante
para conquistar sua confianga. Apresentar itens pouco atrativos a usuérios novos, faz
com que esses acabem deixando o sistema sem proporcionar um retorno financeiro
esperado |Pereira & Hruschka, 2015|. Além disso, a prosperidade de uma aplicagao
e-commerce esta diretamente relacionada a sua capacidade de converter esses usuarios
novos em clientes ativos do sistema |[Ramos, 2015|. Entretanto, de acordo com uma
pesquisa da FExperian Hitwise, a taxa média de conversao é baixa: somente 1,65 a
cada 100 pessoas que entram em um e-commerce efetuam a compra [Reis, 2016].
Infelizmente, a maioria dos usuarios saem do sistema e dificilmente retornam para
realizar compras. A auséncia de informacoes limita a efetividade dos SsR classicos,

por se basearem no histérico de consumo do usuario [Aharon et al., 2015].

'Key Performance Indicator - indicadores de performance de um sistema.



1.1. CONTEXTUALIZAGAO & MOTIVAGAO 3

A solugao tradicionalmente adotada pela maioria dos dominios consiste em
utilizar SsR nao-personalizados por recomendarem os mesmo itens independente do
perfil dos usuarios. Essas estratégias se destacam devido a simplicidade, capacidade de
generalizacdo, independéncia do dominio e eficiéncia em diversos cenarios [Bobadilla
et al., 2013|. Entre os principais SsR nao-personalizados utilizados em dominios
reais, ressaltam-se as estratégias que exploram informagoes dos itens tais como: (1)
popularidade; (2) avaliagoes obtidas; e o (3) periodo de consumo. A popularidade esta
relacionada aos usuarios que assistiram, consumiram ou compraram um determinado
item /produto. Itens mais populares (ou mesmo mais vendidos) sdo aqueles que
interessaram a grande parte da populacao e podem ser relevantes para um novo
usuéario. Por outro lado, as avaliagoes obtidas sao derivadas de ratings atribuidos por
usuarios aos itens, de modo que itens com maiores ratings tendem a ser preferidos
pelos usuérios. O periodo de consumo esta relacionado ao momento (i.e., hora, dia,
meés ou ano) em que o item foi consumido pelos usuéarios no sistema. Recomendar
itens que estao na moda, ou seja, que foram consumidos recentemente, pode agradar
usuarios que estao interagindo com o sistema neste exato momento.

Apesar dessas estratégias explorarem informacgoes distintas, sao utilizados em
conjunto sob a premissa: itens envieados pela popularidade, recéncia e avaliagoes
positivas tem o potencial de satisfazer os interesses de grande parte dos usudrios
novos. Ainda que esse pressuposto seja valido para a maioria dos usuérios, existem
outros usuérios com preferéncias especificas, que nao se interessam apenas pelos
itens consumidos por grande parte de uma populacao. Hoje em dia, a diversidade de
usuarios tornou-se uma caracteristica marcante da web, que abriga homens e mulheres,
jovens, adultos ou idosos, sem distingoes entre faixa etaria, sexo, classe social, religiao
ou qualquer outra [Hammond et al., 2017]. Dessa forma, nem sempre os itens que
agradam a uma grande parcela da populacao serao capazes de satisfazer todas as
preferéncias dos diversos usuérios existentes. Apresentar itens pouco atrativos a
usuarios novos faz com que esses acabem deixando o sistema sem proporcionar um
retorno financeiro esperado |[Pereira & Hruschka, 2015]. Além disso, pensando a longo
prazo, uma interagao inicial nao promissora entre o usuario e o sistema pode levar a
dois outros problemas: (1) o usuério pode ter uma experiéncia desagradével, ficando
insatisfeito com o sistema por um longo periodo; e (2) o sistema pode modelar um
perfil incorreto sobre o usuario, por ter consumido itens que nao lhe agradam, e assim
afetar em futuras recomendagoes. Por essas razoes, torna-se necessaria a utilizacao
de estratégias adequadas para atrair os consumidores que ainda estao nessa primeira
fase de compra. O desafio nesse caso é selecionar um pequeno subconjunto de itens

potencialmente tteis para agradar o interesse de usuéarios com perfis dissonantes.
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1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é melhorar as recomendagoes geradas para
usuérios novos, na tentativa de atenuar o problema de Pure Cold-Start em cenérios reais
de recomendacao. Nesse sentido, analisamos e implementamos SsR nao-personalizados
estado-da-arte e propomos duas novas abordagens complementares, baseadas na pre-
missa de que diversificar os itens recomendados também é 1til para os usuarios novos.

Para avaliar a validade de nossa suposicao, consolidamos trés hipoteses relacionadas:

Hipotese 1: Uma parcela significativa da populacdo de usuarios nao esta

interessada apenas nos itens populares em dominios reais.

Hipotese 2: SsR nao-personalizados que exploram outros itens além dos populares

sao capazes de atenuar o problema de Pure Cold-Start.

Hipotese 3: Paginas de produtos compostas por SsR nao-personalizados comple-

mentares satisfazem o interesse de um grande niimero de usuérios novos distintos.

A motivagao para consolidarmos a hipdétese 1 provém da observagao de que
existem muitos usuérios com preferéncias que nao estao relacionadas a popularidade
dos itens [Hammar et al., 2013; Ghazanfar & Priigel-Bennett, 2014]. Especificamente,
caracterizamos diferentes cenarios reais sobre dois aspectos distintos. Primeiro,
avaliamos se existem usuarios que optaram por consumir itens nao-populares durante
sua interacao com o sistema. Em seguida, verificamos se os interesses dos usuérios cor-
respondem a dimensoes que nao sao necessariamente relacionadas a popularidade dos
itens. A veracidade dessas suposi¢oes motiva a consolidacao da nossa segunda hipotese,
que se preocupa em identificar e recomendar adequadamente itens nao populares para
os usuarios novos. O desafio é justamente encontrar itens nao populares que sejam
relevantes dada a falta de informacoes relacionadas a esses itens. Para isso, assumimos
que os SsR devem recomendar itens nao populares: (1) relevantes para um grande
namero de usuérios distintos; e (2) representativos para diferentes perfis de usuéarios. A
primeira estratégia chamamos de Maz-Coverage, pois deriva do problema de Mazimum
k-Coverage, avaliado recentemente em cenarios de recomendagao [Puthiya Parambath
et al., 2016]. Por sua vez, a segunda estratégia é chamada de Niche-Coverage pois
deriva de estudos comportamentais que modelam os usuarios em grupos com interesses
em comum (i.e., nichos de usuérios) [Pereira & Hruschka, 2015|. De maneira comple-
mentar, a terceira hipétese consolida a nossa proposta para melhorar as recomendacoes
geradas para usuarios novos. Nesse caso, o desafio é encontrar as estratégias que

alinhadas sao capazes de conquistar um maior nimero de usuarios distintos.
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Portanto, para investigar nossas hipoteses e alcancar nosso objetivo, propomos

sete objetivos especificos, descritos a seguir:
1. Definir o problema de Pure Cold-Start, distinguindo-o do Cold-Start.

2. Levantar e analisar as principais abordagens utilizadas atualmente para lidar com
o problema de Pure Cold-Start.

3. Investigar e validar a primeira hipotese deste trabalho por meio de uma caracteri-

zagao sobre os principais cenarios de recomendacao.

4. Propor dois novos SsR nao-personalizados capazes de explorar itens nao-populares

para conquistar usuarios novos.

5. Investigar e validar a segunda hipotese deste trabalho por meio de experimentos

empiricos capazes de comparar os SsR propostos com as abordagens estado-da-arte.

6. Propor e avaliar diferentes cenarios com SsR nao-personalizados alinhados para

compor paginas de produtos em sistemas reais.

7. Investigar e validar a terceira hipotese deste trabalho por meio de um estudo
online direcionado aos usuarios, no intuito de comparar a melhor proposta com as

combinagoes tradicionalmente utilizadas.

1.3 Principais Contribuicoes

A principal contribui¢ao deste trabalho é ser um guia pratico para todos os
proprietarios de aplicacoes e-commerce ou de sistemas de entretenimento, que lidam
constantemente com a tarefa de atrair e satisfazer novos usuarios. Além disso,
destaca-se também a avaliacao de hipoteses contra-intuitivas que ainda nao foram
estudadas na literatura. Com essas hipoteses, este trabalho é capaz de apontar quais
subconjuntos de recomendagoes maximizam a chance de converter usuarios novos em
clientes ativos, bem como os pontos fortes e fracos de cada SsR nao-personalizado.

Como outras contribuicoes deste trabalho, pode-se destacar:

1. A distincdo pratica dos problemas de Pure Cold-Start e Cold-Start que sao

apresentados de maneira confusa na literatura.

2. A consolidagao de trés categorias de estratégias capazes de serem aplicadas para o
problema de Pure Cold-Start.
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3. Duas novas estratégias de recomendacao nao-personalizadas que podem ser

aplicadas em dominios reais de e-commerce e entretenimento.

4. Uma metodologia de avaliagao empirica extensivel a qualquer contexto onde

deseja-se comparar em detalhes distintos SsR.

5. A verificagdo da primeira hipétese, mostrando que existem usuéarios que nao sao

satisfeitos apenas com os itens que interessam a grande parte da populacao.

6. A verificacao da segunda hipdtese de que itens nao-populares podem ser igualmente

utilizados para atrair e conquistar usuarios novos.

7. Propostas praticas para proprietarios de sistemas Web utilizarem para compor as

péaginas de produtos afim de conquistar um maior nimero de usuarios novos.

8. A verificacao da terceira hipotese, por meio de um experimento online capaz de
identificar a combinacao ideal para compor as paginas de produtos e atrair mais

USUArios Novos.

Cabe ainda salientar que nao encontramos na literatura trabalhos que avaliem
essas hipoteses contra-intuitivas, de maneira similar & proposta neste trabalho. Além
disso, também nao foram encontrados trabalhos que investiguem o problema de Pure

Cold-Start no nivel de detalhes aqui abordado.

1.4 Organizacao do Documento

Este trabalho é organizado como se segue. O Capitulo 2 apresenta um referencial
tedrico da tarefa de recomendacao, bem como das principais estratégias classicas que
sao utilizadas. Ainda neste, definimos o problema de Pure Cold-Start e mostramos
porque as estratégias classicas nao sao aplicaveis a esse problema. No Capitulo 3,
investigamos as principais estratégias de recomendagao que sao capazes de atenuar
o problema de Pure Cold-Start. Para essas, destacamos a simplicidade e eficiéncia
das estratégias nao-personalizadas que sao tradicionalmente utilizadas na pratica. No
Capitulo 4, caracterizamos os principais cenarios de recomendacao a fim de consolidar
a primeira hipotese deste trabalho. Nesse capitulo, visamos responder a duas principais
questoes levantadas pela hipotese 1, que se tornam fundamentais para as nossas estra-
tégias propostas. Além disso, nesse capitulo propomos as estratégias de Max-Coverage
e Niche-Coverage no intuito de encontrar os itens nao-populares relevantes aos usuarios

de cada dominio. Por sua vez, no Capitulo 5 avaliamos de maneira offline os SsR
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nao-personalizados propostos frente aos SsR estado-da-arte. Nesse capitulo, definimos
uma metodologia de avaliagao para contrastar cada uma das estratégias avaliadas por
meio dos principais requisitos de qualidade necessarios para um recomendador. Essa
metodologia nos permite, também nesse capitulo, consolidar a segunda hipotese deste
trabalho ao verificar a eficacia dos itens nao-populares recomendados. No Capitulo 6
¢ construido um sistema de avaliacao online capaz de simular o cenério do Pure
Cold-Start e avaliar as interacoes de usuarios reais. Nesse capitulo, é consolidada a
terceira hipotese deste trabalho, apresentando as estratégias que devem ser alinhadas
para atrair mais usuarios novos. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusoes deste
trabalho, sumarizando os resultados obtidos em cada capitulo anterior. Nesse também

sao apresentados alguns possiveis trabalhos futuros a serem realizados.






Capitulo 2

Referencial Tedrico

Este capitulo visa distinguir o problema de Cold-Start do Pure Cold-Start.
Primeiramente, revisamos a definicao formal da tarefa de recomendacao enfatizando
a tarefa de predizer os itens de interesse do usuario. Em seguida, enumeramos os
métodos classicos de recomendacao utilizados pela literatura para a maioria dos
cenarios: Filtragem Colaborativa (CF), Filtragem Baseada em Contetido (CB) e os
métodos Hibridos. Logo apés, destacamos o problema de recomendar itens para
usuarios com poucas avaliacoes, denominado como Cold-Start, e o problema de

recomendar itens para usuarios novos, denominado Pure Cold-Start.

2.1 O Problema de Recomendacao

Atualmente, Sistemas de Recomendagao tém se tornado um mecanismo fun-
damental para aplicagoes de e-commerce, pois auxiliam os usuarios a encontrarem
seus itens e servigos favoritos [Abbassi & Mirrokni, 2007; Ramos, 2015; Mavlanova
et al., 2016]. Em geral, o principal objetivo da recomendagao é definido como encon-
trar/predizer, entre um namero potencialmente grande de itens, aqueles que melhor
se adequam aos interesses individuais de cada usuario [Mourdo, 2014]. Formalmente,
seja U o conjunto de todos os usuarios de um sistema e I o conjunto de possiveis
itens a serem recomendados (i.e., livros, filmes ou musicas), o objetivo da tarefa de
recomendacao consiste em encontrar um subconjunto de itens R, C I, de tamanho £
(i.e., |R.| = k), que maximizam a fungao de utilidade f(u,i) para cada usuério u € U

e i € R, [Adomavicius & Tuzhilin, 2005], como mostra a equagao 2.1.

R, =k [arg max f(u,i)] (2.1)

9
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Intuitivamente, essa estimativa dos melhores itens é feita com base nos ratings
(i.e., avaliagoes) atribuidos no passado pelo usuério alvo para outros itens do dominio.
Com isso, cada elemento do espago U pode ser interpretado como um perfil que inclui
varias caracteristicas do proprio usuario. De maneira analoga, cada elemento do espago
I pode ser interpretado com um conjunto de caracteristicas de cada item. O principal
desafio dos SsR ¢ que a utilidade f(u,7) é normalmente definida apenas para itens per-
tencentes a um subconjunto restrito do espago U x I. Isso significa que f(u,i) tem de
ser extrapolada para todos os demais itens do dominio [Adomavicius & Tuzhilin, 2005].
A Figura 2.1 apresenta um exemplo de cenario em que é necessério gerar recomendagoes

para um usudrio alvo, tendo como base apenas suas preferéncias passadas.
Figura 2.1: Exemplo de cenério de recomendagao, com avaliagoes de 1 a 5.

0000000

1 3 2

ati o jolo

Em razao disso, o problema de recomendacao é geralmente definido como o
problema de estimar ratings para itens que ainda nao foram consumidos pelos usuarios.
Esse processo consiste na tarefa de predicao, onde o recomendador tenta predizer
ratings para os itens baseado em fatores relevantes dos usuarios, como seu historico de
consumo ou mesmo suas caracteristicas pessoais [Bobadilla et al., 2013]. Basicamente,
o objetivo é minimizar a diferencga entre o rating real, atribuido pelo proprio usuério,
e o rating previsto, gerado pelo recomendador. Apoés essa etapa, a recomendagao de
um item para um usuério consiste na selecao de um grupo de itens com os melhores
ratings. Em outras palavras, a recomendacao pode ser feita selecionando os k& melhores
itens para um usuario, ou para um conjunto de usuarios. Em alguns casos, nao ¢é
possivel estimar ratings para os itens, pois o recomendador utiliza outro critério para
a sele¢cao dos k melhores itens. Para esse tipo de recomendacao dé-se o nome de tarefa
de ranking, ou mesmo Top-k. Essa tarefa é recorrentemente abordada em diversas
pesquisas e dominios comerciais, uma vez que o usuario nem sempre precisa visualizar
o rating estimado [Hinz & Eckert, 2010]. Este trabalho centra-se especificamente nessa
tarefa de ranking. Assim, por uma questao de notacao e simplicidade, nas seguintes

secoes e capitulos, o termo recomendacao refere-se especificamente a tarefa de ranking.
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2.2 Meétodos de Recomendacao

Em SsR, diversas sao as abordagens utilizadas para prever um conjunto de & itens
para um usuério alvo [Jannach et al., 2010; Candillier et al., 2009; Ricci et al., 2011,
Bobadilla et al., 2013]. De maneira geral, as principais abordagens sao divididas em
duas classes: personalizadas e nao-personalizadas [Akshita & Smita, 2013]. Técnicas
personalizadas sao aquelas que levam em conta as informacoes relacionadas a um
usuario, tentando sempre modelar um perfil para este, a fim de encontrar recomen-
dagoes que melhor se adequem a este perfil. Por sua vez, técnicas nao-personalizadas
sao simples, pois nao consideram as informacoes existentes sobre o usuério alvo, reco-
mendando apenas com base nas preferéncias dos usuarios em geral. Repare que, por
questoes 6bvias, nao se pode comparar a aplicabilidade de técnicas nao-personalizadas

frente a técnicas personalizadas, sendo cada classe aplicada a distintos cenérios.

Dentre as técnicas personalizadas, existem trés subclasses que levam em conta o
perfil do usuario alvo, e se distinguem devido as suas abordagens: Filtragem Baseada
em Contetudo (CB), Filtragem Colaborativa (CF) e Métodos Hibridos [Bobadilla et al.,
2013; Beel et al., 2016]. Enquanto CB tenta recomendar com base nas caracteristicas
dos itens consumidos, CF tenta correlacionar usuarios com preferéncias em comum
para gerar as recomendacoes [Schafer et al., 2007]. Por sua vez, os métodos hibridos
combinam ambas as abordagens a fim de melhorar as recomendagoes geradas para os
usuarios [Kawai & Nogami, 2016]. A Figura 2.2 ilustra toda essa divisdo de classes

dos SsR, que sao apresentadas em mais detalhes nas subsegoes a seguir.

Figura 2.2: Visao geral das classes de técnicas de Sistemas de Recomendacao.

Filtragem Baseada | ¢\l

em Contetido
Recomendacéio Filtragem O _)O
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2.2.1 Filtragem Baseada em Conteado

Na sua definicao formal, pode-se dizer que estratégias Baseadas em Contetido
procuram estimar uma funcao de utilidade f(u,i), do item i para o usuério u, por
meio de uma func¢do conhecida f(u,j), que foi definida pelo mesmo usuario v a um
item j similar a ¢ [Van Meteren & Van Someren, 2000|. Em outras palavras, para
estimar um rating que o usuario u atribuiria para o item ¢, esta estratégia consiste
em encontrar itens similares a ¢ e utilizar essas informacoes prévias como base para
a recomendacao. O diferencial dessa estratégia para as demais é que a similaridade
de um item ¢é estimada utilizando as caracteristicas (i.e., atributos) relacionadas aos
itens. A premissa dessa abordagem é que itens com atributos similares serao avaliados
de maneira similar, pois cada usuario exibe uma preferéncia sistematica correlacionada
com os atributos dos itens [Pazzani, 1999; Schafer et al., 2007; Ricci et al., 2011].

Nesses casos, um item ¢ é descrito como um vetor X; = (x1,2,...,x,) de n
atributos, que podem ser binarios, nominais ou numéricos. Em um cenério de filmes,
por exemplo, esses atributos podem ser informacoes como atores, diretores, géneros,
ano de lancamento, sinopse e outros. De maneira similar, o perfil de um usuario u
¢ modelado com base nos atributos dos itens consumidos por u no passado, sendo
formalmente descrito como um vetor Y, = (yi,%2,...,Yn), onde cada elemento é
uma combinacao dos atributos dos itens. Dessa forma, a recomendacao consiste em
filtrar todos os itens do dominio, na tentativa de encontrar o item que os atributos
X combinem com o perfil Y do usuério. Esse processo é descrito visualmente em
[Bobadilla et al., 2013], tal qual mostra a Figura 2.3.

Figura 2.3: Processo de recomendagao baseado em contetudo.

Perfil do Usuéario
Itens Atributos dos itens B B .
= N1 - fem

Recomendado
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Conforme proposto por Bobadilla et al. [2013], o processo de recomendagao

baseada em contetido pode ser sumarizado em trés passos:

1. Extracao dos atributos relacionados aos itens do dominio: procura-se por
informagoes capazes de descrever os itens do dominio, tais como géneros, atores,

ano de lancamento e outros, no caso de filmes.

2. Comparacgao dos atributos dos itens com a preferéncia do usuario alvo:
procura-se por itens que se assemelhem ao perfil do usuério modelado com base

nas caracteristicas dos itens consumidos por esse.

3. Recomendacao dos itens: procura-se apresentar os itens com caracteristicas que

interessem ao usuario alvo da recomendagao.

Quando os atributos dos itens e os perfis dos usuérios podem ser modelados, o
desafio dessa abordagem é determinar o quanto um usudrio se interessara por um item
especifico [Van Meteren & Van Someren, 2000]. Em geral, essa tarefa pode ser resolvida
por estratégias heuristicas tradicionais [Baeza-Yates et al., 1999; Garcia & Amatriain,
2010] ou mesmo algoritmos de classificagdo como Regra de Indugao [Cohen et al., 1995;
Kim et al., 2001], Métodos dos Vizinhos Mais Proximos [Billsus et al., 2000], Algoritmo
de Rocchio [Balabanovi¢ & Shohom, 1997|, Classificadores Lineares [Joachims, 1998] e
Métodos Probabilisticos [Park & Tuzhilin, 2008; De Gemmis et al., 2008]. Lops et al.
[2011] apresentam detalhes dos métodos estado-da-arte para recomendagao baseada em
contetido. De certo modo, essas estratégias estao intimamente ligadas a area de Recu-
peracao de Informacgao, uma vez que ambas estao relacionadas a avaliar as descri¢oes
dos itens por suas caracteristicas [Jannach et al., 2010]. A suposi¢do em comum é que
os usuarios sao capazes de formular consultas que expressam seus interesses ou necessi-

dades de informacao em termos de atributos intrinsecos dos itens [Ramos et al., 2003].

2.2.2 Filtragem Colaborativa

Ao contrario das estratégias baseadas em contetudo, Filtragem Colaborativa tenta
predizer a utilidade de um item ¢ para um usuario u de acordo com o feedback atribuido
pelo usuério a itens similares a i, ou o feedback atribuido por usuarios similares a u
[Ricci et al., 2011]. Mais formalmente, a func¢ao de utilidade f(u,?), do item i para o
usuéario u, é estimada baseada na fung¢ao f(v,7) atribuida por um usuério v a0 mesmo
item i, desde que v tenha um limiar de similaridade com relagao a v [Adomavicius &
Tuzhilin, 2005]. Pode-se também levar em conta o valor obtido por f(u, j), desde que

j tenha um limiar de similaridade com relagao a ¢ [Bobadilla et al., 2013].
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De acordo com Yang et al. [2014], as técnicas de CF podem ser separadas em
dois grupos: memory-based e model-based. Estes dois grupos podem ser orientados

segundo o usuério e segundo o item, tal qual sumarizado na tabela 2.1.

Tabela 2.1: Classes de estratégias de recomendadores de filtragem colaborativa.

Classes de Estratégia
Memory-based Model-based

Combina as preferéncias dos k

Explora o historico de preferéncias

User-based usuarios mais similares, com do usuério para treinar
caracteristicas relacionadas. modelos de recomendagao.
Combina as avaliagoes dos k Explora as avaliagbes passadas

Item-based | itens mais similares, considerando do item para treinar

todos os usuérios.

modelos de recomendacao.

Algoritmos memory-based sao essencialmente heuristicas que fazem a predigao
de ratings baseando-se nos itens previamente avaliados pelos usuérios [Adomavicius
& Tuzhilin, 2005; Ricci et al., 2011]. Em geral, existem dois tipos de modelagens:
user-based e item-based. As técnicas user-based procuram agregar os ratings atribuidos
pelos N usuarios mais similares ao mesmo usuério alvo da recomendagao. Por outro
lado, as técnicas item-based visam agregar os ratings recebidos pelos N itens mais
similares ao item alvo da recomendacgao. Essa agregacao de ratings pode ser feita
por estratégias simples, como a média dos demais ratings, ou mesmo como estratégias
ponderadas que levam em conta as fungoes de similaridade. Destacam-se a aplicacao de
algoritmos baseados em grafos [Huang et al., 2002; Lo & Lin, 2006; Silva et al., 2010] e
abordagens relacionadas ao Vizinho Mais Proximo |[Deshpande & Karypis, 2004; Dong

et al., 2011], como o UserKNN e ItemKNN |Gréar et al., 2006; Campos et al., 2010].

Algoritmos model-based usam a colecao de ratings para aprender um modelo que
é usado para fazer predigoes. Muitos desses métodos sao inspirados em algoritmos de
aprendizado de maquina, como os classificadores de redes neuronais |Billsus & Pazzani,
1998], a aprendizagem de regras de inducao [Basu et al., 1998], as redes Bayesianas [Hor-
vitz et al., 1998] e os modelos de fatores latentes [Bell & Koren, 2007]. Os métodos de fa-
tores latentes representam uma das abordagens mais eficazes e populares de CF model-
based, uma vez que sao geralmente efetivos na estimativa da estrutura geral que rela-
ciona, simultaneamente, a maioria ou todos os itens [Sarwar et al., 2000]. De maneira
similar aos algoritmos memory-based, essas técnicas também pode ser avaliadas quanto

a modelagens user-based ou item-based, sobre os mesmos pressupostos anteriores.



2.2. METODOS DE RECOMENDAGAO 15

2.2.3 Meétodos Hibridos

Em geral, as estratégias hibridas visam explorar as vantagens de cada abordagem
classica [Adomavicius & Tuzhilin, 2005]. A maioria das técnicas existentes podem
ser classificadas conforme proposto por Martin et al. [2014], e ilustrado por Bobadilla

et al. [2013] como na Figura 2.4:

(A) Combinando Recomendadores Separados: implementam-se as estratégias
de CF e CB separadamente e combinam-se suas predi¢oes por meio de uma
combinagao linear dos ratings ou mesmo por meio de uma funcao de qualidade
que determina, para um dado momento, qual é a melhor recomendacao a se
utilizar [Billsus & Pazzani, 2000; Kim et al., 2011].

(B) Adicionando CB em CF: procuram-se incorporar algumas caracteristicas de
um CB em técnicas de CF, como por exemplo, integrando atributos de contetido
no perfil do usuério (ou itens) no célculo da funcdo de similaridade entre usuarios
(ou itens) [Melville et al., 2002; Li & Kim, 2003; Hu & Pu, 2010].

(C) Modelo de Recomendagao Unificado: constroi-se um modelo que incorpora
ambas as estratégias de CB e CF, como por exemplo, modelos capazes de
englobar informagoes do conteido e também das preferéncias passadas dos
usudrios [Popescul et al., 2001; De Campos et al., 2010; Choi et al., 2012].

(D) Adicionando CF em CB: procuram-se incorporar algumas caracteristicas
de uma CF em técnicas CB, como por exemplo, estratégias de redugao de
dimensionalidade aplicadas a grande cole¢ao de contetidos existentes [Mooney &
Roy, 2000].

Diferentes estratégias de hibridizacao podem ser encontradas na literatura. Kh-
rouf & Troncy [2013] apresentam um método hibrido para recomendagoes de eventos.
Além de um sistema CB que supera a escassez de dados, esse método inclui um modelo
de CF para modelar aspectos sociais. Por sua vez, Hussein et al. [2014] apresentam o
Hybreed, um software para a construcao de aplicagoes complexas de reconhecimento
de contexto, juntamente com um conjunto de caracteristicas de CF. Kouki et al. [2015]
propdem o Hyper (Hybrid Probabilistic Extensible Recommender), um framework
capaz de aprender automaticamente a equilibrar diferentes fontes de informacao, como
multiplas medidas de similaridade entre usuérios e itens, conteido e informacgoes
sociais, para predizer ratings. Por fim, Kawai & Nogami [2016] apresentam o HCCF
(Hybrid Method of Collaborative and Content-Based Filtering, que utiliza um modelo

de non-Negative Matriz Factorization (NMF) associado com os atributos de um CB.
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Figura 2.4: Processo de recomendagao das estratégias hibridas.
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Em sua maioria, os métodos de Sistema de Recomendagao consistem de estra-
tégias semi-supervisionadas que exploram o conhecimento prévio dos usuérios e itens
para gerar recomendacoes. Tanto os métodos de Filtragem Colaborativa, quanto os
métodos de Filtragem Baseada em Contetido, utilizam o historico de consumo (i.e.,
informagoes passadas) para modelar o perfil do usuéario alvo. Por essa razao, os
principais recomendadores classicos sofrem com problemas relacionados & auséncia de
informagoes de um usuario ou item do dominio. Esses dois cenarios prefiguram como

problemas de destaque para os recomendadores atuais.

2.3.1 O Problema de Cold-Start

Um dos problemas mais comuns relacionados a falta de informacao em Sistemas
de Recomendagao é o problema de Cold-Start |Schafer et al., 2007; Adomavicius &
Tuzhilin, 2005]. Esse problema ocorre quando néo é possivel realizar recomendagoes
potencialmente tteis devido a um baixo nimero de ratings relacionados aos usuarios
e/ou itens do dominio [Bobadilla et al., 2012|. Inicialmente, o termo Cold-Start foi
utilizado para referenciar o problema de recomendacao em cenarios que nao existe
nenhum rating associado ao item ou usudrio [Schein et al., 2002; Burke, 2002|. Entre-
tanto, recentes trabalhos referem-se a Cold-Start como o problema de recomendar em
cenarios que existem poucas avaliagoes, i.e., ratings associados aos itens ou usuarios
do dominio |Bobadilla et al., 2012; Lika et al., 2014; Barjasteh et al., 2015; Sedhain
et al., 2014; Wongchokprasitti et al., 2015; Hernando et al., 2017].

O problema de Cold-Start pode ser identificado sob trés categorias: (1) gerar
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recomendagoes para usuarios pouco participativos; (2) recomendar itens que foram
pouco consumidos; e (3) recomendar um item pouco consumido para um usuério pouco
participativo |Lika et al., 2014|. Todos esses subproblemas prejudicam na tarefa de
predicao dos recomendadores e levam a maiores problemas para os sistemas. Usuarios
pouco participativos nao conseguem receber recomendacoes tuteis as suas preferéncias,
ficando com a sensacao de que o sistema nao fornece o servigo esperado. Por outro
lado, itens que foram pouco consumidos nao sao susceptiveis a serem recomendados
e acabam ficando esquecidos no sistema, podendo causar prejuizos ao proprietario. A
Figura 2.5 exemplifica essas trés maneiras, mostrando a falta de informagoes sobre os
usuérios e/ou itens.

Na literatura, diversos trabalhos lidam com o problema de Cold-Start. Para o
Cold-Start relacionado ao item, as primeiras propostas consistem em utilizar os mé-
todos de CB, por nao dependerem das informagoes fornecidas pelos usuarios [Melville
et al., 2002; Linden et al., 2003]. Entretanto, essa abordagem acaba levando ao pro-
blema de superespecializacao, quando esses itens pouco consumidos sao recomendados
apenas a usudrios que gostaram de itens similares [Pazzani & Billsus, 2007]. Por essa
razao, diversos métodos hibridos, que combinam CF com CB, sao propostos para esse
problema [Schein et al., 2002; De Campos et al., 2010; Saveski & Mantrach, 2014]. De
maneira similar, para o problema de Cold-Start relacionado ao usuario, sao propostos
métodos hibridos capazes de personalizar as recomendacoes para esses usuarios pouco
participativos [Basiri et al., 2010; Bobadilla et al., 2012|. Nesse caso, também é
comum a utilizacao de modelos adaptados a outras informagoes dos usuéarios, a fim de
aumentar o conhecimento desses [Sun et al., 2011; Saveski & Mantrach, 2014]. Por fim,
para o Cold-Start relacionado ao item e usuario, poucas abordagens sao propostas.
Nesse caso, destaca-se um modelo de regressao baseado em caracteristicas preditivas

que exploram toda a informagao disponivel de usuéarios e itens [Park & Chu, 2009].

Figura 2.5: As trés maneiras de representacao do problema de Cold-Start.
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2.3.2 O Problema de Pure Cold-Start

Na literatura, o problema de Pure Cold-Start é muitas vezes referenciado de ma-
neira confusa com o problema de Cold-Start. Originalmente, o termo Pure Cold-Start
referia-se ao problema de recomendar quando nao existem informacoes suficientes sobre
os itens ou usudrios [Schein et al., 2002; Burke, 2002]. Entretanto, como recentes tra-
balhos [Barjasteh et al., 2015; Sedhain et al., 2014; Wongchokprasitti et al., 2015; Her-
nando et al., 2017| relacionam Cold-Start ao problema de esparsidade dos dados, Pure
Cold-Start passou a ser utilizado para descrever esse cenario inicial do sistema, quando
nao existe nenhuma informacgao disponivel [Shah & Sahu, 2014; Shi, 2016]. Por essa
razao, Pure Cold-Start pode ser visto como uma derivacao do problema de Cold-Start.

Dessa forma, o problema de Pure Cold-Start também pode ser identificado
de trés maneiras, conforme ilustrado na Figura 2.6: (1) gerar recomendagoes para
usuarios novos, que nao possuem informagoes; (2) recomendar itens novos, que nunca
foram consumidos; e (3) recomendar um item novo para um usuério novo [Nguyen
et al., 2007]. Quando usuarios acessam pela primeira vez um sistema, os SsR nao
sao capazes de predizer as preferéncias desses, visto que nao existe um historico
de consumo relacionados a eles. O mesmo pode ser dito para novos itens que sao
adicionados no catalogo de produtos. Por nao existirem avaliacoes sobre esses novos
produtos, os recomendadores nao conseguem correlacioné-lo com as preferéncias dos
usuarios. Além disso, se torna ainda mais desafiador, quase improvavel, recomendar
um item novo a um usuério novo no dominio.

Contudo, apesar dessa relagao com o problema de Cold-Start, as solucoes aplica-
das a esse nao podem ser adaptadas para o Pure Cold-Start devido a inexisténcia de
qualquer informagcéao sobre os usuarios e/ou itens. Por essa razao, torna-se necessario
analisar em detalhes as solucoes aplicaveis ao problema de Pure Cold-Start. FEsse
problema é o foco deste trabalho, que visa avaliar o cenario de usuarios novos, por ser

um dos desafios mais relevantes atualmente para sistemas Web.
Figura 2.6: As trés maneiras de representagao do problema de Pure Cold-Start.
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2.4 Sintese do Capitulo

Este capitulo comeca apresentando formalmente o problema geral de recomen-
dacgao, bem como as tarefas inerentes a ele. Basicamente, o desafio é encontrar um
conjunto de itens que maximizam a funcao utilidade relacionada a cada usuario.
Além disso, restringimos o escopo desta dissertacao para a tarefa de ranking, que
visa recomendar k itens para cada usuario. Posteriormente, recordamos as classes
de recomendadores tradicionalmente utilizadas como base das principais abordagens
existentes. Nessa etapa, mostramos que existem os recomendadores focados em cada
usuério individualmente (i.e., personalizados) e os que nao se preocupam com apenas
um usuério, gerando as mesmas recomendagoes para todos (i.e., ndo-personalizados).
Dentre os personalizados, analisamos em detalhes as trés abordagens classicas que
utilizam as informacoes passadas dos usuérios para gerar recomendacoes.

Em seguida, vimos que todos os métodos personalizados sofrem com os problemas
relacionados a auséncia de informacgoes passadas dos usuarios. Assim, definimos em
detalhes o problema de Cold-Start como a tarefa de recomendar itens aos usuarios
pouco participativos, que consumiram poucos itens do sistema. Desse problema geral,
derivamos o problema de Pure Cold-Start, que considera esse mesmo problema em sua
forma substancial. Nesse caso, a tarefa é recomendar itens a usuarios novos, que nao
possuem nenhuma informagao pessoal associada e nem mesmo consumiram sequer um
item do sistema. Por essa razao, esse problema é ainda mais desafiador, sendo o foco
deste trabalho. No préximo capitulo estudamos as principais estratégias utilizadas

para atenuar esse problema.






Capitulo 3

Estudo do Pure Cold-Start

Este capitulo tem por objetivo investigar o problema de Pure Cold-Start, enfati-
zando a utilizacao de estratégias nao-personalizadas em distintos cenérios reais. Como
mostrado no capitulo anterior, apesar do problema de Pure Cold-Start derivar do Cold-
Start, as solugoes aplicadas para o Cold-Start nao podem ser adaptadas ao Pure Cold-
Start. Por essa razao, primeiramente, levantamos as principais abordagens existentes na
literatura para lidar com o problema em estudo. Devido a praticidade e eficicia, as es-
tratégias nao-personalizadas sao comumente utilizadas. Por isso, definimos em detalhes
os tradicionais recomendadores que sao utilizados pelas aplicacoes de e-commerce para

atenuar o problema de Pure Cold-Start, colocando-os como baselines deste trabalho.

3.1 Principais Abordagens Relacionadas

Neste trabalho, o termo Pure Cold-Start é adotado para denominar o problema
de recomendar itens para usuérios novos, i.e., usuarios que ainda nao avaliaram ne-
nhum item do dominio e sequer forneceram informagoes pessoais. Como destacado
no Capitulo 2, as estratégias classicas de recomendagao nao sao capazes de lidar com
esse problema. Em geral, para atenuar esse problema, existem na literatura trés prin-
cipais categorias de SsR utilizadas: (1) SsR Interativos; (2) SsR Hibridos; e (3) SsR
nao-Personalizados. Em geral, as categorias (1) e (2) propdem utilizar informagoes
externas relacionadas aos usuarios, tais como informacoes demograficas ou mesmo pes-
soais como sexo, faixa etaria, e outras. Basicamente, essas informagcoes sao agregadas
as estratégias de Filtragem Colaborativa ou Baseada em Conteudo. A categoria (3)
propoe utilizar as informagoes globais do sistema para recomendar a usuérios novos.
Essa categoria diverge completamente das demais abordagens, por ignorarem o usuario

alvo e recomendarem os mesmos itens para todos.

21
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3.1.1 Recomendadores Interativos

Recomendadores Interativos foram propostos em [Aha & Breslow, 1997; Ar-
dissono et al., 2003; Reilly et al., 2005] como estratégias que suportam interagoes
humano-computador para personalizar a recomendacao. Em geral, duas fases podem
ser identificadas: (1) constru¢do de um perfil provisorio para o usuario e (2) geragao
de uma recomendagao personalizada [Mahmood & Ricci, 2007]. O perfil provisério do
usuario é adquirido por meio de interacoes prévias entre o usuério alvo e o sistema,
durante a sessao de recomendacao, como um feedback explicito. A partir desta inte-
ragao, a fase de geragao de recomendacao consiste em identificar um subconjunto de
itens que combine com o perfil provisorio do usuario. Em geral, essa fase de interacao
usuario-sistema ocorre por meio de um questionario em que o sistema faz as perguntas

e o usuério responde de acordo com sua preferéncia pessoal [Thompson et al., 2004].

No sistema da Netfliz!, por exemplo, essa estratégia ¢ utilizada para lidar com
usuérios novos. A primeira interacao do usuério com o sistema é para fornecer um con-
junto de respostas a serem utilizadas como fonte de conhecimento inicial para o sistema.
A Figura 3.1 esbocga essas duas etapas caracteristicas de Recomendadores Interativos,
no caso da Netfliz. Primeiro, o usuario deve especificar trés filmes que representem a
sua preferéncia pessoal, tal qual mostra a Figura 3.1a. Em seguida, o sistema modela
essas respostas como um perfil provisério do usuario e gera as recomendagdes com
base nesse feedback, tal qual mostra a Figura 3.1b. A partir dessa primeira interagao,

o sistema passa a utilizar os recomendadores classicos para fidelizar esses usuérios.

Figura 3.1: Exemplo do sistema da Netflix que utiliza um Recomendador Interativo
para ser capaz de gerar recomendacoes para seus Usuarios novos.

(a) Questionario (b) Personalizacao

@) , choose 3 you like

It will help us find TV shows & movies you'l lovel Click the ones you liked!

Continue

Personalizing for

Wetre looking for movies and TV shows we think you'l love.

'Disponivel em: www.netflix.com
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Na literatura, diversos trabalhos utilizam Recomendadores Interativos para lidar
com o problema de Pure Cold-Start |Zhou et al., 2010; Mahmood & Ricci, 2007; Steck
et al., 2015; He et al., 2016]. Zhou et al. [2010| propoe uma estratégia capaz de refinar o
processo de Fatorizacao de Matrizes de acordo com as respostas fornecidas pelos usué-
rios ao responderem alguns questionarios. Em [Mahmood & Ricci, 2007] é apresentado
um recomendador interativo capaz de aprender de maneira autdénoma para auxiliar
usuérios em um sistema de viagens. Por sua vez, em [Steck et al., 2015], os autores
apresentam um tutorial com varios aspectos fundamentais para um Recomendador
Interativo ser capaz de atrair e simplificar o trabalho do usuério. Recentemente, He
et al. [2016] apresentaram uma discussao dos principais Recomendadores Interativos,
apontando os principais desafios relacionados a essas abordagens. Os autores argumen-
tam que, assim como as maquinas de busca, a qualidade das recomendagoes depende
da informacao fornecida pelos usuarios, que podem nao definir claramente suas prefe-
réncias e acabar tendo uma experiéncia negativa do sistema. Além disso, tais sistemas
acabam nao sendo as melhores opc¢oes para aplicagoes e-commerce, onde usuarios nao

estao interessados em responder questoes, mas apenas realizar uma compra.

3.1.2 Recomendadores Hibridos

Esta categoria de Recomendadores Hibridos se refere aos Métodos Hibridos
revisados no Capitulo 2, que utilizam as abordagens classicas de recomendacgao
acrescidas de informagoes externas a aplicacdo, tal qual proposto em [Burke, 2002].
Essas informacgoes externas estao relacionadas a qualquer outra informagao sobre
o usuario, como informagoes sociais, demograficas ou pessoais (e.g., sexo, idade, e
outros). A premissa dessa categoria é que essas informagdes podem ajudar a identificar
as preferéncias dos usuarios novos, sem que eles nunca tenham interagido com o
sistema. Em muitos cenarios, os usuérios sao convidados a acessarem as aplicacoes de
e-commerce por meio de suas contas nas redes sociais, como mostra a Figura 3.2, para

que o sistema adquira um conhecimento inicial e modele um perfil prévio do usuério.

Figura 3.2: Um exemplo de login com cadastros de redes sociais.

Login Social Logins

Or you can login using one of the social
logins bleow

f | Connect with Facebook

Use Refresh Tokens

‘ & | Connect with Google+
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Essa categoria é chamada de Recomendadores Hibridos pois utiliza técnicas
que combinam as estratégias classicas de recomendagao a essas informacoes externas
[Zheng et al., 2017]. Em [Chikhaoui et al., 2011], os autores apresentam as vantagens
de combinar as estratégias de Filtragem Colaborativa acrescida de informacoes de-
mograficas com estratégias Baseadas em Contetidos para atenuar o problema de Pure
Cold-Start. Em [Safoury & Salah, 2013| também ¢ apresentada uma estratégia hibrida
CF-demographic, que correlaciona usuarios novos com usuarios ativos no sistema por
meio de informacoes demograficas, tais como idade, sexo e ocupacgao profissional. Por
outro lado, Carrer-Neto et al. [2012] apresentam uma estratégia hibrida CF-social
information, que utiliza as informagoes obtidas pelos usuérios através de redes sociais
para melhorar a qualidade das recomendagoes. Em [Rosli et al., 2015], os autores usam
comentarios postados nas publicagoes do Facebook para modelar um perfil provisorio a
ser utilizado na etapa de recomendacao. Entretanto, apesar das vantagens obtidas para
o problema de Pure Cold-Start por essa categoria de estratégias, essas abordagens sao
limitadas & existéncia de informagoes externas. Em muitas aplicagoes de e-commerce,
os usuarios nao estao interessados em vincular suas redes sociais a alguns sistemas por
motivos de privacidade ou mesmo para nao receber noticias e promogoes. Além disso,
existem também muitos usuérios que nao utilizam redes sociais ou mesmo possuem

poucas informacoes pessoais cadastradas, dificultando o recomendador.

3.1.3 Recomendadores nao Personalizados

A terceira categoria de estratégias relacionadas ao problema de Pure Cold-Start
¢ dos Recomendadores nao personalizados. Como o proprio nome sugere, estratégias
nao personalizadas geram recomendacoes que sao independentes do usuario alvo,
apresentando os mesmos itens para todos os usuarios do dominio [Schafer et al.,
1999]. Nessa categoria, as estratégias se baseiam nas informagoes globais dos itens ou
usuéarios do sistema [Bobadilla et al., 2013]. Em uma analogia, pode-se enxergar as
estratégias nao personalizadas como a vitrine de uma loja, onde o comerciante coloca
suas melhores opc¢oes nao pensando apenas em uma pessoa, mas sim em atrair o maior
nimero de pessoas possiveis. Esse pressuposto, associado & simplicidade, indepen-
déncia de dominio e eficiéncia dessas estratégias, faz com que diversas aplicagoes de
e-commerce apostem em estratégias nao personalizadas como mecanismo para lidar
com o problema de Pure Cold-Start. A Figura 3.3, retirada da loja do Submarino?,
apresenta um exemplo de estratégias nao personalizadas comumente utilizadas no

mercado de vendas, apresentando os produtos mais preferidos e mais vendidos.

2Disponivel em: www.submarino.com.br
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Figura 3.3: Um exemplo de Recomendadores nao Personalizados utilizados na pratica.

N ) (olF1]
O que vocé deseja buscar? O . W/
€= Minha conta ~ -

Os mais queridos

SAMSUNG
sPARTTV ‘s 2F

Notebook F5-573G-519X Intel Notebook Samsung Expert X51 Smart TV 50" Samsung Smart TV LED 48" Samsung Smart TV LED 40" Samsung
Core 7 15 8GB (GeForce 940MX Intel Core i7 8GB (GeForce 50KUG000 Ultra HD 4K HDR 4815500 Full HD com Conversor 40K5300 Full HD com Conversor

Os mais vendidos

Smartphone Moto G 5 Dual Chip Smartphone Samsung Galaxy J5 Smartphone Samsung Galaxy J7 Smartphene Moto G 5 Dual Chip Carga Gillette Mach3 Leve 8
Android 7.0 Tela 5" 32GB 4G Duos Dual Chip Android 5.1 Tela Metal Dual Chip Android 6.0 Tela Android 7.0 Tela 5" 32GB 4G Pague 6

Ao contrario das demais categorias, os Recomendadores nao-Personalizados
nao dependem de informagoes extras dos usudrios novos, mas apenas das relagoes
usuéarios-itens do proprio dominio. Por essa razao e devido a simplicidade, capacidade
de generalizagao, independéncia do dominio e eficiéncia, essas estratégias sao adotadas
em diversos cenarios [Bobadilla et al., 2013|. Este trabalho se restringe as estratégias
nao-personalizadas, uma vez que em muitos casos os usuarios nao estao dispostos a

fornecer informacgoes pessoais para a sua primeira compra.

3.2 Estratégias nao-Personalizadas Tradicionais

A maioria das estratégias nao-personalizadas utilizadas em aplicagoes e-
commerce para usuarios novos exploram trés caracteristicas tradicionais dos itens:
(1) a popularidade; (2) os ratings recebidos; e (3) a recéncia de consumo [Poriya
et al., 2014]. Ao recomendar tais itens, cada estratégia tem como premissa que esses
itens sao potencialmente relevantes para esse tipo de usuario. Em geral, o consumo ¢
enviesado para essas dimensoes onde SsR sao aplicaveis, permitindo uma alta eficacia
dessas abordagens. Tais estratégias sao descritas ao longo desta secao, que utiliza a

Figura 2.1 como modelo base para exemplificar cada abordagem.
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3.2.1 Popularity

Popularity é a principal estratégia nao-personalizada utilizada em cenéarios reais
de aplicagoes e-commerce |Bobadilla et al., 2013]. Basicamente, essa estratégia visa
recomendar os k itens mais populares do dominio, sobre o pressuposto de que itens
que interessam a um grande ntmero de usuarios podem cobrir as distintas preferéncias
existentes. A popularidade de um item i é estimada pela quantidade de usuérios distin-
tos que consumiram ¢. Essa estratégia, em geral, tende a apresentar uma alta eficicia
pratica por ser uma estratégia conservadora, focada em itens que tendem a produzir
um maior nimero de acertos. A Figura 3.4 apresenta a popularidade de cada item do

dominio da Figura 2.1, bem como o ranking gerado para se recomendar dois itens.

Figura 3.4: Exemplo de aplicacao da estratégia de Popularity sobre o dominio.
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3.2.2 Best Rated

Outra estratégia muito utilizada em cenarios reais, Best Rated consiste na
estratégia de recomendar os k itens mais bem avaliados do dominio. Basicamente,
calcula-se a nota média de cada item considerando o total de avaliacoes recebidas pelo
item e recomendam-se os k itens com maiores notas. O pressuposto dessa abordagem
é que os itens mais bem avaliados tendem a interessar mais usuérios distintos. Assim
como a Popularity, trata-se de uma estratégia conservadora e também focada em
acertos. A Figura 3.5 apresenta a nota média obtida por cada item do dominio da

Figura 2.1, bem como o ranking gerado para se recomendar dois itens.

Figura 3.5: Exemplo de aplicacao da estratégia de Best Rated sobre o dominio.
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3.2.3 Recent ltems

Recent Items consiste em recomendar os k tultimos itens consumidos pelos
usuarios no dominio. O pressuposto dessa abordagem ¢é que os usuarios tendem a se
interessar pelos itens que estao na moda, sendo consumidos atualmente. Em cenérios
como o de vendas de roupas, joias e afins, essa abordagem se mostra eficaz [Pathak
et al., 2010]. Na préatica, essa estratégia depende da informacao da sessdao de consumo
dos itens, que indica quando cada item foi consumido. A Figura 3.6 apresenta os itens
recomendados, considerando uma informacao externa & matriz de ratings apresentada
na Figura 2.1. Em geral, esse valor de consumo é apresentado em segundos e é conhe-
cido como timestamp nas bases de dados tradicionais. Considerando que grande parte
dos cenarios reais possuem varios usuarios, com distintas preferéncias, interagindo

com o sistema simultaneamente, as recomendacoes tendem a ser mais diversificadas.

Figura 3.6: Exemplo de aplicacao da estratégia de Recent Items sobre o dominio.
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3.3 Sintese do Capitulo

Neste capitulo, apresentamos as principais abordagens capazes de atenuar o pro-
blema de Pure Cold-Start. Primeiramente, analisamos os SsR Interativos que buscam
identificar o perfil de cada usuario novo por meio de questionérios realizados. Em
seguida, analisamos os SsR Hibridos que utilizam informagoes provenientes de redes
sociais como Facebook, Gmail e outras. Por fim, analisamos os SsR nao-personalizados
que utilizam informagcoes existentes no sistema para gerar recomendacoes independente
dos usuarios. A principal desvantagem das duas primeiras abordagens é que elas sao
dependentes dos usuarios, que precisam responder as perguntas ou possuir uma rede
social. Por essa razao, destacamos neste capitulo que SsR nao-personalizados sao os
mais eficazes e utilizados na préatica.

Nesse intuito, na ultima secao revisamos as estratégias nao-personalizadas
tradicionalmente utilizadas pelas principais aplicacoes Web. Entre elas destacamos as

estratégias de Popularity, Best-Rated e Recent Items. Popularity assume que apre-
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sentar os itens mais consumidos (i.e., os mais populares) é relevante para conquistar
mais usuérios novos. Por outro lado, Best-Rated assume que os itens preferidos pela
maioria dos usuarios (i.e., os mais bem avaliados) sa@o potencialmente relevantes para
atenuar o Pure Cold-Start. Por fim, Recent Items assume que os usuarios se interessam
pelos itens que estao na moda e recomenda os tltimos itens a serem consumidos no
sistema. No préoximo capitulo estudamos as premissas assumidas por cada uma dessas

estratégias, propondo estratégias complementares.



Capitulo 4

SsR nao-Personalizados Baseados

na Cobertura de Usuarios

Este capitulo verifica a primeira hipétese deste trabalho: “Uma parcela signifi-
cativa da populacao de usudrios nao estd interessada apenas nos itens populares em
dominios reais”. Nesse sentido, primeiramente, examinamos essa hipotese de forma
a levantar duas questoes pertinentes a serem respondidas. Em seguida, investigamos
essas questoes em cenarios reais da literatura por meio de um estudo de caso. Por
fim, apresentamos duas novas propostas de estratégias nao-personalizadas, intituladas

Mazx-Coverage e Niche-Coverage, que exploram essas questoes de estudo.

4.1 Estudo de Caso

Como visto anteriormente, as estratégias nao-personalizadas tradicionais uti-
lizam informagoes globais sobre o interesse dos usuarios no sistema. Entre essas,
para atenuar o problema de Pure Cold-Start, destacam-se as estratégias que utilizam
informagoes dos itens como popularidade, avaliacoes recebidas e periodo de consumo.
Apesar dessas estratégias serem distintas, elas sdo utilizadas sob a mesma premissa:
itens envieados pela popularidade, recéncia e avaliacoes positivas tem o potencial de
satisfazer os interesses de grande parte dos usudrios novos. Em outras palavras, essas
estratégias assumem que qualquer novo usuario tende a gostar de itens relacionados
a essas dimensoes. Seja este interesse relacionado apenas a um periodo de tempo,
com os itens mais recentes, ou mesmo relacionado ao periodo total de existéncia do
sistema, com os itens mais populares e mais bem avaliados. De certo modo, essa
premissa é eficaz pois se um item é preferido por distintos usuérios, teoricamente, a

probabilidade desse item agradar usuarios com perfis desconhecidos é maior.
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Em geral, os itens mais populares sao preferidos por muitos usuarios, mas
nao necessariamente por toda a populacao. Por essa razao, é necessario avaliar a
primeira hipotese deste trabalho que sugere a existéncia de muitos usuarios que nao
estao interessados apenas nos itens populares. Caso comprovada a veracidade dessa
hipotese, a premissa assumida pelas estratégias tradicionais tornar-se-a valida apenas
para satisfazer usuérios interessados em itens que atraem a atencao da maioria da
populagao. Para usuarios que preferem itens especificos do sistema (e.g., itens distintos
dos populares), por possuirem caracteristicas peculiares, essas estratégias nao serao
adequadas para atrai-los. Nesse intuito, nossa primeira hipotese levanta duas questoes

pertinentes que nos orientam para confirmar sua veracidade:

H1 - Q1: Existem usuarios que consomem mais itens diversos do que populares?

H1 - Q2: Existem outras dimensoes de informacao que atraem os usuérios?

A primeira questao esta relacionada & existéncia de usuarios com preferéncias
distintas aos itens populares, visando avaliar a preferéncia individual de cada usuéario
pelos itens do dominio. Por outro lado, a segunda questao levantada esta relacionada a
existéncia de outros fatores intrinsecos a preferéncia dos usuérios. Nesse caso, o obje-
tivo é avaliar a existéncia de grupos de usuarios com interesses em comum, no intuito de
mostrar fatores distintos ao conceito de popularidade. Sendo assim, avaliar em detalhes
cada uma dessas questoes torna-se tarefa essencial deste trabalho, uma vez que apresen-
tar apenas itens populares a potenciais consumidores de itens especificos nao representa
uma boa estratégia para a aquisicao desse tipo de usuario. Além disso, as respostas
encontradas podem ser utilizadas para consolidar conceitos complementares aos utiliza-
dos pelas estratégias tradicionais. Tais conceitos podem nos permitir consolidar novas
estratégias de recomendacao que podem ser utilizadas para conquistar usuarios novos.

Dessa forma, no intuito de validar as duas questoes levantadas pela primeira
hipotese, conduzimos um estudo de caso sobre dominios reais de recomendagao.
Devido a relevancia desses dominios, optamos pelo cenério de entretenimento, que diz
respeito ao consumo de filmes, séries, musicas e afins; e pelo cenario de e-commerce,
que refere-se as principais aplicacoes Web, como vendas, trocas e outros. Para o
primeiro cenario, selecionamos duas bases de filme do MowvieLens. Para o segundo
cenario, selecionamos as bases da CiaoDVD, relativa a venda de DVDs, e a da
Amazon, relativa a venda de produtos relacionados a video games. Todas as colecoes
sao detalhes na proxima secao. Vale ressaltar que em cada um dos cenarios avaliamos

as duas questoes levantadas, extraindo informagoes relevantes para a anélise.
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4.1.1 Bases de Dados

Atualmente, servigos de entretenimento e e-commerce como Netflivx e Amazon
tém dominado o mercado mundial por oferecer qualidade e eficicia aos usuarios [Mec-
Donald & Smith-Rowsey, 2016]. Constantemente, esses sistemas estao lidando com
um numero crescente de usuarios que ingressam em busca de uma experiéncia pessoal
positiva. Nos tltimos 12 meses, por exemplo, mais de 20 milhoes de novos assinantes
foram registrados na Netfliz [Portal, 2017]. Por essa razao, se torna crucial avaliar
a aplicabilidade dos recomendadores nao-personalizados para usuarios novos nesses
cenarios. Dessa forma, selecionamos os seguintes conjunto de dados de cada contexto:
(1) entretenimento: os cenarios de filmes do MovieLens 1M e MovieLens 10M*; e (2)

e-commerce: os cenarios de vendas do CiaoDVD?* e Amazon (Video Games)?.

Os conjuntos de dados relativos a entretenimento contém, respectivamente, 1M e
10M ratings atribuidos por usuarios para filmes. Por sua vez, os conjuntos de dados de
e-commerce possuem 73K e 157K ratings atribuidos por usuarios para DVDs e produ-
tos relacionados a wvideo games, respectivamente. Todos essas bases de dados possuem
ratings explicitos associados em um intervalo de 1 até 5, onde 1 é “muito ruim” e 5
significa “muito bom”. Para melhor anélise do dominio da Amazon, os dados foram pré-
processados deixando apenas usuéarios que compraram pelo menos 10 produtos. Assim,
em todos os conjuntos de dados, cada usuario consumiu pelo menos 10 itens do dominio.
Além disso, esses conjuntos de dados foram selecionados por possuirem duas informa-
¢oes fundamentais para este trabalho: (1) um timestamp relativo ao momento em que
o0 usuério consumiu um item; e (2) géneros associados aos itens do dominio. Cada item
desses dominios possui pelo menos um género (e.g., agao, comédia, aventura, e outros)
nos cenarios de filmes e uma categoria (e.g., playstation, zbozx, e outros) no cenario de

e-commerce. Todas essas informagoes estao sumarizadas na Tabela 4.1 a seguir.

Tabela 4.1: Descricao geral dos conjuntos de dados selecionados.

Base de Dados | Usuarios | Itens | Esparsidade | Géneros

MowieLens 1M 6.040 3.952 95,82% 18

MowvieLens 10M 69.878 10.283 98,60% 20
CiaoDVD 17.615 16.621 99,97% 17
Amazon 8.057 26.729 99,92% 471

!Disponivel em: <http://www.grouplens.org/node/12>
2Disponivel em: <https://www.librec.net/datasets.html>
3Disponivel em: <http://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon /links.html>
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4.1.2 Consumo de ltens Populares e Nao-Populares

Frequentemente, o consumo dos usuarios é enviesado aos itens populares do
dominio pois esses produtos sao os mais consumidos (i.e., comprados, assistidos, etc.)
e, assim, possuem a maior quantidade de informagao disponivel [Ho et al., 2014]. Esse
fenomeno é descrito por grande parte dos economistas como o Principio de Pareto
(ou mesmo power-law) [Yin et al., 2012|, onde uma pequena parcela de produtos
(e.g., 20%) gera uma larga porgao de consumo (e.g., 80%). Pode-se dizer que existe
uma pequena parcela de itens que sao muito consumidos, formando & cabeca da
distribui¢ao, e uma grande parcela de itens que sao pouco consumidos, formando &
cauda da distribui¢do [Anderson, 2006]. Por essa razao, neste trabalho, denominamos
como itens populares aqueles que pertencem a cabe¢a da distribuicao e como itens
nao-populares aqueles que pertencem a cauda. Essa divisao de cabeca e cauda é feita
pelos estatisticos ao encontrar o joelho da distribuigao (i.e., elbow point), por meio do
calculo da derivada segunda da distribui¢ao [Fujimura & Zhu, 2008].

Nos dominios de recomendacao selecionados, conforme mostra a Figura 4.1, a
popularidade dos itens (i.e., nimero de usuérios distintos que consumiram esse item)
também segue uma power-law. Neste trabalho é definida uma porcentagem de 8%, 5%,
4% e 3% de itens como populares para as bases de ML-1M, ML-10M, CiaoDVD e Ama-
zon, respectivamente. Como pode ser observado, o item mais popular foi consumido
por aproximadamente 50% dos usuérios, nos cenarios de entretenimento, e por menos
de 5% nos cenarios de e-commerce. Por essa razao, se torna ainda mais pertinente a

H1-Q1: Ezxistem usudrios que consomem mais itens diversos do que populares?

Figura 4.1: As distribui¢oes de popularidade dos itens seguem a power-law. Nos ce-
nérios de entretenimento, os itens mais populares sao consumidos por mais da metade
dos usuarios, enquanto nos cenarios de e-commerce poucos usuarios sao assiduos.
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Para responder a primeira questao levantada, avalia-se o ranking gerado pela
porcentagem de itens populares existentes no histérico de consumo de cada usuério
do dominio. Basicamente, como conhecemos os itens populares de cada cenario, basta
contar o niimero de vezes que cada um desses aparece no histérico do usuério e norma-
lizar pelo niamero de itens consumidos por esse. Valores proximos a 100% indicam que
o consumo do usuério é, preferencialmente, formado por itens populares. Por outro
lado, valores proximos a 0% mostram que o consumo do usuario é, preferencialmente,
formado por itens nao-populares. Os rankings gerados para cada conjunto de dados

sao ordenados decrescentemente e mostrados na Figura 4.2.

Com essa analise, pode-se notar que existem trés tipos de comportamentos
dos usuarios relacionados & popularidade dos itens: (1) usuarios que preferem itens
populares, optando quase 100% das vezes por esses; (2) usuarios que preferem itens
nao-populares, optando quase 0% das vezes por itens populares; e (3) usuérios que
escolhem itens populares e nao-populares, optando entre 30% a 70% das vezes por
itens populares. Com excecao do cenario da CiaoDVD, a maioria dos usuarios mesclam
por itens populares e nao-populares durante seu consumo. Nos cenarios de ML-1M,
ML-10M e Amazon, poucos usuarios possuem um comportamento totalmente linear
aos topicos (1) e (2), i.e., com valores no ranking equivalentes a 100% ou 0%. Apenas
no cenario CiaoDVD que existe uma grande parcela de usuarios (quase 40%) que con-
somem apenas populares, e um outra grande parcela de usuérios (pouco mais de 40%)
que consomem apenas nao-populares. Esse caso distinto esta relacionado a pequena

quantidade de itens consumidos em média por cada usuario no cenario do CiaoDVD.

Figura 4.2: Porcentagem de itens populares consumidos por cada usuario, mostrando
que existem: (1) usudrios que optam por itens populares; (2) usuarios que optam por
itens nao-populares; e (3) usuérios que mesclam itens populares e nao-populares.
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Dessa forma, fica evidente que a premissa assumida pelas estratégias tradicionais,
de que apenas os itens populares sao capazes de satisfazer os usuarios, nem sempre é
verdadeira. Como visto, existem usuarios que optam por itens com caracteristicas espe-
cificas, que nao sao os populares. Esse resultado responde a primeira questao levantada
por este trabalho, mostrando que a maioria dos usudrios preferem mesclar entre itens
populares e nao-populares. Por essa razao, se torna evidente a necessidade de uma
estratégia capaz de lidar com a maioria das preferéncias dos usuarios. Afinal, satisfazer
a cada uma dessas preferéncias é essencial para proporcionar uma melhor experiéncia

do usuario com o sistema, principalmente no primeiro contato dos usuarios novos.

4.1.3 Nichos de Usuarios

As principais estratégias de recomendagao assumem que, mesmo que existam
distintos perfis de usuérios, esses compartilham interesses em comum no seu histérico
de consumo |[Bobadilla et al., 2013|. De fato, é possivel dizer que grande parte dos
itens compartilhados pelos usuarios correspondem aos itens populares, pois esses itens
sao consumidos por grande parte da populagao. Entretanto, sabemos pela analise da
secao anterior, que o consumo dos usuarios nao se retém apenas aos itens populares.
Por essa razao, torna-se necessario avaliar a segunda questao levantada: Fxistem
outras dimensoes de informacao que atraem o0s usudrios?

Para responder a essa questao, este trabalho visa associar os usuarios em
grupos de interesses em comum, denominados pela literatura como nichos de usuarios
[Mobasher et al., 2005; Duarte Torres et al., 2012]. Em alguns casos esses nichos
tém significado seméntico, modelando perfis como criangas e adultos, mas, na grande
maioria representam apenas grupos de usuérios (i.e., clusters). Dessa forma, os nichos
de usuarios podem ser modelados por meio de qualquer estratégia de clusterizacao
que utilize os ratings explicitos dos usuérios como fonte de informacao. Ghazanfar
& Priigel-Bennett [2014| analisa diversos algoritmos de clusterizagdo ao propor uma
estratégia de recomendacao, e observa que o algoritmo cléssico do k-means é capaz
de detectar esses nichos de usuérios de maneira mais eficaz. Por essa razao, e também
devido & simplicidade e eficiéncia da técnica, este trabalho utiliza o k-means para
identificar nichos de usuérios. A Figura 4.3 demonstra os nichos encontrados em cada
dominio, por uma projecao 2D feita por meio do SVD* aplicado sobre o histérico de
consumo dos usuarios. Nesses graficos, cada ponto representa um usuario do dominio

e as cores marcam os nichos (clusters) encontrados por meio do k-means.

4Singular Value Decomposition (SVD) é um método de decomposigao de fatores latentes capaz de
reduzir a dimensao de uma matriz representando-a em k autovetores e autovalores.
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Figura 4.3: Os nichos de usuérios encontrados em cada cenério ressaltam a existéncia
de grupos de interesse dos usuarios que nem sempre estao relacionados a popularidade
dos itens do dominio.
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Por meio dessa anélise é possivel identificar a existéncia de quatro a cinco nichos
de usuarios em cada dominio, demonstrando a existéncia de grupos de interesses
distintos. Esse resultado responde a segunda questao levantada por este trabalho,
concluindo que existem interesses intrinsecos ao comportamento dos usuarios que vao
além da popularidade dos itens. Para os cenéarios do ML-1M e ML-10M, ¢é possivel
observar clusters bem distribuidos devido & grande interacao dos usuérios com os
itens em um cenario de entretenimento. Por outro lado, nos cenarios de e-commerce,
como Amazon e CiaoDVD, o dominio é mais esparso e os usuarios sao pouco assiduos,
formando um cluster homogéneo com muitos usuarios. Nesses cenarios de e-commerce,

os outliers sao justamente os usuarios mais assiduos do dominio.

Com esses resultados, se torna também evidente que uma estratégia capaz de
satisfazer particularmente a cada um desses grupos de interesses pode ser efetiva para
lidar com o perfil desconhecido de um usuario novo. Satisfazer todos esses nichos de
usuarios significa cobrir todos os perfis de usuarios conhecidos e, assim, aumentar a

probabilidade de atrair qualquer usuario novo, independente da sua preferéncia pessoal.
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4.2 Estratégias nao-Personalizadas Propostas

Com base neste estudo de caso realizado, pode-se confirmar a primeira hipotese
deste trabalho mostrando que apenas o pressuposto assumido pelas estratégias tradi-
cionais nem sempre é factivel. Diferentemente da literatura, este trabalho propoe duas
novas estratégias de recomendacoes nao-personalizadas que consideram as respostas
encontradas pelas questoes levantadas. Propomos a utilizacao da estratégia de Mazi-
mum k-Coverage para o problema de Pure Cold-Start, no intuito de que essa estratégia
seja capaz de extrair itens populares e nao-populares relevantes aos usuérios novos.
Essa estratégia leva em conta a necessidade de lidar com nossa primeira premissa.
Além disso, propomos uma nova estratégia intitulada Niche-Coverage que explora
os itens mais representativos para cada grupo de usuarios distintos. Por sua vez,
essa outra estratégia leva em conta a segunda premissa destacada por este trabalho.
Ambas estratégias consideram que maximizar a cobertura dos usuarios encontrando
os itens que satisfazem ao maior niimero de usuérios ou grupos de usuarios distintos
é relevante para esse cenario de Pure Cold-Start. Essas estratégias sao explicadas em

detalhes nesta se¢ao, que mescla teoria e pratica para elaborar essas novas abordagens.

4.2.1 Estratégia de Max-Coverage

A estratégia de Maz-Coverage consiste da aplicagao da tradicional estratégia de
Mazimum k-Coverage [Hochbaum & Pathria, 1998] para gerar recomendagoes para
usuarios novos. Dado U = {uy, ..., u,;,} como os usudrios existentes em um sistema e
I = {i1,...,1,} como os itens disponiveis em um catélogo de produtos, pode-se modelar
um conjunto F' = {5, ..., S,,} onde cada subconjunto S; é relativo a um item existente.
Nesta modelagem, o subconjunto S; é formado pelos usuérios que consumiram o item
1, de forma que S; se torna um subconjunto de usuérios. Dessa forma, nosso objetivo
é encontrar k subconjuntos S; que contenham o maior nimero de usuarios distintos
possivel, formando o conjunto F* = {S;, ..., Six}. Essa modelagem se assemelha ao
problema de Otimizagao Combinatorial conhecido como Maximum k-Coverage, que

pode ser definido formalmente como se segue:

MAXIMUM k-COVERAGE

Instancia: Um universo de elementos U = {u1, ..., up, }, um inteiro k& e uma familia
de subconjuntos F' = {51, ..., Sp}, onde cada S; é um subconjunto de U.

Objetivo: Encontrar uma subfamilia F* C F dado que |F*| < k e o ntunero de
elementos cobertos ||Jgep+ S| seja maximizado, i.e. utilizando k sub-

conjuntos, cobrir o maior ntimero de elementos possivel.
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O problema de Mazimum k-Coverage deriva do famoso problema de Cobertura
de Vértices [Hochbaum, 1996; Alon et al., 2003; Buchbinder et al., 2009]. Infelizmente,
esses problemas pertencem a classe de problemas NP-Dificil®, e nao se conhece uma
solucao para tal em tempo polinomial. Entretanto, uma heuristica gulosa simples, que
a cada iteracao maximiza o niimero de usuarios ainda nao cobertos, possui uma razao
de aproximacao de 63% da solugao 6tima, como mostrado em Chvatal [1979]. Na
pratica, essa heuristica é implementada para a tarefa de recomendacao como mostra
o Algoritmo Guloso 1. Nesse algoritmo, sao realizadas k iteracoes, em que todos os
conjuntos S; ainda nao selecionados (i.e., S € F'\ F*) sdo avaliados, procurando pelo
conjunto que maximize a intersegao |S N R| de usuéarios, como mostra a linha 4. Repare
que, a cada iteracao, o conjunto R de usuarios resultantes ¢ atualizado, excluindo os
usuérios cobertos pelo conjunto S selecionado, conforme mostra a linha 6. O algoritmo
termina quando os k itens sao selecionados ou quando nao existem mais usuérios a
serem cobertos. A complexidade deste algoritmo é de O(kmn), onde k é o nimero de

itens a serem recomendados, m é o numero de usuarios e n é o nimero de itens.

Algorithm 1 GREEDY-MAX-COVERAGE(U, k, F)

- R+ U

B @

: for tr from 1 to k do
S Maxse(F\F*) SN R‘
F*+ F*U{S}
R+ R\ S
if |R| =0 then

break
end if
end for

: return F*

© X e Wy

— =
— O

Uma anélise preliminar da estratégia proposta pode levar a uma conclusao equi-
vocada de que os itens recomendados por Maz-Coverage sao os itens mais populares
do dominio, uma vez que o objetivo é cobrir o maior nimero de usuérios. Entretanto,
observando o comportamento do Algoritmo 1 sobre o exemplo proposto no Capitulo 2,
na Figura 2.1, nota-se que essa estratégia diverge da tradicional que recomenda os itens
populares. Devido ao algoritmo guloso utilizado, o primeiro item selecionado é sempre
o mais popular (Figura 4.4a). Contudo, a partir desse item selecionado, desconsideram-
se todas as avaliagbes dos usuérios marcados com o v/, pois estes ja foram cobertos e

removidos do conjunto de usuérios resultantes, conforme mostra a linha 6 do algoritmo.

5Subconjunto de problemas que provavelmente ndo podem ser resolvidos em tempo polinomial.
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Sendo assim, o novo item selecionado é aquele que cobre o maior niimero de usuarios
resultantes nessa iteragdo, e nao o segundo mais popular (Figura 4.4b). A cada itera-
gao, a estratégia de Maz-Coverage tende a selecionar cada vez mais itens relacionados a
uma preferéncia especifica dos usuarios. Por essa razao, pode-se dizer que a estratégia
de Maz-Coverage esta alinhada a primeira premissa levantada anteriormente, uma vez

que é capaz de recomendar itens populares e nao-populares em conjunto.

Figura 4.4: Exemplo pratico da utilizagao da estratégia Max-Coverage. Pode-se notar
que essa estratégia mescla suas recomendagoes com itens nao-populares pois tenta
cobrir a preferéncia do maior nimero de usuarios possivel.

(a) Selegao do primeiro item. (b) Selegao do segundo item.
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4.2.2 Estratégia de Niche-Coverage

A estratégia de Niche-Coverage, proposta por este trabalho, consiste em explorar
os itens caracteristicos de distintos nichos de usuarios (i.e., grupos de usuarios com
interesses em comum). Definimos como item caracteristico, o item mais provavel
de satisfazer a preferéncia individual da maioria dos usuarios de um dado nicho.
Dessa forma, Niche-Coverage consiste em uma estratégia que a cada etapa avalia um
nicho distinto, procurando pelo item que o maior niimero de usuarios consumiram
e gostaram. Neste trabalho, definimos que um usuario u gosta de um item 7 se u
consumiu ¢ e forneceu um rating maior ou igual a sua média pessoal. Basicamente,
a média pessoal de cada usuério ¢ calculada sobre o histérico de avaliagoes do
usuario no sistema, levando em conta apenas o numero de ratings atribuidos por
este. Por meio dessa abordagem conseguimos priorizar itens relevantes no processo
de selecao das recomendagoes do Niche-Coverage. Essa estratégia deriva da segunda
premissa feita anteriormente, pois propoe que encontrar os itens que satisfazem a
esses nichos de usuérios nos permite encontrar os itens que satisfazem a maioria das
preferéncias existentes. Desse modo, esses itens sao potencialmente relevantes para

serem apresentados a usuarios novos, nos quais o sistema desconhece o perfil desses.
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Na pratica, Niche-Coverage é€ implementado como um algoritmo guloso, conforme
mostra o Algoritmo 2. Dado o conjunto de usuérios U = {uy, ..., U, }, 0 primeiro passo
do algoritmo consiste em classificar esses usuérios em z nichos distintos, por meio
de qualquer algoritmo de clusterizacao que leve em conta as relagoes usuarios-itens.
Nesse caso, a familia de subconjuntos F' é modelada como F = {S*{,...,5%,}, onde
o subconjunto S*; contém apenas os usuarios que consumiram e gostaram do item
i. O objetivo agora é encontrar uma subfamilia F* = {S;,..., Six}, contendo os k
itens que satisfacam a todos os nichos. Nesse algoritmo, cada nichos de usuérios N; é
avaliado, procurando pelo item ainda nao selecionado (i.e., S* € F'\ F*) que maximize
os usuérios cobertos (i.e., |S* N N;|), conforme mostra a linha 5. Repare que como
S*; ¢ modelado apenas com os usuarios que consumiram e gostaram do item ¢, os
itens selecionados sao aqueles que satisfazem a grande parte dos usuérios do nicho. A

complexidade desse algoritmo também ¢ O(kmn).

Algorithm 2 GREEDY-NICHE-COVERAGE(U, k, F)

N <« clustering(U)
itr < 0
while (itr < k) do
for jin N do
S* MaXsc(F\F*)
F* «+ F*uU{S}
itr < itr + 1
end for
end while
return F*

S AN,
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4.3 Sintese do Capitulo

Este capitulo se inicia levantando duas questoes relacionadas & primeira hipotese
deste trabalho. De maneira geral essas questoes nos permitem analisar em detalhes as
preferéncias dos usuérios em cada dominio selecionado. Essa analise é feita por meio de
um estudo de caso sobre dois dos principais dominios de recomendagao: entretenimento
e e-commerce. Os resultados da primeira questao confirmam que existem usuarios que
estao interessados por outros itens além dos populares. Por sua vez, os resultados da
segunda questao mostram diversos nichos de usuarios no dominio, apontando para
a existéncia de outras preferéncias intrinsecas no perfil de cada usuario. Ambas as
respostas nos permitem confirmar a primeira hipétese, mostrando que apenas as

estratégias tradicionais nao sao suficientes para conquistar muitos usuarios novos.
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Dessa forma, na tultima secao, apresentamos duas novas propostas de SsR
nao-personalizados que se baseiam na cobertura de usuarios. Basicamente, sabendo
que existem usuéarios que preferem itens populares e nao-populares, propomos
Maz-Coverage para mesclar esses itens e cobrir mais usuérios distintos. De maneira
complementar, sabendo que existem outros grupos de interesses, propomos Niche-
Coverage para cobrir cada um dos nichos de usuarios. Ambas as estratégias serao

avaliadas em detalhes ao longo do préximo capitulo.



Capitulo 5

Avaliacoes Empiricas

Este capitulo tem por objetivo verificar a segunda hipotese deste trabalho:
“SsR nao-personalizados que exploram outros itens além dos populares sao capazes de
atenuar o problema de Pure Cold-Start”. Nesse intuito, primeiramente, destacamos as
principais questoes levantadas por essa hipdtese que constitui nossa metodologia de
avaliacao. Nessa, propomos avaliar cada questao sobre os conjuntos de dados levan-
tados no Capitulo 4. Para tal, primeiramente, selecionam-se um grupo de usuarios do
dominio para simularem os usuarios novos, os quais todas as informagoes sao removi-
das. Em seguida, sao apresentados os requisitos necessarios para definir a qualidade
de um recomendador em satisfazer esses usuarios novos. Por fim, sdo apresentados os

resultados obtidos por cada métrica sobre os SsR tradicionais e os propostos.

5.1 Metodologia de Avaliacao

A segunda hipotese deste trabalho sugere que estratégias complementares as
tradicionais também podem ser utilizadas para atenuar o problema de Pure Cold-Start.
Essa hipotese provém das observagoes realizadas no Capitulo 4, que propoe novas es-
tratégias para serem utilizadas para satisfazer o interesse dos usuarios por outros itens
além dos populares. Dessa forma, surgem questoes relevantes que estao relacionadas

a aplicacao dos SsR nao-personalizados propostos, conforme enumeradas a seguir:
H2 - Q1: Qual a similaridade dos SsR propostos com os tradicionalmente utilizados?
H2 - Q2: Qual a qualidade dos itens recomendados pelos SsR propostos?

H2 - Q3: Os itens apresentados pelos SsR propostos conquistam a atencao dos

mesmos usuarios ou subconjuntos complementares?

41
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Nesse intuito, definimos nossa metodologia de avaliacao sobre as trés questoes le-
vantadas pela segunda hipotese deste trabalho. Especificamente, avaliamos cada uma
das estratégias propostas sobre trés dimensoes distintas relacionadas a cada uma das
questoes apresentadas, tal qual mostra a Figura 5.1. Primeiramente, realiza-se uma
disting¢ao dos itens recomendados para responder a primeira questao levantada. Nessa
etapa, avalia-se a semelhanca dos itens a fim de identificar as estratégias que possuem
um comportamento similar, bem como as que sao complementares. Por sua vez, na
segunda etapa, avalia-se as recomendacgoes geradas sobre os principais requisitos de
qualidade para responder a segunda questao. Por fim, avalia-se a satisfacao dos usué-
rios novos ao consumirem os itens fornecidos pelo sistema. Essa tultima questao visa
avaliar se as estratégias recomendam itens que interessam aos mesmos usuarios ou sub-

conjuntos complementares. Cada etapa dessa metodologia ¢ detalhada como se segue.

1. Caracterizagao dos Itens Recomendados: esta etapa tem por objetivo
contrastar os itens recomendados por cada estratégia. Para tal, propomos avaliar
a interse¢ao dos itens recomendados por cada estratégia por meio do diagrama de
Venn. Além disso, também avaliamos a popularidade dos itens recomendados por

cada estratégia, deixando clara a diferenca entre as principais abordagens existentes.

2. Requisitos de Qualidade: esta etapa consiste em avaliar a qualidade de cada
recomendador sobre os critérios de utilidade e diversidade, mensurados pelas

métricas selecionadas na Segao 5.3.

3. Satisfacao dos Usuarios: nesta etapa visamos mensurar quantos usuérios sao
atraidos e satisfeitos por pelo menos um item recomendado por cada estratégia.
Para este trabalho, nés consideramos que um item satisfaz um usuario se o rating
atribuido por esse usuario ao item é maior ou igual a sua média pessoal de ratings.
Apos essa andlise, avaliamos se os usuarios alcangados por cada SsR s@o os mesmos

ou subconjuntos complementares por meio do diagrama de Venn.
Figura 5.1: Metodologia de avaliagao proposta.
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Para essas analises, simulamos um cenario real de avaliacao por meio dos
conjuntos de dados selecionados no Capitulo 4. Especificamente, apresentamos listas
de recomendagoes contendo 5, 10, 20 e 50 itens para um conjunto de usuarios dos
quais removemos todas as informacgoes existentes. Essas recomendacoes sao geradas
pelas estratégias nao-personalizadas propostas e pelos baselines da literatura. Para
as etapas (1) e (3) simulamos um cenério onde apenas 10 itens sao recomendados, e
investigamos a efetividade de cada estratégia. Por sua vez, para a etapa (2) avaliamos

as recomendagoes geradas sobre os principais requisitos de qualidade necessarios.

Dessa forma, essa avaliacao empirica esta organizada conforme se segue. Primei-
ramente, selecionamos os usuarios novos que serao utilizados como base para nossas
avaliagoes. Para cada conjunto de dados selecionado, extraimos os tltimos 20% dos
usuarios a acessarem o sistema e removemos todas as suas informagoes associadas.
Em seguida, apresentamos os principais requisitos de qualidade necessarios a um
recomendador, que mesclam entre utilidade e diversidade. Por fim, destacamos
os principais baselines selecionados da literatura, bem como a forma como foram
implementados neste trabalho. Esses estratégias sao utilizadas como base de nossas

avaliacoes, visto que sao amplamente utilizadas na pratica.

5.2 Selecao de Usuarios Novos

A selecao de usuérios novos é parte fundamental deste trabalho, dado que o
objetivo consiste em avaliar a aplicabilidade das estratégias nao-personalizadas para
atenuar o problema de Pure Cold-Start. Neste trabalho, o conjunto de usuarios
novos é selecionado considerando uma anélise temporal do consumo dos usuarios
em cada conjunto de dados. Basicamente, é realizado um corte temporal em uma
semana especifica do consumo de usuéarios, a fim de selecionar em torno de 20% dos
ultimos usuérios a ingressarem em cada dominio. Para esses usuarios selecionados
sao removidas todas as informacoes (i.e., dados pessoais e ratings) para simular o
problema de Pure Cold-Start. A justificativa dessa abordagem é que desconsiderar os
ultimos usuarios a ingressarem no sistema é a melhor aproximacao offline que pode

ser feita de um cenario real de uséarios novos.

A Figura 5.2 esboga o corte temporal realizado nos conjuntos de dados levantados
no Capitulo 4. Com essa estratégia sao selecionados 1.277, 10.633, 3.523 e 1.612
usuarios de ML-1M, ML-10M, CiaoDVD e Amazon, respectivamente, para serem
usuéarios novos. Esses 20% de usuarios selecionados sao adicionadas ao conjunto de

teste, enquanto o restante de 80% ¢ utilizado como treino dos recomendadores. Repare
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que nenhum dos recomendadores possui informacoes sobre os usuarios presentes no

conjunto teste, de forma a esbocar um cenério real como desejado.

Figura 5.2: Corte temporal realizado em semanas especificas a fim de selecionar os
usudrios novos como os ultimos 20% a ingressarem no sistema.
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5.3 Requisitos de Qualidade

A fim de atrair usuarios novos com distintas preferéncias, nao é suficiente que as
estratégias foquem apenas na utilidade dos itens para os usuarios [McNee et al., 2006;
Lacerda & Ziviani, 2013; Ho et al., 2014|. Aspectos como diversidade, cobertura e
surpresa sao importantes para definir uma interface com os melhores itens do catalogo
[Zhang, 2009; Shani & Gunawardana, 2011]. Por essa razao, as métricas selecionadas
para essa avaliacao offline visam avaliar utilidade e diversidade. A utilidade de uma
lista de itens é avaliada pelas métricas de accuracy, precision e recall |[Bobadilla et al.,
2013]. Por outro lado, a diversidade dos itens recomendados é mensurada por meio das
métricas de Diversity e Genre Coverage [Vargas & Castells, 2011; Puthiya Parambath

et al., 2016]. Todas essas métricas sdo implementadas como se segue.

Accuracy - representa a quantidade de itens recomendados corretamente, que estao
presentes na lista de recomendacao R. Essa métrica é avaliada com base no conjunto

de itens consumidos pelo usuario alvo, que estao presentes no conjunto de teste (I,,).

Accuracy(u) = |R, N 1] (5.1)
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Precision - representa a probabilidade de que um item selecionado seja relevante,
sendo definida como a fragao de itens relevantes selecionados (R") pelo namero de
itens presentes na lista de recomendagao (R) [Herlocker et al., 2004].
|RT]

T (5.2)

Precision =

Recall - representa a probabilidade de um item relevante ser selecionado, sendo
definida como a fragdo de itens relevantes selecionados (R™) pelo ntimero de itens
relevantes existentes no dominio (I;]) [Herlocker et al., 2004].
|7

|2 ]

u

Recall =

(5.3)

F-Measure - representa a média harmonica entre as métrica de Precision e Recall,

permitindo avaliar de maneira global essas duas métricas.

Prec - Rec
F—-—M =2 - 5.4
casure Prec+ Rec (54)

Diversity - representa a diversidade dos itens baseada na distancia média esperada
(ILD) de um item para uma lista de itens. Basicamente, essa métrica é calculada
como o complemento da similaridade de Pearson dos itens recomendados, como

mostra a Equagao 5.5, extraida do fmmework proposto por Vargas & Castells [2011].

div(R) =ILD = —————— d( 2.5
iv(R) RIIE =) \R| Z (ir, 1) (5.5)

ireRI<k

Genre Coverage - corresponde a propor¢ao média de géneros (i.e., caracteristicas
dos itens) recomendados para o usuério, a fim de mensurar a diversidade dos itens se-
lecionados [Puthiya Parambath et al., 2016]. Essa métrica é definida para o conjunto
de usuarios como a razao dos géneros recomendados sobre a quantidade de géneros
distintos existente, onde [, é o conjunto de itens avaliados previamente por u; R, é

a lista de recomendagao para u; e genres(i) sdo os géneros associados ao item 1.

1 | UiERu genres(i)|

CG =— .
01 2= TUscy, genres(i)]

(5.6)

Genre Frequency - consiste em avaliar a frequéncia com que os géneros aparecem
em cada lista de recomendacao apresentada. Basicamente, conta-se a quantidade de

vezes que os géneros aparecem e normaliza-se pela quantidade de itens recomendados.
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5.4 Estratégias Baselines

Considerando a efetividade das estratégias nao-personalizadas para atenuar o
problema de Pure Cold-Start, este trabalho seleciona as estratégias estado-da-arte,
destacadas no Capitulo 3, como baselines. Conforme descrito anteriormente, essas

estratégias sao:

e Popularity (Pop): visa recomendar os k itens mais populares do dominio,
assumindo que os itens que interessam grande parte da populacao cobrem distintas
preferéncias. Basicamente, a popularidade do item 7 é estimada pelo nimero de

usuarios distintos que consumiram o item i.

e Best-Rated (BestR): recomenda os k itens mais bem avaliados do dominio.
Basicamente, calcula-se a média dos ratings recebidos por cada item, considerando

todos os usuarios do dominio, e recomendam-se os k com maiores médias.

e Recent Items (Recltems): consiste em recomendar os k tltimos itens consumidos
pelos usuérios no dominio. A premissa dessa abordagem é que os usuarios tendem

a se interessar pelos itens que estao na moda e foram recentemente consumidos.

e Random Popularity (RandP): visa recomendar k itens aleatoérios dentro do
grupo de itens populares (i.e., que estdo na cabe¢a da distribui¢ao de popularidade).
Para essa técnica, utilizou-se uma porcentagem de 8%, 5%, 4% e 3% de itens
para as bases de ML-1M, ML-10M, Amazon e CiaoDVD, respectivamente. Essa
estratégia nao é utilizada na prética, sendo considerada apenas para determinar
se as estratégias propostas por este trabalho sao efetivas em selecionar itens

potencialmente relevantes, ou se uma simples selecao aleatoria seria suficiente.

5.5 Resultados

Nesta etapa, analisamos os resultados da aplicagao da metodologia de avaliacao
proposta sobre as novas estratégias propostas e os baselines selecionados. Para facilitar
o entendimento, nossas analises sao divididas em secoes de acordo com cada etapa
da metodologia. Primeiro, comparamos os itens recomendados por cada estratégia.
Em seguida, avaliamos a qualidade das recomendacgoes geradas sobre as métricas
selecionadas. Por fim, avaliamos os usuéarios atraidos por cada recomendador quando

aplicado sobre os conjuntos de dados selecionados.
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5.56.1 Caracterizacao dos Itens Recomendados

Nesta etapa avalia-se a intersecao e a popularidade dos primeiros 10 itens
recomendados por cada uma das estratégias nao-personalizadas. A semelhanca
entre os itens recomendados é mostrada no diagrama de Venn da Figura 5.3. A
intersecao entre as estratégias Pop e BestR, que nos cenarios somam 70% (ML-1M),
80% (ML-10M) e 100% (CiaoDVD e Amazon), confirma que ambas utilizam premissas
similares na pratica. Por outro lado, apesar de existirem itens em comum entre todas
as estratégias, existem itens que sao recomendados apenas por MaxCov e NicheCov.
Nos cenarios de ML-1M, ML-10M e Amazon, 70% e 50% dos itens (i.e., 7 e 5 itens)
sao recomendados apenas por NicheCov. Nesses mesmos cenarios, 30%, 50% e 20%
dos itens (i.e., 3, 5 e 2 itens) aparecem apenas nas listas de recomendagao geradas
por MazCov. Além disso, em todos os cenarios, existe um item que foi recomendado
apenas pelas estratégias de MazCov e NicheCov, aumentando ainda mais a relevancia
de nossas propostas. Essa analise nos permite consolidar que, de fato, as premissas

dessas estratégias propostas divergem das tradicionais na pratica.

Figura 5.3: Similaridade dos primeiros 10 itens recomendados por cada estratégia. Em
todos os cenarios, mais de 40% dos itens sao recomendados apenas pela estratégia
de Niche-Coverage. Em ML-10M e Amazon, 50% e 20% dos itens sao recomendados
apenas por Mazx-Coverage.

CiaoDVD Amazon
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De maneira complementar, avalia-se a popularidade dos 10 primeiros itens
recomendados por cada estratégia. Basicamente, para cada um dos recomendadores
foi gerado um ranking ordenado decrescentemente, destacando a popularidade de cada
um dos itens frente ao item mais popular do dominio. Dessa forma, a area sob a curva
(AUC) da estratégia de Pop se torna o limite superior dessa anélise, de forma que,
quanto menor AUC, mais itens nao-populares sao recomendados. Claramente, com a
Figura 5.4, pode-se observar que todas estratégias, com excecao de BestR, sao capazes
de recomendar itens menos populares. Como suposto, a cada iteragao, a estratégia de
MaxCov recomenda cada vez mais itens que sao menos populares. NicheCov também
diversifica seus itens das estratégias tradicionais apresentando itens menos populares.
Como esperado, a performance da estratégia de BestR é similar a de Pop, dado que os
itens recomendados sao quase sempre idénticos. Recltems e RandP, que nao possuem
itens semelhantes as estratégias tradicionais, também diversificam as recomendacgoes

utilizando itens nao-populares.

Figura 5.4: Nivel de popularidade dos 10 primeiros itens recomendados por cada es-
tratégia, apontando que as estratégias de Max-Coverage e Niche-Coverage sao capazes
de recomendarem itens menos populares que as estratégias tradicionais.
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Essas duas anélises apresentadas respondem a primeira questao levantada pela
segunda hipotese, relacionada & similaridade dos itens recomendados, mostrando que:
(1) as estratégias tradicionais sdo muito similares por recomendarem itens idénticos;
(2) as novas estratégias sdo complementares As estratégias tradicionais pois, de fato,
suas premissas recomendam itens distintos; e (3) os itens recomendados pelas novas
estratégias sao menos populares que os apresentados pelas tradicionais. Tais resultados
ressaltam a validade das premissas feitas para Maz-Coverage e Niche-Coverage e indi-
cam que as estratégias avaliadas apresentam resultados praticos distintos, motivando

uma anéalise detalhada da performance dessas abordagens para esses cenarios.

5.5.2 Avaliacdo da Qualidade das Recomendac¢oes

Nesta secao, avaliamos a performance das estratégias nao-personalizadas sobre
os principais requisitos de qualidade necessarios para satisfazer usuéarios novos em
SsR. Primeiramente avaliamos a utilidade de cada recomendador com as métricas de
Accuracy, Precision e Recall. Nessa analise, sumarizamos Precision e Recall calculando
a média harmonica dessas métricas, conforme a métrica de F-measure. Em seguida,
avaliamos a diversidade dos itens apresentados com as métricas de Diversity, Genre
Coverage e Genre Frequency. Diversity mensura a diversidade das listas utilizando
a similaridade de Pearson. De maneira complementar, as outras duas métricas
mensuram a diversidade com base nos géneros (ou categorias) dos itens apresentados.

Calculamos a métrica de Accuracy para cada recomendador, variando o tamanho
das listas geradas, e demonstramos a média dos valores encontrados como mostra a
Figura 5.5. Devido a esparsidade dos dados nos cenarios de e-commerce (i.e., CiaoDVD
e Amazon), existe pouca informagao dos usudrios a ser utilizada pelos recomendadores,
mesmo pelas estratégias estado-da-arte. Por essa razao, em uma analise preliminar
dos resultados, pode-se notar que os valores de acuracia nesses dominios sao muito
inferiores aos valores encontrados no cenario de entretenimento (i.e., ML-1M e ML-
10M). Além disso, pode-se notar uma superioridade das estratégias tradicionais (Pop e
BestR) e das nossas estratégias propostas (MazCov e NicheCov). Em outras palavras,
pode-se dizer que as estratégias RandP e Recltems nao conseguem apresentar itens po-
tencialmente teis aos usuarios. A similaridade dos resultados obtidos pelas estratégias
de Pop e BestR esta relacionado a semelhanca dos itens recomendados, como mostrado
na secao anterior. Em geral, as estratégias tradicionais atingem maior acuracia nos
dominios de entretenimento, em que os usuérios gostam daquilo que estd na moda,
enquanto as nossas propostas sao mais eficazes para os dominios de e-commerce, em

que os usuarios compram somente de acordo com suas preferéncias pessoais.
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Além desse desempenho notavel, se analisarmos em um cenério real de recomen-
dagao em que apenas 10 itens sao apresentados, pode-se notar que MaxCov tem um
desempenho superior aos baselines. Essa estratégia apresenta 5% de ganho para os
cenarios de ML-10M e Amazon, e 47% de ganho para o cenario de CiaoDVD. Também
no cenario de CiaoDVD, a estratégia de NicheCov apresenta um ganho de 55% sobre
os baselines. Para consolidar os resultados encontrados aplicamos um teste estatistico
de Wilcozon para distribui¢coes nao normais. Esse teste confirmou a superioridade de
nossas estratégias propostas nesses cenarios ressaltados com um p-value inferior a 0.001.
Figura 5.5: Principais resultados relacionados a utilidade dos recomendadores nao-
personalizados. Maz-Coverage apresenta ganhos de acuracia em 5% para ML-10M e

Amazon, e 47% para CiaoDVD. Niche-Coverage apresenta ganhos de 55% em acurécia
para CiaoDVD com relagao aos baselines.
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Esses resultados de utilidade podem ser contrastados ao calcularmos a média
harmonica de Precision e Recall. Basicamente, geramos um valor de Precision e Recall
para cada usuario, e calculamos a média desses valores obtidos individualmente. Em
seguida, calculamos a média dos valores obtidos, e sumarizamos esses resultados na
Figura 5.6. Como esperado, as estratégias tradicionais conseguem ser relevantes para
os usudrios (i.e., apresentar itens que os usuarios avaliaram positivamente). Além
disso, os resultados obtidos destacam que as estratégias propostas também sao capazes

de apresentar itens potencialmente relevantes aos usuérios.
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Figura 5.6: Média harmonica dos valores de Precision e Recall obtidos por cada estraté-
gia. Esses resultados contrastam as observagoes realizadas com a métrica de Accuracy.

| Pop O BestR 1 Recltems & RandP MaxCov ®m NicheCov K |

ML-1M ML-10M
0.25

0.2} 1 1
0.15
0.1}
0.05

XXX

XX

XX

X

XXX

XX

XXX

<

0.25

0.15 ¢

Fmeasure (Precision Recall)

0.05

R R RERIRIRZR T
90%%%%%%%%% %% %% % %% %%

Listas de Recomendacéao

Em seguida, avalia-se a diversidade dos itens apresentados aos usuarios, uma vez
que o recomendador ideal para usuarios novos deve apresentar itens tteis e também
diversos para interessar a uma grande parcela de usuarios. A Figura 5.7 sumariza a mé-
dia dos resultados obtidos pela métrica de Diversity. Como pode-se notar, para quase
todas as listas de recomendagao geradas, as estratégias de Recltems e RandP apresen-
tam mais diversidade que as demais. Entretanto, quando contrapomos essa diversidade
com as analises de utilidade feitas anteriormente, pode-se notar que essas estratégias
diversificam mais os itens justamente por selecionarem itens que nao sao relevantes aos
usuarios. Em outras palavras, apesar de apresentarem itens diversos, Recltems e RandP
nao apresentam itens tteis aos usuarios. Por sua vez, as estratégias tradicionais de Pop
e BestR, que apresentam maior utilidade aos usuarios, nao sao capazes de apresentar
itens muito diversos. Como essa métrica utiliza a similaridade de Pearson!, pode-se
dizer que esses itens estao relacionados aos mesmos usuérios. Esse resultado enfatiza
a hipotese levantada por este trabalho de que apenas essas estratégias tradicionais nao

sao capazes de satisfazer todas as preferéncias dos diversos usuarios existentes.

!Coeficiente que mede a correlacio entre dois vetores de pontos. Neste caso, os vetores de itens
sao formados pelos ratings atribuidos por usuarios que consumiram o item.
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As estratégias de MaxCov e NicheCov propostas atingem um nivel de diversidade
superior aos baselines. Nesse caso, o diferencial dessas estratégias é que, ao contras-
tarmos essa andlise com as anteriores, pode-se dizer que essa diversidade é alcancada
por meio de itens distintos potencialmente relevantes. Além de apresentarem itens
potencialmente tteis, essas estratégias também sao capazes de diversificar os itens
recomendados. Especificamente, itens recomendados por MaxCov apresentam um
ganho de Diversity relativo a 39% para ML-10M e 5% para Amazon e CiaoDVD. Por
sua vez, NicheCov apresenta um ganho de 5% de diversidade no cenario de CiaoDVD,
em relacao aos baselines. FEsses resultados de diversidade permitem entender um
pouco mais de porque as estratégias propostas sao mais eficazes em relacao a acuréacia
nos dominios de e-commerce. Como dito anteriormente, nesses dominios os usuarios
preferem por itens especificos a sua preferéncia pessoal, que nem sempre sao recomen-
dados pelas estratégias tradicionais, pois essas nao sao capazes de diversificar. Vale
destacar que todos esses ganhos de diversidade sao comprovados estatisticamente, com

um p-value = 0.01, usando o teste de Wilcoxon para distribuigoes nao-normais.

Figura 5.7: Maz-Coverage apresenta ganhos de 39% para ML-10M e 5% para Amazon
e CiaoDVD. Niche-Coverage apresenta ganhos de 5% para CiaoDVD, em relacao aos
baselines.
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Esses resultados podem ser contrastados pela métrica de Genre Coverage,
conforme mostrado na Figura 5.8, que avalia a diversidade dos itens levando em conta
as suas categorias associadas. Em uma primeira anélise, pode-se notar que para
os dominios relacionados aos filmes, em que as categorias sao bem definidas como
géneros, todas as estratégias conseguem cobrir grande parte do dominio. Por outro
lado, para o cenario da Amazon, onde existem muitas categorias, as estratégias nao
conseguem cobrir nem 10% dos tipos de contetido. Avaliando em detalhes, pode-se
notar que a estratégia de MaxCov cobre um maior nimero de géneros distintos ao
apresentar apenas 10 itens na maioria dos cenérios. Essa anélise fica ainda mais clara
quando analisamos a frequéncia em que os géneros aparecem nos primeiros 10 itens
recomendados pelos principais baselines e pelas duas novas abordagens. Conforme
mostra a Figura 5.9, MaxCov e NicheCov conseguem recomendar itens com géneros
distintos aos recomendados pelos baselines, como “Children” em ML-1M, “Animation”
e “Fantasy” em ML-10M, e “Westerns” em CiaoDVD. Esses resultados sao um forte
indicio de que outros perfis de usuarios podem ser satisfeitos. De maneira geral, essas
analises de utilidade e diversidade respondem a segunda questao levantada, deixando

claro que as duas novas estratégias propostas podem ser utilizadas na pratica.

Figura 5.8: Resultados da métrica de Genre Coverage, ressaltando a diversidade dos
itens recomendados por cada estratégia em todos os dominios.
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Figura 5.9: Frequéncia em que os géneros dos itens aparecem nos 10 primeiros itens
recomendados pelas principais estratégias. Existem diversos géneros que sao alcangados
apenas pelas estratégias de Maz-Coverage e Niche-Coverage. O cenario da Amazon nao
¢é mostrado nessa analise, pois existem 471 categorias associadas aos produtos.
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5.56.3 Satisfacido dos Usuarios

A fim de mensurar a efetividade de cada recomendador em realizar a tarefa
de atrair usuérios novos, avalia-se a satisfacao dos usuarios em cada dominio. Neste
trabalho, definimos que um usuario esta satisfeito com um item, se e somente se, o
usuario consumiu o item e atribuiu-o um rating maior ou igual a sua média pessoal
de avaliagoes. Dessa forma, avaliam-se quantos usuarios distintos estao satisfeitos com
pelo menos 1 item recomendado por cada estratégia. O pressuposto dessa analise é
que se o usuario gostou de pelo menos 1 item, o recomendador é capaz de atrai-lo para
o sistema. De maneira pratica, quanto mais usuarios distintos uma estratégia é capaz
de satisfazer, melhor sao suas chances de ser eficaz para o cenario Pure Cold-Start.
A Tabela 5.1 apresenta a porcentagem de usuarios satisfeitos por cada estratégia,
variando o nimero de itens recomendados. Os resultados marcados em negrito

demonstram a maior quantidade de usuarios novos satisfeitos por essas estratégias.

Tabela 5.1: Porcentagem de usuérios satisfeitos com pelo menos 1 item apresentado
por cada lista de recomendacao de tamanho k.

k Pop BestR | RItems | RandP | MaxCov | NiCov
5 77.9% | 79.56% | 11.28% | 52.54% 80.1% 77.83%
10 | 8% 88.72% | 21.69% | 68.20% | 89.27% | 86.84%
20 | 95.3% | 95.38% | 60.37% | 82.54% | 95.85% | 94.36%
50 | 98.98% | 98.9% | 89.58% | 93.81.6% | 99.37% | 98.27%

5| 70.1% | 75.2% 10.5% 17.8% 74.1% 55.8%
10 | 80.9% | 81.9% 19.9% 44.8% 82.2% 65.2%
20 | 85.2% | 85.5% 51.6% 66.4% 86.8% 83.8%
50 | 90.5% | 90.8% 81.0% 86.6% 92.9% 91.2%

5 | 1.24% 1.24% 0.22% 0.36% 1.70% 1.39%
10 | 1.73% 1.73% 0.31% 0.82% 2.81% 2.72%
20 | 4.39% | 4.54% 0.51% 2.01% 5.30% 4.48%
50 | 7.69% | 8.43% 0.90% 4.14% 8.62% 10.78%

5 | 12.59% | 12.59% | 0.49% 1.30% 10.42% 5.64%
10 | 14.51% | 14.51% 1.55% 2.35% 15.03% | 10.04%
20 | 17.99% | 21.33% 2.29% 5.83% 22.27% | 14.59%
50 | 30.39% | 31.88% | 12.59% | 13.02% | 32.50% | 31.82%

Amazon ||CiaoDVD| ML-10M || ML-1M

Em uma analise preliminar, é possivel notar que mesmo recomendando 50 itens,
nenhuma estratégia é capaz de satisfazer 100% dos usuérios novos dos dominios. Tam-
bém ¢é possivel notar que as estratégias de Recltems e RandP possuem resultados bem
inferiores com relacao as demais estratégias. Como foi dito anteriormente, essas estra-

tégias nao sao capazes de apresentar itens relevantes aos usuérios novos dos dominios.
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Em uma anéalise detalhada, pode-se notar que a estratégia de MaxCov alcanca mais
usuarios distintos que as demais estratégias em quase todos os experimentos. Esse bom
desempenho esté associado a sua abordagem, que visa atingir o maior nimero de usué-
rios possivel. Ao simularmos um cenario real, considerando apenas 10 itens recomen-
dados, MazCov obtém ganhos estatisticos em relagao ao baseline de Pop e/ou BestR.
Enquanto a estratégia de BestR satisfaz 1.133 e 8.612, MaxCov satisfaz 1.140 e 8.740
usuéarios nos cenarios de ML-1M e ML-10M, respectivamente. Essa mesma observacao
pode ser feita para os cenarios de e-commerce. Em CiaoDVD, Pop e BestR satisfazem
apenas 60 usuarios do dominio, enquanto MazCov e NicheCov satisfazem 98 e 95 usué-
rios distintos, respectivamente. Para o cenario da Amazon, Pop e BestR satisfazem 233
usuarios, enquanto MaxzCov satisfaz 242 usuérios. Poucos sao os casos em que as estra-
tégias baselines sao mais efetivas que as demais. Vale a pena mencionar também que o
baixo nivel de satisfagdo das estratégias para os cenarios de CiaoDVD e Amazon esta

relacionado & grande esparsidade dos dados, que dificulta os modelos de recomendacao.

De maneira complementar, para responder a terceira questao levantada pela se-
gunda hipoétese, avalia-se a intersecao entre os usuarios satisfeitos por cada estratégia.
O Diagrama de Venn da Figura 5.10 mostra as intersecoes de usuérios conquistados
pelas estratégias de melhor performance: Pop, BestR, MazCov e NicheCowv.

Figura 5.10: Intersecao dos usuarios satisfeitos com pelo menos 1 item dentre os 10
recomendados pelas principais estratégias.

Amazon
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Os resultados apresentados pelo Diagrama de Venn da Figura 5.10, mostram essas
interse¢oes dos usuarios alcancados ao recomendar 10 itens. Em geral, pode-se notar
que existe uma larga porcao de usuarios que sao satisfeitos por todas as estratégias. Nos
cenéarios de entretenimento, por exemplo, mais de 60% dos usuérios satisfeitos agrada-
ram com pelo menos 1 item de cada estratégia. Entretanto, os resultados mostram que
existem usuarios que sao satisfeitos apenas pelas estratégias de MaxzCov e NicheCov.
No cenéario do ML-10M, mais de 4% dos usuéarios satisfeitos, resultam somente da estra-
tégia de MaxzCov. O mesmo pode ser dito para o cenéario da Amazon, onde mais de 5%
dos usuarios satisfeitos se interessaram apenas em itens do NicheCov. Esses resultados
respondem a terceira questao levantada, evidenciando que essas estratégias satisfazem

diferentes conjuntos de usuarios e podem ser aplicadas em conjunto nos cenarios reais.

5.6 Sintese do Capitulo

Este capitulo se inicia destacando trés principais questoes sobre a segunda
hipotese deste trabalho. Por meio dessas questoes, consolidamos uma metodologia de
avaliacao dividida em trés dimensoes distintas de anélise, relacionadas a cada uma
das questoes levantadas. Além disso, definimos os principais passos a serem realizados
ao longo deste capitulo para que possamos consolidar nossa segunda hipotese. Dessa
forma, primeiro selecionamos um conjunto de usuarios para simular o cenario de
Pure Cold-Start. Nessa etapa, para cada um dos cenarios avaliados, selecionamos
em torno de 20% dos ultimos usuarios a ingressarem no sistema. Em seguida,
destacamos os principais requisitos de qualidade necessarios para um recomendador,
relacionados a utilidade e diversidade dos itens. Logo apds, destacamos as estratégias

nao-personalizadas tradicionais a serem utilizadas como baselines deste trabalho.

Finalmente, aplicamos a metodologia de avaliacao sobre cada dominio, utilizando
os usuarios selecionados como o conjunto teste. Em sintese, a primeira dimensao de ané-
lise responde a primeira questao levantada neste capitulo, dado que: (1) as estratégias
tradicionais sao similares pois recomendam itens iguais; e (2) as novas estratégias sao
complementares as tradicionalmente utilizadas pois recomendam itens distintos. Tam-
bém observamos que os novos SsR recomendam itens que nao sao classificados como
populares, consolidando as premissas assumidas por cada estratégia. Por sua vez, a
segunda dimensao de anélise mostra que os itens distintos apresentados por esses novos
SsR acabam adicionando diversidade as estratégias. Além disso, os resultados das mé-
tricas mostram que esses itens também sao responsaveis por aumentar a acuracia das

estratégias em alguns casos. Por fim, com a terceira dimensao vemos que esses SsR sao
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capazes de atrair mais usuarios novos e subconjuntos complementares. Devido a esse
comportamento complementar, esses resultados mostram que os SsR avaliados podem

ser aplicados em conjunto nos cenarios reais, como discutido no proximo capitulo.



Capitulo 6

Estudos Direcionados aos Usuarios

O objetivo deste capitulo é verificar a terceira hipotese deste trabalho: “Pdginas
de produtos compostas por SsR nao-personalizados complementares satisfazem o in-
teresse de um grande niumero de usudrios novos distintos”. Primeiramente, avaliamos
quais estratégias que combinadas alcangam o maior niimero de usuarios possivel. Nesta
etapa simulamos um cenario real de aplicacao onde sao apresentadas trés listas de
recomendacao. Em seguida, avaliamos o desempenho de um sistema de entretenimento
modelado com essa abordagem ressaltada. Para tal, construimos uma metodologia
de avaliacao online que visa caracterizar essa nova abordagem de acordo com as
interagoes de usuarios reais e mensurar métricas que nao foram avaliadas de maneira
offline. Os resultados encontrados nos permitem consolidar essa hipotese, bem como

confirmar a aplicabilidade das estratégias propostas por este trabalho na pratica.

6.1 Combinacao de Estratégias nao-Personalizadas

Nos principais dominios de recomendacao, a maioria das paginas de ven-
das/entretenimento possuem diversos produtos selecionados por estratégias distintas.
Em geral, esses sistemas optam por compor suas paginas com as estratégias de Popu-
larity, Best-Rated e Recent Items a fim de apresentar diversos produtos. Entretanto,
como visto no Capitulo 5, os itens populares tendem a ser os mais bem avaliados do
sistema, de modo que o desempenho de Best-Rated se torna muito similar ao de Popula-
rity. Além disso, vemos que os SsR propostos satisfazem subconjuntos complementares
de usuérios em relacao aos SsR tradicionais. E, também, que existem usuarios que sao
atraidos apenas pelos itens apresentados por Maz-Coverage e Niche-Coverage. Dessa
forma, os itens recomendados pelos novos SsR devem ser combinados com outras

recomendacoes nas interfaces dos sistemas, como sugere nossa terceira hipotese.
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Em uma simples andlise para confirmar a veracidade dessa hipotese, avalia-se a
satisfacao dos usuarios simulando um cenario real, como netfliz.com ou amazon.com,
onde as estratégias sao apresentadas em conjunto. Para tal, geram-se cinco combi-
nagoes distintas com as estratégias de recomendacao, onde cada combinacao possui
trés estratégias que recomendam 10 itens cada. Em seguida, avalia-se a quantidade
de usuarios satisfeitos com estes itens combinados. Os resultados obtidos estao

sumarizados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Porcentagem de usuarios novos satisfeitos pela combinagao de estratégias,
como feito em cenérios reais como Amazon e Netfliz.

Usuarios Satisfeitos

Estratégias Combinadas | ML-1M | ML-10M | CiaoDVD | Amazon
Pop, BestR, Recltems 91.30% 83.38% 2.04% 15.38%
Pop, BestR, MaxCov 94.12% 87.78% 2.81% 16.19%

Pop, BestR, NiCov 94.04% 84.65% 3.20% 21.52%
Pop, MaxCov, NiCov 94.67% 88.05% 3.46% 22.02%
BestR, MaxCov, NiCov 95.45% | 88.70% 3.46% 22.02%

Diferentemente das principais aplicagoes reais, onde as estratégias combinadas
sao < Popularity, Best-Rated, Recent Items> (cenario A), esse resultado mostra que
combinar < Best-Rated, Maz-Coverage, Niche-Coverage> (cenario B) é mais relevante
para usudrios novos. Enquanto a combinagao tradicional (cenéario A) atrai 1.166,
8.865, 71, e 247 usuéarios para ML-1M, ML-10M, CiaoDVD e Amazon, a combinagao
proposta (cenario B) atrai 1.219, 9.432, 121, e 355 usudrios, respectivamente. Esses
pequenos ganhos obtidos em cada dominio se tornam ainda mais significantes se
levarmos em conta que essas estratégias vao lidar com milhoes de usuéarios em cenarios
completos de utilizagao. Dessa forma, esses resultados apontam uma direcao a ser
seguida pelos proprietarios de dominios de recomendagao, no intuito de melhorar sua
péagina de produtos para lidar com os usuérios novos.

Na pratica, nossa proposta consiste em alterar a forma com que os itens sao
apresentados pelas aplicagoes de e-commerce, conforme mostra a Figura 6.1. Como
vimos, os proprietarios de e-commerce optam por apresentar o cenario A, a fim de
maximizar os seus lucros. Por sua vez, nossa proposta sugere que para melhor atrair
usuarios novos e consequentemente maximizar os lucros, devemos apresentar os itens
mais bem avaliados (BestR), aqueles que os nossos usudrios sugeriram (MazCov) e os
melhores de cada categoria (NiCov), tal qual o cenério B. Essa abordagem parte da

premissa de que estratégias complementares sao capazes de atrair mais usuarios novos.
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Figura 6.1: Esquema intuitivo do modelo atual utilizado pelas aplicacoes e-commerces

e da nossa nova proposta para atrair mais usuarios novos.
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6.2 Experimento Online

Esse experimento online é conduzido a fim de confirmar a terceira hipotese
deste trabalho ao estimar o real potencial dos SsR propostos aplicados em conjunto.
Por meio dos experimentos offline do Capitulo 5, sabemos os pros e contras de cada
SsR nao-personalizado sobre os principais requisitos analisados. Por sua vez, com as
avaliacoes feitas na se¢ao anterior, vimos que a nossa proposta de estratégias alinhadas
conquista o interesse de mais usuarios do que o modelo tradicional. De maneira
geral, ambos os resultados confirmam a necessidade de avaliar um feedback explicito
dos usuérios reais. Além disso, com esse experimento torna-se possivel mensurarmos

outras métricas de avaliagao complementares as estudadas de maneira offline.

6.2.1 Metodologia de Avaliacao

Com o intuito de avaliar cada SsR na pratica e mensurar outras métricas de

avaliacao, definimos nossa metodologia em distintas etapas, como mostra a Figura 6.2.

Figura 6.2: Metodologia de Avaliacao Online.
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A primeira etapa consiste em selecionar um conjunto de dados relacionado ao
cenario de filmes, que tem se tornado cada vez mais relevante para os usuarios. O
desafio nesse caso é encontrar uma base de dados com informagoes recentemente adici-
onadas, que se adequem aos interesses dos usuérios. Em seguida, o desafio é construir
um sistema de avaliagdo que seja capaz de simular um cenario real no qual os usuarios
novos lidam diariamente. Esse sistema Web deve também proporcionar a realizacao de
todas as avaliagoes necessarias para esse experimento. Por essa razao, definimos o pro-
cesso de avaliacdo em duas etapas: (1) Avaliagao Conjunta: que visa comparar o novo
modelo proposto com o modelo tradicionalmente utilizado; e (2) Avaliagao Individual:
que visa mensurar o interesse do usuario por cada recomendador, bem como outras
métricas ainda nao avaliadas. Na primeira etapa, apresentamos 10 filmes de cada
estratégia visando realizar um teste A /B para comparar as combinagoes de estratégias.
Basicamente, para cada usuario, apresentamos um cenario A com recomendacgoes do
modelo tradicional, ou um cenario B com filmes do modelo proposto. O objetivo dessa
etapa é avaliar quantos usuarios distintos foram atraidos pelo sistema, bem como
qual item despertou o seu interesse. Além disso, nessa etapa também é realizado um
questionario para entendermos com mais precisao as agoes tomadas por cada usuario.

Na segunda etapa de avaliagao, apresentamos para os usuérios todos os 10
primeiros itens recomendados por cada uma das principais estratégias (i.e., Popularity,
Best-Rated, Maz-Coverage e Niche-Coverage). Nessa etapa, estamos interessados
em avaliar o interesse dos usuarios, bem como dois conceitos fundamentais em
recomendacao: novidade e serendipidade. A novidade de uma informagao geralmente
se refere a quao diferente essa informacao ¢ com relagao a tudo que tinha sido
previamente observado por um usuéario especifico [Vargas & Castells, 2011]. Por sua
vez, o conceito de serendipidade esta relacionado a uma forma de mensurar o quao
surpreso o usudrio ficou com o sucesso das recomendagoes [Zhang et al., 2012]. Repare
que em avaliagoes offline esses conceitos sao dificeis de avaliar, por nao existirem
informagoes sobre os usuarios que nos permitam extrair esses conceitos. Para mensurar
a utilidade das recomendagoes, primeiramente, perguntamos ao usuario quais filmes
estao relacionados ao seu interesse pessoal. Em seguida, perguntamos quais filmes
o usuario nao conhecia ou nunca tinha ouvido falar, a fim de avaliarmos a novidade
dos itens apresentados. Por fim, dos filmes novos para o usuério, perguntamos quais
deles o usuério teria interesse em assistir para mensurarmos a serendipidade (i.e.,
algo inesperado e ao mesmo tempo tutil ao usuério) de cada estratégia. Em suma,
esperamos que esse experimento seja capaz de contrastar e complementar os resultados
encontrados com a avaliacao empirica offline. Além disso, vale a pena ressaltar que os

participantes desconheciam a forma como geramos as recomendacgoes dos itens.
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6.2.2 Selecdao do Conjunto de Dados

Um grande desafio da realizagao desse experimento online é a selecao de um con-
junto de dados que contenha filmes recentes capazes de refletir nas preferéncias atuais
dos usuarios reais. Essa necessidade esté relacionada as estratégias nao-personalizadas
que utilizam a premissa de popularidade, que é fortemente ligada a uma noc¢ao tem-
poral. Um filme, por exemplo, pode ser popular apenas por um determinado periodo
de tempo relacionado ao seu lancamento ou mesmo a sua divulgagao. Desse modo,
ap6s uma vasta pesquisa na literatura, selecionamos o conjunto de dados de filmes
da MovieLens Latest', atualizado em agosto de 2017. Originalmente, esse conjunto de
dados possui 26M ratings atribuidos em uma escala de 1 a 5 por, aproximadamente,
270.000 usuarios a 45.000 filmes disponiveis. Os filmes do dominio estao associados a
19 géneros distintos, que podem ser comédia, acao, terror, drama e outros.

Esse conjunto de dados foi criado por usuarios que interagiram com o sistema da
MowieLens entre 09 de Janeiro de 1995 e 04 de Agosto de 2017. Por essa razao, mesmo
esse conjunto de dados sendo atualizado em 2017, ao avaliarmos quando os usuéarios
ingressaram no sistema (i.e., realizaram sua primeira avalia¢ao), na Figura 6.3, notamos
que essa base ainda é defasada. A maioria das avaliagoes relacionadas a esse conjunto
de dados sao referentes aos primeiros anos de coleta de dados. Dessa forma, para
esse experimento online é necessario realizarmos um corte temporal nos dados obtidos.
Para melhor esbocarmos as preferéncias dos usuarios atualmente, utilizaremos apenas
as informagoes relacionadas aos ultimos 5 anos de coleta (i.e., de 2012 a 2017). Com esse
corte temporal o conjunto de dados fica com, aproximadamente, 25% dos usuarios da

base (i.e., 69.295 usudrios) e com quase todos os itens do dominio (i.e., 41.673 filmes).

Figura 6.3: Corte temporal realizado no ano de 2012, a fim de selecionar as preferéncias
dos usuarios refletidas atualmente.
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6.2.3 Sistema Web de Avaliacao

Para aplicar a metodologia de avaliacao proposta, foi construido um sistema Web

dividido em 6 fases distintas, conforme descrito a seguir e ilustrado na Figura 6.4.

1. Selecao do Filme Ideal - Para cada novo usuario é apresentada uma das combi-
nagoes de trés estratégias, contendo 10 filmes de cada um dos recomendadores. As
estratégias selecionadas variam entre o conjunto < Popularity, Best-Rated, Recent
Items > e < Best-Rated, Max-Coverage, Niche-Coverage >. Nessa fase, pede-se
ao usuario que selecione um filme para assistir ou a opc¢ao “Nenhum Filme Apre-
sentado". Com os resultados é possivel observar quais listas foram mais escolhidas

pelos usuarios, bem como qual combinacao foi capaz de atrair mais usuarios.

2. Questionario - Nesta fase pede-se aos usuarios para responder seis perguntas
sobre as recomendagdes apresentadas para ele/ela no passo anterior. O questionario

completo esta disponivel no Apéndice A.

3. Interesse Pessoal - Para cada usuério sao apresentados 10 itens de cada uma
das estratégias de < Popularity, Max-Coverage, Niche-Coverage, Best-Rated >.
Em seguida pede-se aos usuérios para selecionarem os filmes que eles/elas julgam
como mais interessantes de acordo com suas preferéncias pessoais. Essa fase visa
contrastar os resultados encontrados na avaliacao offline, mostrando a relevancia

de cada um dos recomendadores.

4. Novidade dos Itens - Novamente, sao apresentados aos usuarios os mesmos 10
filmes do passo anterior. Porém, nessa fase, pede-se aos usuérios para selecionarem
os filmes que eles/elas ndo conhecem ou mesmo nunca ouviram falar. Com esses

resultados é possivel mensurar quanto de novidade cada recomendador apresenta.

5. Serendipidade dos Itens - Nessa fase sao apresentados todos os filmes que
foram selecionados pelo usuario no passo anterior. Contudo, pede-se aos usuarios
para selecionarem, dentre os filmes que sdo novos, aqueles que eles/elas teriam
interesse em assistir. Com esses resultados pode-se extrair a utilidade dos itens

novos apresentados aos usudrios (i.e., o conceito de serendipidade).

6. Perfil do Usuario - Por fim, pede-se para cada participante responder um
questionério sobre suas informacgoes béasicas, bem como o seu interesse pessoal por

filmes. O questionario utilizado nessa fase esta disponivel no Apéndice B.

As fases 1 e 2 da pesquisa correspondem & etapa de avaliacdo conjunta de nossa

metodologia, enquanto as demais fases correspondem a etapa de avaliacdo individual.
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Figura 6.4: Snapshots da Interface Web.
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Instrugdes: Dentre os filmes que vocé ndo conhece, marque quais voceé teria Instrugdes: Fale um pouco de vocé
interesse em assistir e
E

peculares

(e) Fase 5 (f) Fase 6

Vale a pena destacar que toda a interagao do usuario com o sistema deu-se apos
a aceitacao de um termo de compromisso que explica cada uma das fases, deixando
claro os objetivos, riscos e beneficios da participagao, como mostra o Apéndice C.
Além disso, como pode-se notar na interface, era permitido ao usuéario deixar o sistema
quando quisesse ou se sentisse desconfortavel. A divulgacao da pesquisa foi realizada

por meio de canais de comunicagao como o Facebook, Gmail, WhatsApp e outros.

6.3 Analises dos Resultados

A pesquisa online foi divulgada durante dez dias, no periodo de 16 a 26 de
Novembro de 2017, alcancando 236 usuarios que participaram avaliando os filmes
recomendados. Desses usuarios alcangados, durante a etapa de avaliacao conjunta dos
recomendadores, 122 usuarios interagiram com o cenério A tradicional e 114 usuarios
interagiram com o cenario B proposto. Vale ressaltar que nem todos os usuarios
responderam a todas as fases de pesquisa, pois era permitido pelo sistema que o

usuario deixasse a pesquisa a qualquer momento.

6.3.1 Analise Conjunta dos Recomendadores

Nessa etapa avaliamos as fases 1 e 2 do nosso sistema Web, esbocando um
teste A/B que visa comparar a combinacao tradicional de recomendadores com a
combinagao proposta por este trabalho. Na fase 1, avaliamos se os usuarios optaram
por algum filme dentre os apresentados ou nao escolheram nenhum para assistir. Além
disso, avaliamos também quais os filmes foram selecionados pelos usuarios durante a

interagao com o sistema. Os resultados dessa fase estao sumarizados na Tabela 6.2.
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Lembrando que no cenario A os recomendadores disponiveis sao Popularity, Best-
Rated e Recent Items, respectivamente. Por sua vez, no cenario B os recomendadores

relacionados sao, respectivamente, Best-Rated, Maz-Coverage e Niche-Coverage.

Tabela 6.2: Porcentagem de usuérios que selecionaram cada uma das opgoes durante
a fase 1, especificando de qual recomendador o item foi escolhido.

Total de Usuarios
Opcao Selecionada | Cenario A | Cenario B
Topo da Pagina 46,28% 51,36%
Meio da Pagina 14,88% 9,82%
Rodapé da Péagina 29,75% 34,82%
Nenhum filme 9% 4%

Em ambos os modelos avaliados, pode-se notar que a maioria dos usuarios sele-
cionaram itens da primeira lista de recomendagao, referente a Popularity no cenario
A e a Best-Rated no cenario B. Além da eficicia dessas duas estratégias, um dos
motivos que podem ter influenciado na decisao dos usuarios é a interface de avaliagao
que apresenta esses recomendadores antes dos demais. Em geral, em sistemas Web os
usuarios interagem de cima para baixo no sistema, de forma que visualizaram primeiro
esses dois recomendadores [Shneiderman, 2010|. Outro ponto pertinente é que, apesar
de ser o mesmo recomendador no meio da pagina do cenario A e no topo da péagina
do cenario B, a quantidade de usuarios que interagem com essas listas é diferente.
Basicamente, esse resultado esta relacionado a localizacao das estratégias e ao fato
de que no cenario A as duas primeiras listas sao muito similares, levando o usuario a
escolher apenas da primeira. Por outro lado, nota-se também uma alta porcentagem de
usuarios que optaram por filmes presentes na terceira lista de recomendagao, referente
a Recent Items e Niche-Coverage, respectivamente. Nesse caso, um dos principais fato-
res relacionados a esse resultado é a eficacia dessas estratégias na pratica. Novamente,
nos dois modelos avaliados as duas primeiras listas de recomendacao apresentam filmes
muito similares entre si, enquanto a tltima lista diversifica o contetudo.

De maneira complementar, nota-se que 9% dos usuérios que interagiram com o
cenario A nao encontraram nenhum filme interessante para assistir. Por outro lado,
apenas 4% dos usudrios que interagiram com o cenario B optaram por nao assistir
nenhum filme dentre os apresentados. Apesar dessa pequena diferenca, esses resul-
tados apontam uma pequena melhoria em atrair novos usuarios ao utilizar o modelo
proposto, conforme sugerido por nossa hipotese. Entretanto, sao necessarias anélises

mais extensivas, com um maior niimero de usuérios, para comprovar essa hipotese.
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Na fase 2 do sistema de avaliagdo, 182 usuérios responderam a maioria das

questoes relativas aos modelos apresentados na fase anterior. Essas respostas estao

sumarizadas na Figura 6.4 e sao apresentadas em detalhes a seguir. Para esses

resultados especificos, agrupamos as opgoes concordo totalmente e concordo, e as

opgoes discordo totalmente e discordo.

Q1:

Q4:

Os filmes apresentados correspondem ao meu interesse por filmes.

A maioria dos usuarios concordam com essa afirmacao para ambos os modelos
apresentados, com uma pequena superioridade de 3% para o cenario A em

relagao ao cenario B.

Os filmes recomendados para mim sao famosos e bem conhecidos.

Um total de 93,02% dos usuarios concordam que os filmes do cenario B sdo
famosos e amplamente conhecidos, enquanto 84,38% dos usuarios acham isso

para os filmes do cenéario A tradicional.

O sistema apresenta diversos géneros de filmes distintos.

Em geral os usuarios acharam o cenario B menos diverso que o cenério A.
Enquanto no cenario A, 21,88% discordam que os filmes apresentam géneros

distintos, 30,23% discordam da afirmacao no cenario B.

Essas recomendagoes me surpreenderam, pois eu nao conhecia ou

nunca tinha ouvido falar de varios dos filmes apresentados.

Em geral, os usuarios nao ficaram surpresos com essas recomendagoes geradas
por nenhum dos dois modelos. Em torno de 85,42% e 88,37% dos usuarios

discordam dessa afirmacao para os cenério A e B, respectivamente.

De maneira geral, eu estou satisfeito com as recomendacoes recebidas

pois consegui encontrar um filme interessante para assistir.

A maioria dos usuarios disseram que o cenario B é mais relevante, permitindo
encontrarem um filme para assistir. Enquanto 59,38% dos usuéarios concordam
com essa afirmagao no cenario A, 63,96% dos usuarios se sentiram satisfeitos

com as recomendacoes do cenério B.

Eu utilizaria novamente essas listas de filmes para me auxiliar.

A maioria dos usuarios concordaram ou nao souberam opinar se utilizariam essas
recomendacoes. Esses resultados eram esperados pois este nao é um sistema real

de consumo, e sim, apenas uma anélise.
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Figura 6.4: Respostas dos usuarios para o questionario da fase 2 da pesquisa.
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Respostas Atribuidas pelos Usuarios

A principio, essas respostas parecem contradizer alguns resultados das avaliagoes
offline. Segundo os usuérios as listas tradicionais do cenario A sao mais diversas e
surpreendentes do que as listas do cenario B, como mostram as questoes Q3 e Q4.
Além disso, os usuéarios disseram que os filmes presentes no cenario B sao mais famosos
do que os presentes no cenario A. Contudo, essas respostas refletem o fato de que a
estratégia Recent Items estd inserida no cenéario A. Como mostrado nos resultados
offline, essa estratégia diversifica muito os itens, apresentando filmes distintos das
demais estratégias quando aplicada na pratica. Sendo assim, o cenario A se torna
mais diverso que o B, fazendo que os usuérios apontem o cenario B como aquele capaz

de apresentar pelo menos um item que os satisfacam.
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Para vermos as diferencas das estratégias, basta analisarmos os cinco filmes
apresentados por cada SsR, conforme mostra a Figura 6.5. Note que os filmes
recomendados por Recent Items (altima lista) sdo totalmente distintos dos demais,
nao aparecendo em nenhuma das demais listas. Para os usuarios reais, que estao
interagindo com o sistema, tais itens tornam-se altamente relevantes e acabaram

influenciando nas respostas de cada usuario nessa pesquisa.

Figura 6.5: Filmes apresentados pelos recomendadores.
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Em suma, essas analises mostram o cenario proposto foi capaz de conquistar mais
usuéarios que o cendrio tradicional, uma vez que 96% dos usuarios encontraram pelo
menos um filme para assistir e 63,96% saifram satisfeitos com as recomendacoes. Esse
resultado reforca a terceira hipotese, mostrando que SsR complementares satisfazem
mais usudrios novos distintos. Além disso, os resultados apontam a relevancia da
estratégia de Recent Items na pratica, por ser capaz de diversificar mais os resultados.
Logo, uma nova abordagem utilizando o Recent Items ao invés do Best-Rated pode
ser analisada em um novo experimento com mais usuarios. Vale a pena destacar que,
infelizmente, apenas esse experimento nao é suficiente para obter todas as respostas

necessarias devido as restricoes de usuarios e dominio.

6.3.2 Analise Individual dos Recomendadores

Nessa etapa avaliamos as demais fases do nosso sistema Web, que visam men-
surar métricas complementares as avaliadas de maneira offline: utilidade, novidade
e serendipidade, respectivamente. Primeiramente, na fase 3, 152 pessoas avaliaram
os filmes recomendados pelas listas de < Popularity, Max-Coverage, Niche-Coverage,
Best-Rated > e marcaram aqueles que eram mais interessantes, de acordo com suas
preferéncias pessoais. O intuito dessa analise foi para verificar se os filmes recomenda-
dos por cada estratégia sao mesmo relevantes para os usuarios reais. Para comparar
as estratégias, construimos rankings contendo quantos filmes foram marcados como
interessantes em cada lista de recomendacao. Todas as informagoes foram sumarizadas
na Tabela 6.3, que contém a area sob a curva (AUC), a média e desvio padrao de cada
ranking. Assim como nos resultados offline, os itens populares e bem avaliados sao os
que despertam mais interesse nos usuarios. Contudo, nao encontramos uma diferenca
significativa entre as estratégias, enfatizando a relevancia de cada uma das abordagens
em recomendar itens relevantes aos usuarios novos. Max-Coverage e Niche-Coverage
se mostram igualmente relevantes as estratégias estado-da-arte sob a perspectiva dos

usuarios reais que participaram da pesquisa.

Tabela 6.3: Resultados da fase 3, especificando cada recomendador utilizado.

Itens Selecionados
Recomendadores | AUC | Média | Desvio Padrao

Popularity 0,38553 | 3,88 2,69
Best-Rated 0,37763 | 3,80 2,54
Maz-Coverage 0,37463 3,40 1,99

Niche-Coverage 0,32632 3,29 2,26
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Na fase 4 do sistema de avaliacao, 133 usuérios interagiram com os mesmos
filmes recomendados na fase anterior a fim de selecionar os filmes que nunca assistiram
ou ouviram falar. Nessa fase, visamos avaliar se os filmes recomendados por cada
estratégia sao novos para os usuarios reais. Novamente, gera-se um ranking para cada
estratégia contendo a quantidade de filmes selecionados por cada usuario. De maneira
complementar, na fase 5 pedimos aos usuarios para marcarem, dentre os filmes que sao
novos, aqueles que eles gostariam de assistir. Assim sendo, gera-se um ranking para
cada estratégia esbocando a serendipidade de cada recomendador. Ambas essas fases
de analise estao sumarizadas na Tabela 6.4, que indica a novidade e serendipidade
de cada recomendador. Como consequéncia de apresentar filmes mais diversos
que as demais estratégias, Max-Coverage alcanca os maiores indices de novidade e
serendipidade. Segundo os usuérios, os filmes recomendados por essa estratégia sao
desconhecidos, mas também atraentes. Todavia, a estratégia de Niche-Coverage e as
tradicionais também possuem um bom desempenho com relagao a essas métricas. De-
vido aos altos valores de desvio padrao, nao foram encontradas diferencas significativas

entre as abordagens avaliadas, ressaltando a relevancia de todas as estratégias.

Tabela 6.4: Resultados das fases 4 e 5, especificando cada recomendador utilizado.

Itens Selecionados
Recomendadores | AUC | Média | Desvio Padrao
2 Popularity 0,30075 1,21 0,93
g Best-Rated 0,25789 | 1,30 1,06
3 Maz-Coverage 0,39323 | 1,98 1,04
z Niche-Coverage 0,20784 | 1,48 1,12
¢ Popularity 0,34756 | 0,70 0,59
% Best-Rated 0,24593 | 0,75 0,61
:::i Mazx-Coverage 0,33537 1,02 0,54
8| Niche-Coverage | 0,27439 | 0,84 0,68

Na fase 6 foi pedido aos usuarios para deixarem algumas informagoes pessoais
como idade e sexo, bem como suas opinioes pessoais sobre os recomendadores que uti-
lizam diariamente, como Netfliz, Spotify e outros. Com isso, descobrimos que 66,88%
dos usuarios sao homens e 33,22% sao mulheres, na faixa etaria de 17 a 67 anos, com
uma média de 27,41 anos. As demais avaliacoes estao sumarizadas na Figura 6.6, que
apresenta a porcentagem de usuérios que escolheram cada uma das alternativas. Vale

destacar que essas porcentagens nem sempre somam 100% pois existem usuarios que
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deixaram essas questdes em branco, sem marcar nenhuma resposta. Na Figura 6.6(a),
vemos que a maioria dos usuarios que participaram dessa pesquisa estavam contex-
tualizados com o ambiente, pois gostam muito de filmes, tendo o habito de assistir
semanalmente ou mesmo diariamente. Entretanto, mesmo com os esforcos para
personalizar as recomendagodes, servigos como Netfliz acabam apresentando centenas
de filmes e confundindo o usuério, como mostram as Figuras 6.6(b) e 6.6(d). A maioria

dos usuarios ainda encontram dificuldades para selecionar o filme ideal para assistir.

Figura 6.6: Respostas dos usuérios para o questionario pessoal da fase 6.

(b) No sistema que utiliza, vocé acha que existem
(a) Com que frequéncia voceé assiste filmes?  diversos estilos de filmes?

Diariamente Definitivamente
sim
® Semanalmente
Sim
® Raramente
@ Mais ou menos
® Nunca .
® Niao
® Definitivamente
nao
(d) Vocé se sente confuso (i.e., demora muito) para
(¢) Qual seu interesse por filmes? achar filmes do seu interesse para assistir?
Filmes clissicos Muito Confuso

Pouco Confuso
® Neutro

® Nao

Filmes bem
avaliados

® Filmes da moda

® Filmes

” ® Definitivamente
especificos

niao

Por sua vez, o resultado exibido na Figura 6.6(c) corrobora nossa hipotese 1,
mostrando que nem sempre os usuéarios vao ficar satisfeitos apenas com os itens
recomendados pelas estratégias tradicionais. Com essa pesquisa vemos que 48,65%
dos usuarios preferem filmes peculiares, especificos as suas preferéncias. Apenas 25% e
19,59% dos usuarios disseram gostar de filmes classicos, que todo mundo gosta, ou de
filmes aclamados pela critica. Por essa razao e pelos resultados apresentados ao longo
deste capitulo, vemos a necessidade de incorporar novas estratégias de recomendacao

as tradicionais em sistemas reais.
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6.4 Sintese do Capitulo

Neste capitulo, avaliamos a tltima hipotese deste trabalho, que sugere a
utilizacao de estratégias complementares para atenuar o problema de Pure Cold-Start.
Com uma analise offline, vimos que a combinacao de <Best-Rated, Max-Coverage,
Niche-Coverage> atrai mais usuarios novos do que as demais estratégias. Por essa
razao, consolidamos uma metodologia de avaliacao que visa comparar essa combinacao
de estratégias proposta com o modelo tradicionalmente utilizado. Para tal, primeira-
mente selecionamos um conjunto de dados de filmes que foi atualizado pela tltima vez
no ano de 2017. Apesar de existirem filmes recentes, foi necessério realizar um corte
temporal visando selecionar apenas as informacoes apds o ano de 2012, no intuito de
refletir na popularidade real dos itens deste ano.

Em seguida, construimos uma interface de avaliacao Web que se assemelha aos
sistemas comumente utilizados por usuarios novos. Essa interface nos permitiu realizar
avaliagoes conjuntas e individuais sobre as estratégias. Com a avaliacdo conjunta é
possivel observar que novos SsR podem ser incorporados para lidar com esse cenario de
usuarios novos. Em geral, o cenario proposto por este trabalho permitiu que mais usué-
rios encontrassem pelo menos um filme para assistir, alcancando a satisfacao de 63,96%
dos usuérios que realizaram a pesquisa. De fato, as estratégias que sao complementa-
res em cada cenério (Recent Items, no cenario A, e Maz-Coverage ou Niche-Coverage,
no cenério B) alcangaram um alto interesse dos usuérios, mostrando serem relevantes.
Apesar de ser um experimento limitado, esses resultados apontam para a confirmacao
da terceira hipotese, sugerindo aos proprietarios de sistemas Web alinhar recomendado-
res complementares para maximizar o interesse dos usuérios. Sobretudo, com as anéli-
ses individuais, os usuarios mostraram que as listas de Maz-Coverage e Niche-Coverage
sao igualmente relevantes aos modelos estado-da-arte. Por essas razoes, este trabalho

sugere fortemente a utilizacao de tais abordagens em cenérios reais de aplicacao.



Capitulo 7

Conclusao & Trabalhos Futuros

Este trabalho teve por objetivo melhorar as recomendagoes geradas para
usuarios novos, no intuito de atenuar o problema do Pure Cold-Start. Para alcancar
esse objetivo, inicialmente, definimos o problema de Pure Cold-Start, definindo-o
como um subproblema do Cold-Start. Basicamente, abordamos o Cold-Start como o
problema de gerar recomendagoes para os usuarios que possuem poucas informacoes
associadas. Por outro lado, o Pure Cold-Start trata-se da versao primaria do problema,
onde é necessario gerar recomendagoes para os usuarios que nao possuem nenhuma
informacao prévia associada ao sistema. Além disso, nesse Capitulo 2, vimos que
nenhuma das classes de estratégias personalizadas podem ser utilizadas nesse cenério,
devido & auséncia de informacao a respeito dos usuérios.

Por essa razao, no Capitulo 3, analisamos as principais abordagens utilizadas
atualmente para lidar com o problema de Pure Cold-Start. Nessa etapa investigamos
trés principais categorias de estratégias, definidas como: (1) SsR Interativos; (2) SsR
Hibridos; e (3) SsR nao-Personalizados. Em geral, as categorias (1) e (2) propoem
utilizar informacgoes externas relacionadas aos usuarios, como sexo, faixa etaria,
localizagao e outras. Por sua vez, a categoria (3) propoe utilizar as informagoes globais
do sistema para recomendar a usuarios novos, ignorando o perfil do usuario alvo.
Devido a simplicidade, eficiéncia e independéncia de dominio, vimos que as estratégias
nao-personalizadas sao as mais utilizadas nesse cenério. Entre elas, destacam-se as
estratégias que exploram informacoes dos itens, como a popularidade, avaliacoes
recebidas ou mesmo o momento de consumo.

Apesar dessas estratégias explorarem informacoes distintas, todas sao utilizadas
sob a mesma premissa: itens envieados pela popularidade, recéncia e avaliagoes
positivas tem o potencial de satisfazer os interesses de grande parte dos usudrios

novos. Contudo, nao necessariamente toda a populacao de usuérios prefere esses itens
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mais populares. Dessa forma, levantamos nossa primeira hipotese de que existe uma
parcela significativa de usuarios que nao estao interessados apenas nos itens populares.
De fato, no estudo de caso realizado no Capitulo 4, comprovamos essa hipotese sobre
os principais dominios de recomendacao. Avaliamos quatro cenéarios, relacionados as
aplicagoes de e-commerce e entretenimento, e concluimos que existem: (1) usuarios
que preferem itens populares; (2) usuarios que preferem itens nao-populares; e (3)
usuarios que mesclam por itens populares e nao-populares. Além disso, os resultados
também mostram a existéncia de diversos nichos de usuarios nos dominios, apontando
para a existéncia de outras preferéncias intrinsecas no perfil de cada usuario. Com
a comprovacao da primeira hipotese, nesse mesmo Capitulo 4, propoe-se dois novos
SsR nao-personalizados que visam explorar as premissas destacadas pelo estudo de
caso. Ambas as abordagens exploram a cobertura de usuarios como ponto chave para
alcancar os outros itens da preferéncia dos usuarios.

Com a proposta de novos SsR nao-personalizados, tornou-se possivel propor
uma segunda hipotese: SsR nao-personalizados que exploram outros itens além dos
populares sao capazes de atenuar o problema de Pure Cold-Start. Dessa hipotese, trés
questoes pertinentes foram levantadas e estudadas ao longo do Capitulo 5. Para tal,
definimos uma metodologia de avaliacao em trés dimensoes de anélise que visam res-
ponder cada uma das perguntas destacadas. Como base de comparagao, selecionamos
os SsR nao-personalizados comumente utilizados na literatura: Popularity, Best-Rated
e Recent Items. Para simular o cenario do Pure Cold-Start, extraimos 20% dos tltimos
usuarios de cada um dos dominios e removemos todas as informagoes associadas a
esses. Na primeira dimensao de anélise, verificamos a similaridade e a popularidade dos
itens recomendados por cada estratégia. Em suma, os resultados mostram que as novas
estratégias sao complementares as tradicionalmente utilizadas pois recomendam itens
distintos. Além disso, observamos que os novos SsR recomendam itens que nao sao
classificados como populares, consolidando as premissas assumidas por cada estratégia.

Por sua vez, a segunda dimensao de analise avalia a qualidade das recomendacoes
emitidas sobre os principais critérios de utilidade e diversidade. Os resultados mostram
que os itens distintos apresentados por esses novos SsR acabam adicionando diversi-
dade as estratégias. Além disso, também foi possivel observar ganhos estatisticamente
significantes em relacao a acuracia das estratégias tradicionais. Por fim, com a terceira
dimensao de anélise avaliamos quais usuarios sao atraidos por cada estratégia de
recomendacao. Nessas analises vemos que a estratégia de Max-Coverage proposta
¢ capaz de atrair mais usuarios novos. Ademais, vemos que esses itens distintos
permitem as novas estratégias alcancarem subconjuntos complementares de usuérios,

sendo possivel pensar em um aumento da taxa de conversao de usuarios novos.
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Devido a esse comportamento complementar, esses resultados mostram que os
SsR avaliados podem ser aplicados em conjunto nos cenarios reais. Assim, foi possivel
consolidarmos nossa terceira hipotese no Capitulo 6: Pdginas de produtos compostas
por SsR nao-personalizados complementares satisfazem o interesse de um grande ni-
mero de usudrios novos distintos. Basicamente, propomos que, para aumentar a taxa
de conversao, os proprietarios dos sistemas Web devem apresentar na sua interface de
visualizacao itens das estratégias Best-Rated, Max-Coverage e Niche-Coverage. Para
comprovarmos essa hipotese, construimos uma metodologia que visa avaliar os SsR
apresentados em conjunto e individualmente. Dessa forma, selecionamos um conjunto
de dados atualizado em 2017 e extraimos informacoes relativas aos ultimos cinco
anos, sob a justificativa de apresentar aos usuérios filmes recentemente assistidos. Em
seguida, construimos uma nterface similar as que os usuérios estao acostumados a
lidar e realizamos um experimento online com 236 usuéarios.

Com a avaliacao conjunta é possivel observar o cenario proposto por este
trabalho permitiu que mais usuarios encontrassem pelo menos um filme para assistir,
alcancando a satisfacao de 63,96% dos usuérios que realizaram a pesquisa. Em geral,
96% dos usuarios que interagiram com o cenério proposto encontraram pelo menos um
filme para assistirem. Além disso, os resultados apontam a relevancia da estratégia de
Recent Items na pratica, por ser capaz de diversificar mais os resultados. Apesar de
ser um experimento limitado, esses resultados reforcam a terceira hipétese, mostrando
que SsR complementares satisfazem mais usuéarios novos distintos. Sobretudo, com
a avaliagao individual, os usuarios mostraram que as listas de Max-Coverage e
Niche-Coverage sao igualmente relevantes aos modelos estado-da-arte.

Por todas essas conclusoes, vemos que a forma para melhorar as recomenda-
¢oes geradas para usuarios novos consiste em combinar estratégias complementares.
Além disso, comprovamos a eficicia pratica das estratégias de Max-Coverage e Niche-
Coverage para usuarios reais. Dessa forma, aconselhamos aos proprietarios de aplica-
¢oes de entretenimento ou e-commerce rever as estratégias utilizadas nessa primeira
interacao do usuério com o sistema. Por esse mesmo motivo, pretendemos como tra-
balhos futuros avaliar o desempenho dessas estratégias em sistemas reais de aplicagao,
tal como sugerido por nosso experimento online. Além disso, sabendo que os usuarios
existentes possuem esses comportamentos por terem iniciado suas interagoes com filmes
populares, alterar o ponto de partida de cada usuario abre novas questoes de pesquisa
a serem respondidas, tais como: (1) Como essas recomendagoes iniciais impactam no
comportamento dos usudrios? (2) Qual € o impacto dessa alteragio na popularidade
dos itens do dominio? e (3) Como serao a performance das estratégias atualmente

consideradas estado-da-arte sobre esse novo cendrio?
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Apéndice A
Questionario 1

1. Os filmes apresentados correspondem ao meu interesse por filmes.

O concordo totalmente O concordo J nao sei O discordo O discordo totalmente

2. Os filmes recomendados para mim sao famosos e bem conhecidos.
[J concordo totalmente [1 concordo [ nao sei [J discordo [ discordo totalmente
3. O sistema apresenta diversos géneros de filmes distintos (i.e., comedia, a¢ao,
romance).
[] concordo totalmente [J concordo [J nao sei [ discordo [ discordo totalmente
4. Essas recomendagoes me surpreenderam, pois eu nao conhecia ou nunca tinha
ouvido falar de varios dos filmes apresentados.
[J concordo totalmente [1 concordo [J nao sei [J discordo [ discordo totalmente
5. De maneira geral, eu estou satisfeito com as recomendacoes recebidas pois con-
segui encontrar um filme interessante para assistir.

J concordo totalmente [J concordo [J nao sei [ discordo [J discordo totalmente

6. Eu utilizaria novamente essas listas de filmes para me auxiliar.

O concordo totalmente O concordo J nao sei O discordo O discordo totalmente
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Apéndice B
Questionario 2

1. Idade
2. Sexo

3. Com que frequéncia vocé assiste filmes ou séries?

O diariamente J semanalmente [J uma vez ao més U raramente [J nunca

4. Qual a sua preferéncia por filmes?

[1 gosto de filmes cléssicos, que todo mundo gosta
[] gosto de filmes aclamados pela critica

[ gosto de filmes que estao na moda

(1 gosto de filmes especificos, peculiares

[] nao gosto de filmes

5. Vocé é assinante de algum sistema de entretenimento, como Netflix, Spotify, etc
que recomenda itens para o seu consumo?
(] sim [ nao

6. Voce se sente confuso (i.e., demora muito) para encontrar os itens de seu interesse
no(s) sistema(s) que utiliza?
[J muito confuso [J um pouco confuso [J neutro [J nao [J definitivamente nao

7. Vocé acha que os itens apresentados pelo(s) sistema(s) que utiliza sao diversifi-
cados (i.e., apresentam muitos itens variados)?

O definitivamente sim [J sim [ mais ou menos O nao O definitivamente nao
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Apéndice C
Termo de Compromisso

I - INFORMACOES GERAIS:

e Titulo do trabalho experimental: Pesquisa do comportamento dos usuarios em

Sistemas de Recomendagao.

e Pesquisador(es) responsavel(is): Nicollas Silva, Diego Carvalho, Adriano C. M.

Pereira, Fernando Mourao, Leonardo Rocha.
e Instituicao/Departamento: Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG).

e Local da coleta de dados: Interface web.
Prezado(a) Senhor(a):

e Vocé esta sendo convidado(a) a participar da pesquisa de forma totalmente

voluntéria.

e Antes de concordar em participar desta pesquisa, é muito importante que vocé

compreenda as informagodes e instrugoes contidas neste documento.

e Os pesquisadores deverao responder todas as suas duvidas antes que vocé se decida

a participar.

e Para participar deste estudo vocé nao terd nenhum custo, nem recebera qualquer

vantagem financeira.

e Vocé tem o direito de desistir de participar da pesquisa a qualquer momento, sem ne-
nhuma penalidade e sem perder os beneficios aos quais tenha direito, nao acarretando

qualquer penalidade ou modificagao na forma em que é atendido pelo pesquisador.
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96 APENDICE C. TERMO DE COMPROMISSO

As informagoes contidas neste termo visam firmar acordo por escrito, mediante
o qual o entrevistado autoriza sua participagao, com pleno conhecimento da natureza
dos procedimentos e riscos a que se submeterd, com capacidade de livre arbitrio e sem

qualquer coacao.
IT - OBJETIVOS

Esta pesquisa visa avaliar a interacao do usuario com diversas listas de recomen-

dacao apresentadas por algoritmos deterministicos e nao-enviesados.
IIT - JUSTIFICATIVA

Esta pesquisa online é realizada para corroborar as hipoteses levantadas no

trabalho em estudo, dando um feedback das preferéncias dos usuarios na préatica.
IV - PROCEDIMENTOS DO EXPERIMENTO

AMOSTRA- E utilizada uma base de filmes recente da MovieLens, na qual sido

extraidas as principais informacoes sobre os filmes.

EXAMES- Serao realizadas perguntas e respostas referentes aos filmes apresen-

tados aos usuéarios entrevistados.
V - RISCOS ESPERADOS
Nao existem riscos.

VI - BENEFICIOS

O usuario podera se distrair com a plataforma e conhecer um pouco mais sobre

recomendadores.

VII - CRITERIOS PARA SUSPENDER OU ENCERRAR A PES-
QUISA

Caso qualquer irregularidade seja apurada, os pesquisadores responsaveis estao

livres para suspender ou encerrar a pesquisa.
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