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Aula 14: Sistemas de Recomendacao
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Como escolher que produtos recomendar a
cada usuario?

Um método simples: regras de associacao que ja estudamos.
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Como escolher que produtos recomendar a
cada usuario?

Um método simples: regras de associacao que ja estudamos.

Veremos nesta aula outros métodos.
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Como escolher que produtos recomendar a

cada usuario?

Vamos assumir que cada usudario pode atribuir uma nota
(avaliacdo) para cada produto. Por exemplo, no Netflix, podemos
avaliar cada filme como 1, 2, 3, 4 ou 5 estrelas.
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Vamos assumir que cada usudario pode atribuir uma nota
(avaliacdo) para cada produto. Por exemplo, no Netflix, podemos
avaliar cada filme como 1, 2, 3, 4 ou 5 estrelas.

De um ponto de vista formal, o problema de um sistema de
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Como escolher que produtos recomendar a

cada usuario?

Vamos assumir que cada usudario pode atribuir uma nota
(avaliacdo) para cada produto. Por exemplo, no Netflix, podemos
avaliar cada filme como 1, 2, 3, 4 ou 5 estrelas.

De um ponto de vista formal, o problema de um sistema de
recomendacgao é o seguinte.

Considere que temos um conjunto de usudrios
U:{ul,...,um}
e um conjunto de produtos (ou itens)

T={ir,....in}.
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Como escolher que produtos recomendar a

cada usuario?

Vamos assumir que cada usudario pode atribuir uma nota
(avaliacdo) para cada produto. Por exemplo, no Netflix, podemos
avaliar cada filme como 1, 2, 3, 4 ou 5 estrelas.

De um ponto de vista formal, o problema de um sistema de
recomendacgao é o seguinte.

Considere que temos um conjunto de usudrios
U=A{u,...,un}t

e um conjunto de produtos (ou itens)
Z=Ai,...,in}

Seja Rj « a avaliagdo dada pelo usudrio j ao produto k.
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Usudrio/Produto i i in
uy Rii Rip Rin
up Ro1 Rao Ro n
Um Rm,l Rm,2 Rm,n

~
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Usudrio/Produto i i in
uy Rii Rip Rin
up Ro1 Rao Ro n
Um Rm,l Rm,2 Rm,n

Em geral conhecemos apenas algumas das notas desta matriz.
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Usudrio/Produto i i ... in
uy Rip Rip ... Rin
U2 Rop Rep ... Rop
Um Rm,l Rm,2 ce Rm,n

Em geral conhecemos apenas algumas das notas desta matriz.

Nesta aula veremos dois métodos de como imputar essas notas do
modo a descobrir, para cada usudrio, produtos n3o avaliados por
ele que provavelmente o agradara.
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Grosso modo, existem dois principais grupos de sistemas de
recomendacao:
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Grosso modo, existem dois principais grupos de sistemas de
recomendacao:

» Sistemas baseado no conteddo. Estes sistemas olham para
caracteristicas dos produtos que o usudrio gosta (ex: diretores
dos filmes, géneros etc), e busca com base nisso descobrir
outros produtos com as mesmas caracteristicas.
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Grosso modo, existem dois principais grupos de sistemas de
recomendacao:

» Sistemas baseado no conteddo. Estes sistemas olham para
caracteristicas dos produtos que o usudrio gosta (ex: diretores
dos filmes, géneros etc), e busca com base nisso descobrir
outros produtos com as mesmas caracteristicas.

» Sistemas baseados em filtros colaborativos. Nestes sistemas se
olha apenas para a matriz de notas. Com base nela, busca-se
entdo por padrdes (ex: usudrios parecidos com o usudrio de
interesse). O pressuposto bdsica é que usudrios que
concordaram no passado irdo concordar no futuro.
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Grosso modo, existem dois principais grupos de sistemas de
recomendacao:

» Sistemas baseado no conteddo. Estes sistemas olham para
caracteristicas dos produtos que o usudrio gosta (ex: diretores
dos filmes, géneros etc), e busca com base nisso descobrir
outros produtos com as mesmas caracteristicas.

» Sistemas baseados em filtros colaborativos. Nestes sistemas se
olha apenas para a matriz de notas. Com base nela, busca-se
entdo por padrdes (ex: usudrios parecidos com o usudrio de
interesse). O pressuposto bdsica é que usudrios que
concordaram no passado irdo concordar no futuro.

Nesta aula estudaremos dois métodos baseados em filtros
colaborativos.
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Método 1: Filtro colaborativo baseado no
usuario

Queremos estimar a nota que um usudrio j dard a um produto /.
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Método 1: Filtro colaborativo baseado no
usuario

Queremos estimar a nota que um usudrio j dard a um produto /.

Ideia: primeiro procuramos os k usudrios mais parecido a j.
Calculamos ent3o as médias das notas dadas por esses k usudrios
ao produto / (parecido com o KNN).

~ 1
R’j,/ = E Z RS,/a
seV;

onde V; é o conjunto dos k vizinhos mais préximos ao usudrio j.
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Como definir quem s3o os usuarios mais préximos a j7
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Como definir quem s3o os usuarios mais préximos a j7

Devemos medir a similaridade entre as notas atribuidas pelo

usudrio j a cada um dos produtos com as notas atribuidas pelos
outros usuarios.
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Como definir quem s3o os usuarios mais préximos a j7

Devemos medir a similaridade entre as notas atribuidas pelo
usudrio j a cada um dos produtos com as notas atribuidas pelos
outros usuarios.

Uma medida usual é a correlacdo de Pearson:

sim(us, up) = cor(R;’., RZb,‘)v

onde R, € o vetor de notas atribuidas pelo usudrio u, aos
produtos avaliados por ambos u, e up.
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Como definir quem s3o os usuarios mais préximos a j7

Devemos medir a similaridade entre as notas atribuidas pelo
usudrio j a cada um dos produtos com as notas atribuidas pelos
outros usuarios.

Uma medida usual é a correlacdo de Pearson:
. * *
sim(u,, up) = cor(RuQ’.7 Rubp),

onde R, € o vetor de notas atribuidas pelo usudrio u, aos
produtos avaliados por ambos u, e up.

Outras medidas também sdo usuais (ex: medida cosseno).
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Método 2: Filtro colaborativo baseado no
produto

Queremos estimar a nota que um usudrio j dard a um produto /.
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Método 2: Filtro colaborativo baseado no
produto

Queremos estimar a nota que um usudrio j dard a um produto /.

Ideia: primeiro procuramos os k produtos mais parecido a /.
Calculamos ent3o as médias das notas dadas por esse usudrio para
cada um desses k produtos (parecido com o KNN também).

~ 1
Rii =+ > Ris,
seV;

onde V), é o conjunto dos k vizinhos mais préximos ao produto /.
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Como definir quem s3o os produtos mais préximos a /7
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Como definir quem s3o os produtos mais préximos a /7

Devemos medir a similaridade entre as notas atribuidas por cada
um dos usudrios ao produto / com as notas atribuidas por cada um
dos usudrios aos outros produtos.
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Como definir quem s3o os produtos mais préximos a /7

Devemos medir a similaridade entre as notas atribuidas por cada
um dos usudrios ao produto / com as notas atribuidas por cada um
dos usudrios aos outros produtos.

Uma medida usual é a correlacdo de Pearson:
sim(ia, ip) = cor(R,,-a7 R.7,-b),

onde Rf,-a é o vetor de notas atribuidas para o produto i, por cada
um dos usudrios que avaliaram i, e ip.
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Como definir quem s3o os produtos mais préximos a /7

Devemos medir a similaridade entre as notas atribuidas por cada
um dos usudrios ao produto / com as notas atribuidas por cada um
dos usudrios aos outros produtos.

Uma medida usual é a correlacdo de Pearson:
sim(ia, ip) = cor(R,,-a7 R.7,-b),

onde Rf,-a é o vetor de notas atribuidas para o produto i, por cada
um dos usudrios que avaliaram i, e ip.

Outras medidas também sdo usuais (ex: medida cosseno).
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Normalizacao das notas

E comum se observar um viés nas notas. Alguns usudrios tendem a
dar notas muito altas para todos os produtos; outros tendem a dar
notas muito baixas.

13 /20



Normalizacao das notas

E comum se observar um viés nas notas. Alguns usudrios tendem a
dar notas muito altas para todos os produtos; outros tendem a dar
notas muito baixas.

Para tentar levar isso em conta, é comum renormalizar as notas de
cada usuario. Uma forma de se fazer isso é trabalhar com as
avaliagbes dadas por

Ru,i = Ru,i - Rm

onde R, é a média das notas dada pelo usuario u.
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Avaliando a precisao dos métodos
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Avaliando a precisao dos métodos

Validagdo cruzadal!! =
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Avaliando a precisao dos métodos

Validagdo cruzadal!! =

Permite também escolher pardmetros dos modelos usados (ex: k
no filtro colaborativo).
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Como medir quio razoavel um modelo é7
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Como medir quio razoavel um modelo é7

Separar os usudrios em treinamento e validac3o.
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Como medir quio razoavel um modelo é7
Separar os usudrios em treinamento e validac3o.

Notagdo: K — conjunto todos os pares usudrio/produto para o
qual a nota real R;; é conhecida, mas ndo foi usada para treinar o
modelo.
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Como medir quio razoavel um modelo é7
Separar os usudrios em treinamento e validac3o.

Notagdo: K — conjunto todos os pares usudrio/produto para o
qual a nota real R;; é conhecida, mas ndo foi usada para treinar o
modelo.

Varias medidas podem ser usadas.
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Algumas delas:

> ipyex(Rij — Rij)?
K

» RMSE: v/ EQM

> (ijex [Rij — Rijl
K|

» EQM:

» MAE:
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Algumas delas:

> ipyex(Rij — Rij)?
K

» RMSE: v/ EQM

> (ijex [Rij — Rijl
K|

» EQM:

» MAE:

Estas medidas avaliam se as notas estao bem preditas.
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Algumas delas:

> ipyex(Rij — Rij)?
K

» RMSE: v/ EQM

> (ijex [Rij — Rijl
K|

» EQM:

» MAE:

Estas medidas avaliam se as notas estao bem preditas.

Podemos ter interesse apenas em medir se o0 método esta
fornecendo boas recomendacdes.
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N melhores recomendacoes

Vamos assumir que recomendamos para um dado usudrio os N
produtos com maior valor predito para a avaliagao.
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N melhores recomendacoes
Vamos assumir que recomendamos para um dado usudrio os N
produtos com maior valor predito para a avaliagao.

Definimos também o que é uma nota boa e o que é uma nota ruim
(ex: nota boa é uma nota maior que 3).
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N melhores recomendacoes
Vamos assumir que recomendamos para um dado usudrio os N
produtos com maior valor predito para a avaliagao.

Definimos também o que é uma nota boa e o que é uma nota ruim
(ex: nota boa é uma nota maior que 3).

Com base nisso, podemos montar a seguinte tabela para o
conjunto de validag3o:

Matriz de confus3do

Valor Predito

Valor verdadeiro || Ruim | Bom
Ruim a b
Bom c d

17 /20



Matriz de confus3do

Valor Predito

Valor verdadeiro

Ruim ‘ Bom

Ruim

a

b

Bom

C

d

Podemos definir as seguintes medidas:

at+d

> AC aIC.a: _—
e T h+c+d

» Precisdo: m

» Lemb D—
embranca 1 d

Podemos também usar sensibilidade, especificidade etc.
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Outros métodos

H4 uma literatura muito grande.

Um classe importante é composta por modelos baseados em
fatores latentes (SVD). Eles sdo muito mais rapidos, mas nem
sempre muito precisos.
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Demonstracdo no R.
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