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Resumo

A realizagdo de recomendacdes em cenarios com a falta de preferéncias expressas por usudrios
¢ uma importante limitacdo para os Sistemas de Recomendac¢ao (SR). Devido a este problema
pesquisas envolvendo SR de dominio cruzado (SRDC) vém ganhando relevancia, onde a fil-
tragem colaborativa baseada (FC) ¢ uma das técnicas mais exploradas nesta area. O sistema
CD-CARS mostra que o uso de informagdes contextuais, disponiveis nas preferéncias dos usua-
rios, pode otimizar algoritmos de FC baseada em vizinhanga, técnica bastante difundida em FC
para multidominios. Embora apresentem recomendacgdes precisas, alguns algoritmos de FC ba-
seada em vizinhanca, como o utilizado no CD-CARS, tém a limitagdo do uso de multidominios
apenas na ocorréncia da sobreposi¢do de usudrios entre os dominios, cenario ndo trivial em ba-
ses de dados reais. Este trabalho apresenta uma analise comparativa entre diferentes algoritmos
de recomendacdo envolvendo técnicas de filtragem colaborativa. Os algoritmos NNUserNgbr-
transClosure do CD-CARS (FC baseada em vizinhanga) e Tracer (FC baseada em transferéncias
de conhecimento), foram utilizados como base para os algoritmos de recomendacgdo. Nos expe-
rimentos, os algoritmos de FC foram integrados as técnicas sensiveis ao contexto, abordadas no
CD-CARS: Pré-Filtragem e Pos-Filtragem Contextual, sendo aplicados sobre dois conjuntos de
dados, formados por dois dominios auxiliares € um alvo, com e sem sobreposi¢ao de usuarios
entre os dominios. As métricas de desempenho MAE e RMSE foram utilizadas para a avaliagao
dos algoritmos. Os resultados dos experimentos mostraram que o algoritmo 7racer apresentou
melhores resultados, em relagdo ao algoritmo NNUserNgbr-transClosure, em todos os experi-
mentos envolvendo o cenario sem a sobreposicao de usuarios, com e sem o uso da Pré-Filtragem

ou Pos-Filtragem Contextual.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendagao, Filtragem Colaborativa, Técnicas de Recomen-
dacao Sensiveis ao Contexto, CD-CARS, TRACER.



Abstract

Recommendations in scenarios with the lack of preferences expressed by users is an important
limitation for Recommendation Systems (RS). Due to this problem, cross-domain RS (CDRS)
searches have gained relevance, where collaborative filtering (CF) is one of the most exploited
techniques in this area. The CD-CARS system shows that the use of contextual information,
available in user preferences, can optimize CF neighborhood-based algorithms, a technique
widely used in multidomain CF. Although they provide accurate recommendations, some neigh-
borhood-based algorithms such as the one used in the CD-CARS have the limitation of the use
of multi-domains only in the occurrence of user overlap between domains, a non-trivial scenario
in real databases. This work presents a comparative analysis of different recommendation algo-
rithms involving collaborative filtering techniques. The CD-CARS’ NNUserNgbr-transClosure
(CF neighborhood-based) and Tracer (CF transfer learning-based) algorithms, were used as the
basis for the recommendation algorithms. In the experiments, the CF algorithms were integrated
into the context-aware techniques, addressed in the CD-CARS: Contextual Pre-Filtering and
Post-Filtering, being applied on two data sets, formed by two auxiliary domains and one target,
with and without overlap between domains. The MAE and RMSE performance metrics were
used to evaluate the algorithms. The results of the experiments showed that the Tracer algorithm
presented better results concerning the NNUserNgbr-transClosure algorithm in all experiment
scenarios without user overlap, with and without the use of the Contextual Pre-Filtering or Post-

Filtering.

Keywords: Recommender Systems, Collaborative Filtering, Context-Aware Recommender Tech-
niques, CD-CARS, TRACER.
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1 Introducao

A grande quantidade e variedade de informacdes disponiveis hoje na Web, vem sobrecar-
regando a capacidade dos usuarios em pesquisar e encontrar produtos ou servigos que satisfagam
suas necessidades, com o melhor custo-beneficio. Devido a este problema os Sistemas de Re-
comendacao (SR) tém ganhado cada vez mais importancia, pela capacidade de sugerir os itens
mais relevantes aos usuarios (KUMAR; SHARMA, 2016; CANO; MORISIO, 2019).

Os SR tém importancia para o mercado digital, gerando um grande retorno financeiro
para as empresas deste setor, por exemplo, 0 mecanismo de recomendagio da Amazon', gera
cerca de 35% da receita da empresa (FORBES, 2018). Embora apresentem bons resultados a
maioria dos sistemas de recomendagdes tradicionais apenas recomendam itens relacionados a
um dominio especifico (CANTADOR et al., 2015). A Netflix>, por exemplo, baseia suas re-
comendac¢des em filmes ou séries de TV. As recomendagoes baseadas em um unico dominio
podem ser imprecisas, quando ha escassez de preferéncias por parte dos usuarios, geralmente
expressas por avaliacdes de satisfacao (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015).

A escassez de informagdes relacionadas as preferéncias de usudrios ¢ atualmente uma
das maiores limita¢des para a realizacao de recomendagdes (MURAD; IBRAHIM, 2017; CANO;
MORISIO, 2019). Com o objetivo de solucionar este problema, alguns trabalhos na literatura
(VERAS, 2016; ZHUANG et al., 2018; ZHANG et al., 2018), vém adotando Sistemas de Re-
comendag¢des de Dominio Cruzado (SRDC), onde preferéncias de usudrios sao exploradas em

dominios auxiliares, para otimiza¢gdo de recomendac¢des num dominio alvo.

A Filtragem Colaborativa Baseada em Vizinhanga (FCV) ¢ uma das técnicas mais bem-
sucedidas no desenvolvimento de SRDC, devido a facil implementacao e qualidade (KOREN;
BELL, 2015; RAGHUWANSHI; PATERIYA, 2018). Esta técnica explora semelhancas entre
usudrios, segundo suas preferéncias em diferentes dominios, para a geracao de recomendagoes.
Por exemplo, a FCV considera que usuarios que avaliaram bem algum livro; poderiam avaliar,
semelhantemente, uma musica ou filme (PORTUGAL; ALENCAR; COWAN, 2018).

Alguns trabalhos na literatura, abordam a integracao de técnicas de recomendacgao sen-
siveis ao contexto (TRSC), como auxilio aos algoritmos de FC no processo de recomendagao
(VERAS etal., 2015; BEDI; BEDI, 2018; ABDULKAREM; ABOZAID; SOLIMAN, 2019). As
TRSC possibilitam a sele¢ao das preferéncias mais relevantes para a aplicagdo dos algoritmos
de FC, segundo informagdes contextuais adquiridas no momento da avalia¢ao dos itens, como
a localizag@o, ou companhia dos usuarios (VERAS et al., 2015). Por exemplo, as preferéncias

poderiam ser selecionadas com base nas avaliagdes realizadas no Brasil, no domingo ou na com-

1
2

Amazon: https://www.amazon.com
Netflix: https://www.netflix.com
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panhia dos filhos do usuério. As TRSC também podem ser integradas aos SRDC como mostrado
no sistema de recomendagdao CD-CARS proposto por Veras (2016), no qual utiliza TRSC para

a otimizagao das recomendagdes geradas por algoritmos de FCV.

Embora seja uma boa técnica em relag@o a escassez de avaliagdes, alguns algoritmos
de filtragem colaborativa baseada em vizinhanga, apresentam uma limitagdo importante no pro-
cesso de recomendagdo em multidominios. Estes algoritmos sdo ineficientes em explorar infor-
macdes de dominios auxiliares, sem a ocorréncia da sobreposi¢cdo de usudrios entre os multido-
minios, ou seja, 0s mesmos usuarios devem avaliar itens tanto no dominio alvo da recomendacao,
quanto nos dominios auxiliares, um cenario nao trivial em bases de dados reais (FERNANDEZ
etal., 2012; CANTADOR et al., 2015; VERAS, 2016).

A Filtragem Colaborativa Baseada em Transferéncia de Conhecimento (FCTC), pode ser
uma solugdo para o problema apresentado. A técnica de FCTC € um dos topicos de pesquisas en-
volvendo SRDC (PAN, 2016; PORTUGAL; ALENCAR; COWAN, 2018). Além de apresentar
uma boa acuracia na realizacdo de recomendacdes com escassez de preferéncias, alguns algo-
ritmos de FCTC nao necessitam da sobreposi¢ao de usudrios para utilizagao de informagdes de
dominios auxiliares no processo de recomendagdo, vantagem em relagdo a outras técnicas de
filtragem colaborativa (ZHANG et al., 2017; ZHU et al., 2017; ZHUANG et al., 2018).

Este trabalho analisa o desempenho da integrag@o de técnicas sensiveis ao contexto, aos
algoritmos de filtragem colaborativa: baseada em vizinhanga e transferéncia de conhecimento,
quando aplicados a multidominios sem a sobreposi¢ao de usudrios. A realizacao dos experimen-
tos tem o objetivo de comparar os algoritmos de recomendacao, verificando se a FCTC pode ser
mais eficiente que a FCV, com o auxilio de informagdes contextuais, em cenarios com escassez

de preferéncias e diferentes niveis sobreposi¢ao de usuarios entre os dominios.
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1.1 Problema de Pesquisa

Obter preferéncias de usuarios nao ¢ uma tarefa trivial, muitas vezes os usuarios possuem
um tempo limitado, ou ndo tem interesse em explorar a grande variedade de opg¢des disponiveis
na Web. A escassez de preferéncias, expressas por usudrios, ¢ uma importante limitagao para
os sistemas de recomendacao (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015; HUSSIEN; HELMY; HA-
SAN, 2019). A Figura 1, mostra um exemplo de conjunto de dados com escassez de preferéncias
no dominio relacionado a musicas, onde as avaliagdes podem variar de 1 a 5 e as interrogagdes

representam itens ndo avaliados.

Figura 1 — Dominio com escassez de preferéncias.

?| 2 2017
51?2567 3|37
4121721114213

@

G Mmoo o m

Fonte: Li, Yang e Xue (2009)

A tese desenvolvida por Veras (2016), apresenta uma proposta de sistema de recomen-
dagdo de dominio cruzado, sensivel ao contexto (CD-CARS), para a resolu¢do do problema
relacionado a escassez de preferéncias. O CD-CARS integra algoritmos sensiveis ao contexto:
Pré-Filtragem e Pos-Filtragem Contextual, ao algoritmo de filtragem colaborativa baseada em
vizinhanga (FCV), NNUserNgbr-transClosure (Seg¢ao 2.3.1.1). Os algoritmos de Pré-Filtragem
e Pos-Filtragem Contextual t€ém a funcao de auxiliar o algoritmo de FCV, selecionando as pre-
feréncias segundo o contexto das avaliacdes. O algoritmo NNUserNgbr-transClosure gera pre-
di¢des de avaliacdes, segundo a similaridade de preferéncias entre usuarios, expressas em mul-

tidominios, além de integrar a transitividade na construgdo das vizinhangas.

Embora o CD-CARS, proposto por Veras (2016), apresente bons resultados; também
possui uma importante limitagdo. O algoritmo de FCV utilizado pelo CD-CARS (NNUserNgbr-
transClosure), tem a limitacdo do uso de dominios auxiliares, apenas na ocorréncia da sobre-
posi¢do de usudrios entre os dominios alvo e auxiliares. E importante também citar que o nivel
de sobreposi¢do de usuarios, pode afetar na contribuicdo dos dominios auxiliares no processo
de recomendacao, melhorando ou nao as predi¢des geradas pelo CD-CARS (VERAS, 2016). A
Figura 2 mostra o algoritmo NNUserNgbr-transClosure aplicado a multidominios sem sobrepo-

sicdo de usudrios, cendrio que impossibilita o uso de dominios auxiliares nas recomendagdes.
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Figura 2 — Limitagdo do algoritmo NNUserNgbr-transClosure em multidominios sem sobrepo-
sicao de usuarios.
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Fonte: Proprio autor

Para aresolugao do problema de pesquisa, exploramos o algoritmo 7racer (Se¢dao 2.3.2.1),
filtragem colaborativa baseada em transferéncia de conhecimento (FCTC), proposta por Zhuang
et al. (2018). O algoritmo Tracer tem vantagem sobre o algoritmo NNUserNgbr-transClosure
(FCV), por possibilitar a extragdo e transferéncia de padrdes, referente as preferéncias dos usua-
rios, dos dominios auxiliares para o dominio alvo da recomendag¢do, ndo necessitando da sobre-
posicdo de usuarios para a geragao de recomendagdes baseadas em multidominios (ZHUANG
et al., 2018).

Com base no sistema CD-CARS, este trabalho apresenta um estudo comparativo entre
os algoritmos de FCTC (Tracer) e FCV (NNUserNgbr-transClosure), integrados aos algoritmos
sensiveis ao contexto: Pré-Filtragem e Pos-Filtragem Contextual. O estudo avalia a aplicacdo
destes algoritmos de recomendacao sobre conjuntos de dados, formados por multidominios com
e sem a sobreposi¢ao de usuarios; sendo este estudo uma das linhas de pesquisa futuras propostas
por Veras (2016). Neste trabalho foram construidos conjuntos de dados, baseados no conjunto
de avaliagdes pertencente a Amazon, com destaque para a disponibilizagdo de dois dominios

auxiliares na realizacdo dos experimentos.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Avaliar o desempenho entre algoritmos de filtragem colaborativa baseada em vizinhanga
e transferéncia de conhecimento, com o auxilio de técnicas sensiveis ao contexto, na realizagao

de recomendagdes em multidominios com e sem sobreposi¢ao de usuarios.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Otimizar as recomendacdes do sistema CD-CARS, com a integracdo do algoritmo 7racer.

2. Disponibilizar nova base de dados, com diferentes niveis de sobreposi¢cao de usudrios e

composta por dois dominios auxiliares.

3. Disponibilizar o coédigo-fonte do trabalho, para pesquisas futuras.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado com a seguinte estrutura: o Capitulo 2 apresenta o referen-
cial tedrico, com os fundamentos bésicos de sistemas de recomendagdo, os possiveis cendrios
de recomendagdao em multidominios, os tipos de filtragem colaborativa e as técnicas sensiveis

ao contexto, explorados neste trabalho.

O Capitulo 3 contém a revisao da literatura, com trabalhos relacionados ao tema abor-
dado. Estes trabalhos foram essenciais para o estudo das técnicas de recomendagdo utilizadas

neste trabalho, para a definicdo da metodologia e métricas de desempenho.

O Capitulo 4 descreve a metodologia seguida para a realizacao deste trabalho. Como a
descrigdo e construgdo da base de dados, os algoritmos de recomendagao utilizados, a descrigdo

dos experimentos e as métricas de desempenho para os experimentos.

No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados dos experimentos. Por fim o Capitulo 6

contém a conclusdo deste trabalho, com uma visdo para trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

Este capitulo apresenta o referencial tedrico do trabalho, com os conceitos basicos de
sistemas de recomendagao (Secdes 2.1 e 2.2), as definigdes de dominio (Se¢do 2.2.1) e cena-
rios de recomendacao em multidominios (Se¢do 2.2.2), os algoritmos de filtragem colaborativa

(Secdo 2.3) e técnicas sensiveis ao contexto (Secao 2.4), utilizados no trabalho.

2.1 Sistemas de Recomendacao

Os Sistemas de Recomendagdo (SR) tém a funcdo de filtrar da grande quantidade de
informacdes disponiveis na Web, os conteudos mais relevantes e Uteis para os usuarios, apre-
sentando uma pequena selecdo de itens que mais se adéquem aos seus gostos, interesses e pri-
oridades (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015). Desde o surgimento da area de recomendagao
em meados de 1990, uma grande quantidade de pesquisas tém sido publicadas nesta area, em
diversos tipos de aplicagdes relacionadas a filmes, livros, musicas, programas de TV, entre ou-
tros (KUMAR; SHARMA, 2016). Os SR também vém recebendo grandes investimentos por
parte do comércio eletronico, sendo utilizados em aplicagdes comerciais de grandes empresas
do setor, como a Amazon, Netflix, entre outros (CANO; MORISIO, 2019).

Um dos maiores desafios desta area € a realizacao de recomendagdes onde ha escassez de
preferéncias por parte dos usuarios, ou seja, avaliagdes de satisfagdo oferecidas aos itens; infor-
magcdes indispensaveis para os SR (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015; HUSSIEN; HELMY;
HASAN, 2019). Alguns trabalhos na literatura vém adotando técnicas que tentam solucionar
este problema, como o uso de multidominios para realizagdo das recomendagdes (MURAD;
IBRAHIM, 2017; PORTUGAL; ALENCAR; COWAN, 2018).

2.2 Sistemas de Recomendacdo de Dominio Cruzado

A maioria dos sistemas de recomendacao tradicionais apenas recomendam itens perten-
centes a um tnico dominio (CANTADOR et al., 2015). O Spotify', por exemplo, foca apenas
na recomendag¢do de musicas, ja o Netflix recomenda filmes e séries de TV aos seus usudrios.
Apesar de ser amplamente utilizada, esta abordagem pode apresentar recomendagdes impre-
cisas quando ha escassez de preferéncias, por parte dos usuarios (FERNANDEZ et al., 2012;
KUMAR; SHARMA, 2016).

Por outro lado, grandes sites de comércio eletronico, como a Amazon e o Ebay?, utilizam

sistemas de recomenda¢ao de dominio cruzado (SRDC), onde as recomendagdes sao baseadas

Spotify: https://www.spotify.com

2 Ebay: https://www.ebay.com
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em avaliagdes de itens que pertencem a multiplos dominios, como: games, filmes e musicas. O
uso de informagdes de diferentes dominios, possibilita a criacdo de perfis mais abrangentes para
os usuarios, gerando melhores recomendacgdes (BEDI; BEDI, 2018; ZHANG et al., 2018). Ao
invés de tratar cada dominio independentemente, os SRDC exploram informag¢des em dominios
auxiliares, com o objetivo de otimizar recomenda¢des num dominio alvo, ou seja, € possivel
recomendar filmes aos usuarios, baseado em suas preferéncias anteriores por livros ou games.
Devido ao seu potencial em apresentar uma boa acuracia, mesmo com a escassez de preferéncias
de usudrios, os SRDC se tornaram um tépico de pesquisa emergente na area de sistemas de reco-
mendacdo (CANTADOR et al., 2015; VERAS, 2016). A Figura 3, mostra o uso de informagdes
através de um dominio auxiliar, por parte dos SRDC; onde as interrogagdes representam a falta

de avaliagOes aos itens.

Figura 3 — Sistemas de Recomendag¢ao de Dominio Cruzado.

..’. @Pj

N O P Q R s Informacgdes A B C D E F

N3 2 13sl2]3 Auxiliares al2T2T=21213]->
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s|?|5|5|5|5]|5 Fl2 2|2 |2]|7]|2

Filmes (Auxiliar) Musicas (Alvo)

Fonte: Proprio autor com base em Cantador et al. (2015)

2.2.1 Definicoes de Dominio

Diferentes tipos de defini¢des de dominio sdo encontradas na literatura. Algumas pes-
quisas consideram que livros e musicas nio pertencem a um mesmo dominio, j& outros trabalhos
tratam diferentes estilos musicais (ex.: rock e pop), como dominios distintos. Dentre os diferen-

tes tipos de definigdes podemos destacar algumas, segundo Cantador et al. (2015), sdo elas:

1. Nivel de Atributo: Os itens recomendados apresentam o mesmo tipo, mas podem apre-
sentar atributos com diferentes valores, como filmes de diferentes géneros (ex.: terror,

romance ou comédia).

2. Nivel de Item: Os itens recomendados possuem diferentes tipos e atributos. Por exemplo,

nesta defini¢do, games e musicas pertencem a diferentes dominios.

Neste trabalho o dominio foi definido ao nivel de item, onde foram utilizados dominios
relacionados a livros, filmes e musicas. A Figura 4 detalha as duas diferentes definigdes de

dominio, citadas anteriormente.
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Figura 4 — Defini¢des de dominio.

Filmes de Filmes de

Terror Romance Games Mdsicas
Dominio Auxiliar Dominio Alvo Dominio Auxiliar Dominio Alvo
(a) Nivel de Atributo (@) Nivel de Item

Fonte: Cantador et al. (2015)

2.2.2 Cenarios de Recomendacoes em Multidominios

As recomendagdes realizadas em multidominios sdo baseadas em conjuntos de preferén-
cias de usuarios, normalmente expressas por avaliagdes de itens. Os usuarios podem avaliar itens
de um unico dominio ou itens de diferentes dominios, onde ocorre a sobreposi¢do de usuarios
em diferentes niveis (ZHANG et al., 2018). Segundo Cremonesi, Tripodi e Turrin (2011), pode-
mos ter dois cenarios de recomendacao, em relagdo a avaliagdes de usuarios em multidominios,
sdo eles:

1. Com Sobreposi¢ao de Usudrios: Quando um mesmo usudrio apresenta avaliagdes em pelo
menos dois dominios, por exemplo, neste caso poderiam existir comuns usuarios que ava-

liaram filmes e livros numa mesma loja virtual (Figura 5a)

2. Sem Sobreposicao de usuarios: Quando ndo ha avaliagdes de um mesmo usudrio nos do-
minios utilizados para a recomendacgao, ou seja, cada usudrio tem apenas preferéncias por

itens de um mesmo dominio (Figura 5b).

Figura 5 — Cenarios de recomendagdes em multidominios.
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(a) Com Sobreposi¢do de Usudrios (b) Sem Sobreposigdo de Usuarios

Fonte: Adaptado de Cremonesi, Tripodi e Turrin (2011)
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2.3 Filtragem Colaborativa

Até o momento, a maioria das técnicas propostas para sistemas de recomendacao, utili-
zam a Filtragem Colaborativa (FC) (CANO; MORISIO, 2019; PATEL et al., 2019), isto devido
a sua facil implementacao, integracdo a diferentes dominios e sua qualidade que geralmente ¢é
superior a outras técnicas (KOREN; BELL, 2015). Esta técnica utiliza matrizes de avalia¢des
de itens, expressas por usuarios, para determinagdo de similaridades entre usuarios ou itens. A
FC explora apenas as avaliagdes dos itens, ignorando quaisquer informagdes relacionadas aos
itens, como sua categoria ou publico alvo (SHARMA; GOPALANI; MEENA, 2019). Esta téc-
nica também nao considera as informagdes contextuais das avaliagcdes, como: localizag¢do ou dia

da semana, no processo de recomendacao (PATEL et al., 2019).

A Filtragem Colaborativa pode se classificada em FC baseada em usuarios e FC baseada
em itens. A FC baseada em usudrios, gera recomendagdes com base na similaridade de prefe-
réncias entre usuarios, ou seja, considera que usuarios com preferéncias similares no passado,
também terdo gostos semelhantes no futuro. A FC baseada em itens, calcula predi¢cdes base-
ado nos padrdes de avaliagdes entre itens, ou seja, considera o conjunto de itens que o usuario
avaliou, previamente, e computa quao similares sdo, em relacao a um item alvo (SHARMA; GO-
PALANI; MEENA, 2019). Neste trabalho exploramos a FC baseada em usudrios, para sistemas
de recomendacdo de dominio cruzado, com foco em algoritmos de FC baseada em vizinhanga
e FC baseada em transferéncia de conhecimento. A Figura 6, mostra o funcionamento da FC

baseada em usudrios, aplicada a multidominios.

Figura 6 — Filtragem Colaborativa Baseada em Usuarios sobre Multidominios.

| 0o
\QQ @%%@C{’Cg

@ @
Perfil do —D Filtragem Colaborativa @
Usuério | em Multidominios h> CJ\-J

Fonte: Adaptado de Veras (2016)

2.3.1 Filtragem Colaborativa Baseada em Vizinhanca

Os algoritmos de filtragem colaborativa baseada em vizinhanga (FCV), podem prever
avaliacdes, com base na similaridade de preferéncias entre usudrios (KOREN; BELL, 2015;
SHARMA; GOPALANI; MEENA, 2019). Estes algoritmos conseguem criar perfis para usud-
rios, baseado em suas preferéncias; comparando e relacionando os perfis que mais se asseme-

lham, criando assim vizinhangas. Na FCV a similaridade entre dois usuarios, no qual deter-
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mina os vizinhos de um usudrio, ¢ normalmente obtida comparando a semelhanga das ava-
liacdes feitas por esses usudrios aos mesmos itens (NING; DESROSIERS; KARYPIS, 2015;
RAGHUWANSHI; PATERIYA, 2018).

Alguns algoritmos de FCV utilizam a Agrega¢do de Conhecimento (AC) dos dominios
disponiveis, para a realizacao de recomendagdes em multidominios. Esta abordagem agrega in-
formacdes de um ou mais dominios auxiliares para a realiza¢dao de recomendagdes em um domi-
nio alvo (Figura 7), desta forma as preferéncias dos usudrios, dispostas nos dominios auxiliares
e alvo, sdo agrupadas em um tnico conjunto de dados, para a aplicagdo da FCV (CREMONESI;
TRIPODI; TURRIN, 2011; VERAS, 2016).

Figura 7 — Agregacdo de Conhecimento.

Dominio Dominio
Auxiliar Alvo
Agregacgéo de

l Conhecimento '

Recomendacodes
no dominio alvo

Fonte: Cantador et al. (2015)

A Agregacdo de Conhecimento, em cendrios onde ocorre a sobreposicdo de usuarios
entre os dominios (Se¢do 2.2.2), possibilita que algoritmos tradicionais de FCV baseados em
um Unico dominio, também sejam utilizados em recomendag¢des com uso de multidominios
(CREMONESI; TRIPODI; TURRIN, 2011; CANTADOR et al., 2015), dentre estes algoritmos
estd o "Baseado nos N Usuarios Mais Proximos”(NNUserNgbr) (Figura 8a). Este algoritmo
calcula a vizinhanga de um determinado usuario, selecionando os N usuarios mais proximos ou
similares a este usuario, onde a similaridade entre os usuarios € definida através de uma métrica
de distancia e os melhores valores para N sdo definidos através de experimentos. O algoritmo
NNUserNgbr gera predi¢des de avaliacdes de itens-alvo por um usuario-alvo, baseado na média
ponderada das avaliacdes dos itens-alvo, feitas pelos usuarios da vizinhanga do usuario-alvo,
onde cada usuario pertencente a vizinhanga, contribui segundo o seu nivel de similaridade entre
o usudrio-alvo (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015).

2.3.1.1 Algoritmo NNUserNgbr-transClosure

Neste trabalho utilizamos o algoritmo NNUserNgbr-transClosure, FCV proposta por
Cremonesi, Tripodi e Turrin (2011). Este algoritmo ¢ uma melhoria do NNUserNgbr, mos-
trado anteriormente, pois otimiza os céalculos de semelhangas entre usuarios com o método de
Transitive-Closure. Essa melhoria € alcangada pela descoberta indireta de relagdes entre os usua-

ri0s, ou seja, o Transitive-Closure descobre todos os caminhos de similaridade de n-passos entre
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qualquer par de usuarios, estendendo sua vizinhanga, como ilustrado na Figura 8b. Por exemplo,
se houver a semelhanca total entre dois usuarios A ¢ B: (Usuario A) = (Usuario B) =1, e os
usudarios B e C também sao iguais: (Usuario B) = (usuario C) = 1, o Transitive-Closure permite
definir que os usudrios A e C também sdo semelhantes, (Usuéario A) = (Usudrio C) = 1. Cre-
monesi, Tripodi e Turrin (2011), limita a transitividade para apenas dois passos, com base em
experimentos onde mostram que a aplicagdo do algoritmo com mais de dois passos, nao fornece

melhoria na precisdo das recomendagdes, aumentando requisitos computacionais.

Figura 8 — Filtragem Colaborativa NNUserNgbr.

(@) NNUserNgbr (b) NNUserNgbr-transClosure

Fonte: Cremonesi, Tripodi e Turrin (2011)

A Figura 8, mostra a melhoria da constru¢@o das vizinhangas, com a utilizagao do algo-
ritmo NNUserNgbr-transClosure, em comparagdao ao NNUserNgbr, onde A e B representam os
dominios; os pontos brancos na interse¢do, representam a sobreposicao de usudrios entre os do-
minios; os pontos pretos sdo os usudrios com avaliagdes em apenas um dominio; e as linhas sao
os relacionamentos entre os usuarios. E importante mencionar que o algoritmo NNUserNgbr-
transClosure, necessita da sobreposicao de usuarios para uso de dominios auxiliares nas reco-
mendag¢des, uma importante limitacao, pois este cendrio ndo trivial em bases de avaliagdes reais.
O nivel de sobreposicao de usuarios também pode afetar o desempenho do algoritmo, podendo
melhorar ou ndo a acurécia das predigdes (CREMONESI; TRIPODI; TURRIN, 2011). O pro-
cesso de gerar predi¢des do algoritmo NNUserNgbr-transClosure se assemelha ao NNUserNgbr,
com a diferenca de ser baseado em multidominios, necessitando da agregacao de conhecimento
entre os dominios (VERAS, 2016; CREMONESI; TRIPODI; TURRIN, 2011).

2.3.2 Filtragem Colaborativa Baseada em Transferéncia de Conhecimento

A Transferéncia de Conhecimento (TC) ¢ um tdpico de pesquisa ativo na area de filtra-
gem colaborativa em multidominios (PAN, 2016; PORTUGAL; ALENCAR; COWAN, 2018).
Esta técnica de recomendacgdo (FCTC) consegue otimizar a tarefa de aprendizagem e recomen-
dagdo em um dominio alvo especifico, usando padrdes de preferéncias transferidos de dominios
auxiliares; estabelecendo assim o relacionamento de informacdes entre os dominios (KOREN;
BELL, 2015; IWATA; TAKEUCHI, 2015).
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As matrizes de avaliagdes podem compartilhar padrdes de preferéncias semelhantes em
diferentes dominios, assim € possivel existir correlagdes entre preferéncias de grupos de usudrios
para grupos de itens, formando padrdes de avaliagdes (QUADRANA; CREMONESI, 2014;
HAO etal., 2017; JIANG et al., 2017). Alguns algoritmos de FCTC consideram que os padrdes
de avaliagdes podem agir como uma ponte de informagdes que relaciona os dominios auxiliares e
alvo (Figura 9), sem a necessidade da sobreposi¢ao de usudrios para o uso de dominios auxiliares
no processo de recomendacao (XU et al., 2016; ZHANG et al., 2017; ZHU et al., 2017).

Figura 9 — Transferéncia de Conhecimento.

Transferéncia de
Conhecimento
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Fonte: Cantador et al. (2015)

O algoritmo Codebook-Transfer apresentado por Li, Yang ¢ Xue (2009), é um dos algo-
ritmos mais bem sucedidos em transferéncia de conhecimento, com foco em multidominios sem
a sobreposicao de usuarios (ZHANG et al., 2017; PAN, 2016). Este algoritmo extrai padrdes de
avaliagdes de dominios auxiliares, clusterizando simultaneamente usudrios e itens, através da
fatoracdo das matrizes de avaliagdes (Figura 10); entdo, o conhecimento ¢ transferido através
de uma matriz compacta ao nivel de cluster usuario-item (codebook), auxiliando na predicao de

avaliacdes no dominio alvo das recomendacgdes (LI; YANG; XUE, 2009).

Figura 10 — Processo de clusterizacdo e transferéncia de conhecimento do Codebook-Transfer.
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2.3.2.1 Algoritmo TRACER.

Neste trabalho foi abordado o algoritmo Tracer (Transfer collaborative filtering via Con-
sensus Regularization), extensdo otimizada do Codebook-Transfer, proposta por Zhuang et al.
(2018). Através da fatoracao de matrizes, o algoritmo constroi padroes de avaliagdes ao nivel de
cluster usuério-item em multiplos dominios auxiliares, transferindo ao dominio alvo os padrdes

mais relevantes para a geracdo das predi¢des (ZHUANG et al., 2018).

O algoritmo Tracer se destaca, por possibilitar o uso de dois ou mais dominios auxiliares
no processo de recomendagdo, sem necessitar da sobreposi¢do de usuarios entre os dominios,
ampliando assim a quantidade de informagdes disponiveis. Além disso, o algoritmo considera
a aprendizagem nos dominios auxiliares e a transferéncia dos padroes de avaliagdes para o do-
minio alvo, como um Unico processo, onde o modelo criado pode ser ajustado iterativamente,

otimizando assim a acuracia das predigoes (ZHUANG et al., 2018).

O Tracer, iterativamente, aprende e gera diferentes matrizes de predi¢cdes de avaliagdes
através de cada dominio auxiliar (Figura 11), por exemplo, para a predicdo de uma avaliagdo no
dominio alvo, ¢ possivel obter diferentes resultados de predi¢des, em cada dominio auxiliar (ex.:
5 e 4, dos dominios auxiliares 1 e 2, respectivamente). Em seguida a técnica de Regularizagado
Consensual ¢ aplicada, no qual forca as predicdes dos dominios auxiliares a convergirem para
o valor da maioria dos resultados, selecionando assim as melhores predi¢oes (ex.: 3 e 2, dos
dominios 1 e 2), onde cada dominio auxiliar contribui, diferentemente, para cada predi¢ao de
avaliacao no dominio alvo das recomendagdes (ZHUANG et al., 2018).

Figura 11 — Algoritmo Tracer.
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Fonte: Zhuang et al. (2018)
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2.4 Técnicas de Recomendacdo Sensiveis ao Contexto

Nos ultimos anos, pesquisadores e a indistria vém desenvolvendo técnicas de recomen-
dagdo sensiveis ao contexto (TRSC), aplicando-as a uma variedade de diferentes dominios,
como: cinema, restaurante ou turismo (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2015; ABDULKAREM;
ABOZAID; SOLIMAN, 2019). As TRSC utilizam diferentes informag¢des contextuais de pre-
feréncias (ex.: localizagdo, companhia e tempo), como auxilio no processo de recomendagao.
Estas informagdes geralmente sdo adquiridas no momento em que os itens sdo avaliados pe-
los usuarios. Por exemplo, a localizagao do usuario pode ser obtida, implicitamente, pelo GPS
do seu smartfone; ou o sistema poderia obter a companhia do usuério, explicitamente, fazendo

perguntas diretas sobre o contexto da avaliacdo (VERAS, 2016).

Algumas TRSC propostas para recomendacdes baseadas num tinico dominio, podem ser
adaptadas para sistemas de recomendac¢des de dominio cruzado (SRDC), como as técnicas sis-
tematicas de Pré-Filtragem e Pos-Filtragem Contextual, propostas por Adomavicius e Tuzhilin
(2015). Neste trabalho foram utilizados dois algoritmos sensiveis ao contexto para SRDC, pro-
postos por Veras et al. (2015). Estes algoritmos se baseiam na adaptacao da Pré e Pos-Filtragem
Contextual para utilizagdo em multidominios, podendo ser aplicados a diferentes tipos de domi-
nios e algoritmos de recomendac¢do de dominio cruzado, sendo adaptéaveis, por exemplo, as dife-
rentes técnicas de filtragem colaborativa citadas anteriormente (Segdo 2.3). A pré e pds-filtragem
contextual, podem auxiliar a aplicacdo de algoritmos de filtragem colaborativa em multidomi-
nios, selecionando as preferéncias de usuarios mais relevantes para as recomendacdes, segundo
o contexto das avaliacdes (VERAS et al., 2015).

2.4.1 Pré-Filtragem Contextual

A Pré-Filtragem Contextual (Figura 12a), usa inicialmente um critério contextual, para
selecionar relevantes avaliagcdes de usudrios de um dominio especifico, gerando um conjunto de
dados, segundo o contexto definido. Apds isso, um algoritmo base de filtragem colaborativa ¢

aplicado diretamente na base de dados gerada, produzindo as predigdes de avaliagdes no dominio
alvo da recomendagdao (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2015).

2.4.2 Pobs-Filtragem Contextual

Na Pos-Filtragem Contextual (Figura 12b), as informagdes contextuais sdo inicialmente
ignoradas, e as predicoes de avaliagdes sdo geradas no dominio alvo da recomendagdo, através
da aplicacdo do algoritmo de filtragem colaborativa, em toda base de dados disponivel. Em se-
guida, as avaliagdes aos itens produzidas pelo algoritmo de recomendagao, sdo filtradas segundo
critérios contextuais. Isto pode ser feito considerando os itens contidos no conjunto de categorias
preferenciais do usuario num determinado contexto (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2015).
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Figura 12 — Pré-Filtragem (a) e Pos-Filtragem (b) Contextual.
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Fonte: Adomavicius e Tuzhilin (2015)

2.5 CD-CARS

O CD-CARS (Cross domain context-aware recomender system) ¢ um sistema de reco-
mendac¢do de dominio cruzado sensivel ao contexto, proposto por Veras (2016). Este sistema foi
baseado no motor de recomendagdes do Mahout *, framework distribuido pela Apache Software
Foundation *, para implementagio de algoritmos distribuidos ou escalaveis de aprendizagem de
maquina, com foco nas areas de filtragem colaborativa, clusterizagao e classificagdo (OWEN et
al., 2012). O sistema de recomendagdao CD-CARS foi base para os algoritmos de recomendagao

e experimentos utilizados neste projeto.

O CD-CARS integra algoritmos sensiveis ao contexto, adaptados para multidominios:
Pré-Filtragem Contextual (Secdo 2.4.1) e Pés-Filtragem Contextual (Se¢do 2.4.2), melhorando
o desempenho do algoritmo de Filtragem Colaborativa Baseada em Vizinhan¢a, NNUserNgbr-
transClosure (Segao 2.3.1.1). A Pré-Filtragem Contextual ¢ utilizada sobre o dominio alvo das
recomendacoes, selecionando as preferéncias segundo o contexto das avaliagdes, para a apli-
cagdo do algoritmo NNUserNgbr-transClosure. A Pos-Filtragem Contextual ¢ aplicada sobre
as predicoes geradas pelo algoritmo NNUserNgbr-transClosure, selecionando as predi¢oes se-

gundo o contexto das avaliagdes e as categorias de itens preferenciais dos usuarios.

Mahout: https://mahout.apache.org

4 Apache: https://www.apache.org
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3 Trabalhos Relacionados

Na literatura € possivel encontrar diversas técnicas e estudos envolvendo sistemas de
recomendacao, resultando no experimento de diversos algoritmos em diferentes contextos. Para
a elaboragdo deste trabalho, uma pesquisa bibliografica foi realizada, com o objetivo de identi-
ficar as técnicas mais atuais e efetivas na construcao de sistemas de recomendacao de dominio
cruzado, com foco em algoritmos de filtragem colaborativa (FC) baseada em transferéncia de

conhecimento e técnicas sensiveis ao contexto.

Bedi e Bedi (2018), apresentam uma técnica de FC baseada em vizinhanga, paralela em
multidominios e sensivel ao contexto. O algoritmo calcula, paralelamente, a similaridade entre
os usudrios presentes em cada dominio auxiliar. Apos isso, o algoritmo computada a similari-
dade geral entre o usudrio alvo e os usuarios dos dominios auxiliares, verificando as possiveis
vizinhangas e gerando uma lista dos 7op-N melhores itens para o usudrio alvo. O célculo das
similaridades ¢ baseado nas avaliagdes contextuais expressas pelos usudrios, sendo feito atra-
vés da métrica Pearson correlation coefficient. A agregagao de conhecimento e sobreposicao de
usuarios entre dominios, se faz necessaria para o calculo da similaridade geral, onde um baixo

nivel de sobreposi¢ao pode afetar o desempenho das recomendacgdes.

Veras (2016), em sua tese, apresenta o CD-CARS, sistema de recomendacao de domi-
nio cruzado que utiliza algoritmos sensiveis ao contexto: pré-filtragem e pos-filtragem contex-
tual, como auxilio ao algoritmo de filtragem colaborativa baseado em vizinhanga, NNUserNgbr-
transColusure, no processo de recomendagdo. O NNUserNgbr-transColusure gera predicdes no
dominio alvo da recomendacao, baseado na transitividade das vizinhancas entre os usuarios dos
multidominios. Apesar da pré-filtragem e pos-filtragem contextual melhorarem o desempenho
das predicdes, o algoritmo NNUserNgbr-transColusure tem a limitacao de apenas utilizar infor-
macdes do dominio alvo, quando aplicado em conjunto de dados sem a sobreposicao de usudrios,
entre os dominios alvo e auxiliares. E importante também citar que o nivel de sobreposigdo de

usudrios entre os dominios, pode afetar a precisao das predigoes do CD-CARS.

Em Jiang et al. (2017), os autores mostram um algoritmo de FC baseado em transferén-
cia de conhecimento, especifico para redes sociais. Os autores utilizam informagdes baseadas
em “tags” postadas por usuarios, para estimar a probabilidade de um usudrio compartilhar ou
ndo algum “post” relacionado a algum assunto. Como auxilio na estimativa das relagdes entre
usudrios e posts, métricas de similaridade sao usadas na construgao de relagdes internas em cada
dominio (tags, posts e usudrios). Também ¢ calculado o nivel de transferibilidade das tags, ex-
traindo as tags mais significativas para o processo. O algoritmo Random Walking Borda utiliza
a transferéncia de informagdes entre os dominios, para a estimativa das relagdes externas entre

usudrios, posts e tags. De acordo com o trabalho, o algoritmo proposto se restringe a midias so-
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ciais, impossibilitando outros tipos de informagdes, como avaliagdes de itens por usuarios. Uma
oportunidade a ser explorada seria a associacdo de informagdes contextuais relacionadas as tags

e posts, para a melhoria da estimativa de relagdes entre os dominios.

Hao et al. (2017), propdem o algoritmo CTagCDR, no qual se baseia na transferéncia
de informacdes presentes em tags. Este algoritmo define a semelhancga entre usudrios, com base
nas categorias dos itens avaliados (tags dos itens). O CTagCDR cria clusters de itens com tags
semelhantes e clusters de usuérios com preferéncias similares. Através da fatoracdo de matrizes,
sao gerados padroes de avaliagdes de grupos de usuarios a grupos de itens, para cada dominio
auxiliar. Estes padroes servem como links de informag¢des entre os multidominios, auxiliando
na geragdo de predi¢des no dominio alvo. Embora o algoritmo ndo dependa da sobreposi¢ao
de usudrios, € necessario que os itens dos multidominios possuam tags iguais ou semelhantes

(sobreposicao de tags), para o uso dos dominios auxiliares no processo de recomendacao.

Em Zhu et al. (2017), os autores mostram um algoritmo de FC baseada em redes de re-
lacionamentos entre itens de multidominios. Primeiramente o algoritmo constréi uma rede de
relacionamentos entre itens, interna e externa aos dominios, baseada em metadados disponiveis
para cada item, como género, atores, diretores, entre outros. Apds a criagdo dos relacionamentos
entre os itens, o algoritmo utiliza a técnica de fatoragdao de matrizes Low-Rank Matrix Factori-
zation, junto com as avaliagdes dos usudrios, na geracao de predi¢cdes no dominio alvo da reco-
mendacdo. Apesar da aplicacdo do algoritmo em multidominios, os autores apenas focaram no
uso de dominios relacionados a filmes, ndo realizando experimentos com outros tipos dominios,

como musicas ou games.

Em Xu et al. (2016), os autores focam na geragao de recomendagdes em cenarios sem
sobreposi¢cdo de usudrios e itens entre os dominios. Primeiro o algoritmo constréi relagdes de
confianga entre usuarios dos multidominios, gerando predi¢des grosseiras no dominio alvo. Este
método considera que os gostos de um usuario sdo similares aos gostos de seus amigos de confi-
anca (ex.: irmao, conjuge). Através da métrica Cosine similarity, o algoritmo cria uma matriz de
similaridade entre os itens dos multidominios baseado no historico de avaliagdes, onde os itens
sdo relacionados segundo a semelhanga de suas avaliagdes. Por fim, a FC baseada em item ¢
aplicada, refinando a matriz com predigdes grosseiras através da matriz de similaridade de itens,
gerando as predigdes definitivas. Os autores propdem a aplicacao do algoritmo sobre dois ou

mais dominios auxiliares em experimentos futuros, cenario que ¢ abordado neste trabalho.

Zhang et al. (2018) apresentam o KerKT (kernel-induced knowledge transfer), no qual
propde a sobreposicdo de usudrios e itens entre dominios, para otimizacdo da FC baseada em
transferéncia de conhecimento. Através da fatoragao de matrizes, caracteristicas de usuarios e
itens sdo extraidas de cada dominio. As caracteristicas sdo ajustadas por um método de adap-
tacdo de dominios, baseado nas sobreposi¢des. Estas informagdes sdo usadas para o calculo da
similaridade de usuérios e itens. Através da técnica Kernel-induced completion, relagdes entre

os dominios sdo construidas, garantindo a aprendizagem e transferéncia de informacdes ao domi-
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nio alvo, onde as recomendagdes sdo feitas. Neste trabalho, os autores comparam o desempenho
entre o KerKT e um algoritmo de FC baseada em vizinhanga, em cendrios com diferentes niveis
de sobreposicao. Com base em métricas de desempenho, o KerKT apresentou as melhores pre-
dicdes em todos os niveis de sobreposicao abordados. Para melhoria das predi¢des, informacgdes

contextuais das avaliacdes poderiam ser exploradas pelo KerKT, no processo de recomendagao.

Em Zhuang et al. (2018), os autores propdem o algoritmo Tracer (Transfer collaborative
filteringvia Consensus Regularization), FC baseada na transferéncia de conhecimento de multi-
plos dominios. O Tracer extrai padrdes de avaliagdes de clusters de itens, feitas por clusters de
usudrios, através de dois dominios auxiliares. Estes padrdes sdo transferidos ao dominio alvo
através do processo iterativo de aprendizagem e transferéncia de conhecimento do algoritmo,
auxiliando na geragdo das predicdes. O algoritmo gera predi¢cdes de avaliacdes para cada domi-
nio auxiliar e utiliza a técnica de Regularizagao Consensual na selecdo das melhores predigcdes
para o dominio alvo. Uma proposta de melhoria para este trabalho seria a integragao de técnicas

sensiveis ao contexto, para auxilio do algoritmo 7racer na geragao de predigdes mais precisas.

Diante das propostas dos trabalhos apresentados, este projeto se diferencia pela analise
da integracdo de técnicas sensiveis ao contexto, aos algoritmos de FC baseada em transferéncia
de conhecimento (FCTC) e baseada em vizinhanga (FCV), quando aplicados em multidominios
sem a sobreposi¢ao de usuarios. Para a realizacao desta andlise, utilizamos o algoritmo Tracer
(FCTC) proposto por Zhuang et al. (2018), por apresentar bons resultados, possibilitar o uso de
dois ou mais dominios auxiliares no processo de recomendagao, e a disponibilizacao do codigo-
fonte do algoritmo. Também utilizamos o algoritmo NNUserNgbr-transColusure (FCV) abor-
dado no sistema CD-CARS, proposto por Veras (2016) e os algoritmos sensiveis ao contexto:

Pré-Filtragem e Pos-Filtragem Contextual, propostos para o CD-CARS.

Tabela 1 — Classificagao dos Trabalhos Relacionados.

Sobreposi¢ido Sensivel ao
de Usuarios Contexto

(BEDI: BEDL. 2018) v~ v~ v~
(VERAS, 2016) v~ v v~

(JIANG et al., 2017)

Trabalhos FCV FCTC

(HAO etal., 2017)

(ZHU et al., 2017)

(XU et al., 2016)
(ZHANG et al., 2018)

(ZHUANG et al..2018)

RRREERE

CD-CARS com TRACER
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4 Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada neste trabalho. Dessa forma, com todas
as etapas sendo ordenadas e especificadas como mostra a Figura 13, é possivel replicar os resul-

tados atingidos nos experimentos realizados.

Figura 13 — Metodologia.
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Fonte: Proprio autor

4.1 Base de Dados

4.1.1 Descricao da Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi construida através da base de informagdes
da Amazon', disponibilizada por Veras (2016), contendo metadados e avaliagdes pertencentes a
diferentes produtos da loja, relacionados aos dominios de livros, filmes e musicas. Como aborda-
mos o problema da recomendagdo em multidominios sob a perspectiva da filtragem colaborativa
com técnicas sensiveis ao contexto, consideramos as avaliagdoes dos usuarios como uma fung¢ao
de trés dimensoes: (Usudrio x Item x Contexto) — Avaliagao Contextual. Assim, as avalia¢des
contextuais podem ser armazenadas, representando um tensor de trés dimensdes, para cada do-

minio (livros, filmes e musicas).

' Base de dados original: https:/github.com/douglasveras/cd-cars-datasets
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Na estrutura das informagdes que compdem os dominios (Figura 14), cada usudrio pos-
sui um ID e pode ter um conjunto de preferéncias, onde cada preferéncia (Pref’) € composta por
um item, a avaliagdo deste item e o contexto da avaliacdao. Cada item tem um ID e pode perten-
cer a uma ou mais categorias (ex.: drama, terror, comédia), as avaliagdes sao valores definidos
explicitamente pelos usudrios, aos itens, numa escala de 1 a 5, ja as informagdes contextuais
das avaliagdes sao representadas por diferentes atributos, referente as dimensdes contextuais de

tempo, localizacdo e companbhia.

Figura 14 — Estrutura dos Dados.
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Fonte: Proprio autor

Informagdes contextuais de Tempo e Localizacao, foram obtidas implicitamente, en-
quanto as informag¢des de Companhia foram inferidas. Na dimensdo Temporal as informacgdes
foram extraidas através dos timestamps das avaliagdes, contendo informagdes como a hora, dia
e més da avaliagdao. Na dimensao de Localiza¢ao, as informacdes foram obtidas com um rastre-
ador Web, responsavel por extrair localizacdes através de paginas Web pertencentes a usuarios
da Amazon, com base nos IDs Amazon destes usuarios; o endereco completo do usudrio foi for-
necido pelo servigo Google Maps Geocoding *, no qual recupera informagdes, como a cidade,
estado ou pais, onde ocorreu a avaliagdo. Na dimensao de Companhia, as informagdes foram in-
feridas, com a exploracao de comentarios avaliativos de usuarios, através da mineragao de texto.
Da analise dos comentarios sdo extraidas palavras-chave descrevendo a companhia do usuério

no momento da avaliagdo (ex.: filhos, amigos).

4.1.2 Preparacao da Base de Dados

Neste trabalho foram utilizados dois conjunto de dados distintos, apresentando os pos-
siveis cenarios de recomendacao em multidominios: com e sem sobreposicao de usuarios entre
o dominio alvo da recomendacao e os dominios auxiliares (Secao 2.2.2). Cada conjunto de da-
dos foi composto por trés dominios: Livros, Filmes e Musicas, onde os dominios relacionados

a livros e filmes sdo auxiliares ao dominio de musicas, alvo das recomendagoes.

2 Google Maps Geocoding: https://developers.google.com/maps/documentation/geocoding/start
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Na constru¢ao do conjunto de dados com sobreposi¢ao de usuarios, foram selecionados
da base de informagdes da Amazon, 10000 usuarios ¢ 10000 itens com as maiores taxas de
avaliacdes para cada dominio auxiliar (livros e filmes); em seguida foram selecionados 2000
usudrios e 9986 itens do dominio alvo (musicas), onde estes 2000 usuarios também avaliaram
itens nos dominios auxiliares, totalizando 20% de sobreposicao de usudrios entre 0 dominio
alvo e os dominios auxiliares. Neste conjunto de dados, 100% das avaliagdes tém informacgdes
com contexto temporal, enquanto aproximadamente, 65% possuem contexto de localizagdo e
16% possuem contexto de companhia. As Tabelas 2 e 3, mostram a composi¢ao e o nivel de

sobreposi¢do de usudrios entre os dominios do primeiro conjunto de dados.

Tabela 2 — Conjunto de Dados 1 (com sobreposi¢do de usudrios).

Avaliacées por

Conjunto de Dados Usuarios Itens Avaliacdes
Usuario Item
Multidominios (Total) 19386 29986 831442 42.89 27,73
Musicas (Alvo) 2000 9986 86357 43.18 8,65
Livros (Auxiliar) 10000 10000 366732 36.67 36,77
Filmes (Auxiliar) 10000 10000 378353 37.84 37,84
Contexto Tempo (Total) 19386 29986 831442 42.89 27,73
Contexto Local (Total) 13098 29542 536297 40,94 18,15
Contexto Compainha (Total) 15868 8091 129565 8.17 16,01

Tabela 3 — Nivel de sobreposi¢ao de usuarios (conjunto de dados 1).

Dominios Usuarios Sobrepostos % Sobreposicdo
Muisicas e Livros 1368 13,68
Musicas e Filmes 632 6,32

Livros e Filmes 614 6,14

O mesmo processo de construgdo do primeiro conjunto de dados, foi aplicado na cons-
trucdo do conjunto de dados sem a sobreposi¢do de usuarios, exceto na selegdo dos usuarios
do dominio alvo, onde estes usudrios apenas avaliaram itens pertencentes ao dominio alvo da
recomendacdo. Neste conjunto de dados, 100% das avaliagdes possuem contexto temporal, en-

quanto aproximadamente, 64% possuem contexto de localizacdo e 14% possuem contexto de
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companhia. As Tabelas 4 e 5, mostram a composi¢ao e o nivel de sobreposicao de usuarios entre

os dominios do segundo conjunto de dados.

Tabela 4 — Conjunto de Dados 2 (sem sobreposi¢ao de usuarios).

Avaliacdes por

Conjunto de Dados Usuarios Itens Avaliacdes .
Usuario Item
Multidominios (Total) 16860 29052 869444 51,57 29.03
Musicas (Alvo) 2000 9952 104614 52,31 10.51
Livros (Auxiliar) 10000 10000 386477 38,65 38.65
Filmes (Auxiliar) 10000 10000 378353 37.84 37.84
Contexto Tempo (Total) 16860 20052 869444 51,57 29.03
Contexto Local (Total) 11047 20818 558865 50.59 18,74
Contexto Compainha (Total) 13691 8089 125990 9.20 15.58

Tabela 5 — Nivel de sobreposicao de usudrios (conjunto de dados 2).

Dominios Usuarios Sobrepostos % Sobreposicdo
Musicas e Livros 0 0
Musicas e Filmes 0 0

Livros e Filmes 5140 51,40

4.2  Algoritmos de Recomendacao

Os algoritmos de recomendagao utilizados neste trabalho, se basearam no sistema de
recomendagio de dominio cruzado CD-CARS (Segio 2.5), proposto por Veras (2016). E impor-
tante citar que toda a estrutura do sistema CD-CARS, como a arquitetura e o coédigo-fonte do

projeto, foram disponibilizados pelo autor para a realizagao dos experimentos deste trabalho.

Neste trabalho integramos o algoritmo de filtragem colaborativa baseada em transfe-
réncia de conhecimento, Tracer (Segdo 2.3.2.1), ao sistema de recomendagdo CD-CARS. Esta
integragdo possibilitou a realizagdo da analise comparativa entre os algoritmos de filtragem co-
laborativa: NNUserNgbr-transClosure abordado no CD-CARS (Sec¢do 2.3.1.1) e Tracer, com o
auxilio dos algoritmos de Pré-Filtragem e Pos-Filtragem Contextual, utilizados no CD-CARS

(Secdo 2.4). A anélise comparativa também teve o objetivo de avaliar os beneficios da integragao
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dos algoritmos de pré-filtragem e pos-filtragem contextual, na otimizagao das predi¢des geradas

pelo algoritmo Tracer.

Para a aplicagdo dos algoritmos de recomendagdo, temos como entrada trés tensores, re-
presentando os dominios: livros, filmes (auxiliares) e musicas (alvo), formados por conjuntos
de preferéncias, contendo avaliagdes contextuais (Se¢do 4.1.1). O contexto das avaliagdes sao
utilizados apenas pelos algoritmos de pré-filtragem e pds-filtragem contextual, visto que os al-
goritmos de filtragem colaborativa necessitam apenas das avalia¢des, presentes nas preferéncias

de cada dominio: (usuario x item) (Segao 2.3).

4.2.1 Filtragem Colaborativa com Pré-Filtragem Contextual

O algoritmo de Pré-Filtragem Contextual inicializa, utilizando informagdes contextuais
para filtrar as preferéncias do dominio alvo da recomendacao, segundo um critério contextual
definido. Em seguida as preferéncias filtradas do dominio alvo, juntamente com as preferéncias
dos dominios auxiliares, sdo utilizadas por um algoritmo base de filtragem colaborativa: Tracer
ou NNUserNgbr-transClosure.

Figura 15 — NNUserNgbr-transClosure com Pré-Filtragem Contextual.
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Fonte: Proprio autor com base em Veras (2016)

Para a aplicacdo do algoritmo NNUserNgbr-transClosure, as preferéncias pré-filtradas
do dominio alvo, sdo agregadas as preferéncias dos dominios auxiliares, formando um conjunto
unificado de preferéncias (Se¢ao 2.3.1). Apos a agregagao de informagdes dos dominios, o algo-
ritmo base NNUserNgbr-transClosure ¢ aplicado ao conjunto de preferéncias, gerando predi¢des

de avaliagdes a itens pertencentes ao dominio alvo (Figura 15).
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Na aplicacdo do algoritmo Tracer, apds a pré-filtragem contextual, padrdes de avaliagdes
presentes nas preferéncias dos dominios auxiliares, sdo extraidos e transferidos para o dominio
alvo pré-filtrado, através do processo iterativo de aprendizagem e transferéncia de conhecimento
do algoritmo de recomendagdo. Apos o processo de transferéncia, o algoritmo base Tracer gera

predi¢des de avaliagdes a itens pertencentes ao dominio alvo (Figura 16).

Figura 16 — Tracer com Pré-Filtragem Contextual.
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4.2.2 Filtragem Colaborativa com Pés-Filtragem Contextual

Primeiramente algum algoritmo de filtragem colaborativa base: Tracer ou NNUserNgbr-
transClosure, ¢ aplicado sobre as avaliagdes presentes nos conjuntos de preferéncias de cada do-
minio. O algoritmo NNUserNgbr-transClosure ¢ aplicado ao conjunto de preferéncias formado
pela agregacdao dos dominios auxiliares e alvo (Figura 17), por outro lado o algoritmo Tracer
transfere padroes de avaliagdes dos dominios auxiliares para o dominio alvo, num processo ite-
rativo de aprendizagem e transferéncia de conhecimento (Figura 18). Por fim, os dois algoritmos

de filtragem colaborativa geram predi¢oes de avaliagdes a itens pertencentes ao dominio alvo.
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Figura 17 — NNUserNgbr-transClosure com Pés-Filtragem Contextual.
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Fonte: Proprio autor com base em Veras (2016)

O algoritmo de Pos-Filtragem Contextual ¢ aplicado nas predi¢cdes de avaliagdes do
dominio alvo, geradas pelos algoritmos de filtragem colaborativa. A pos-filtragem utiliza as in-
formacgodes contextuais das avaliagdes para a selegdo das predigdes, segundo critério contextual
definido. O algoritmo também considera os itens contidos no conjunto de categorias preferenci-
ais dos usudrios, para a selecao das melhores predigdes, gerando assim um conjunto de predigdes

pos-filtragem (Figura 17 e 18).
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Figura 18 — Tracer com Pés-Filtragem Contextual.
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4.2.3 Funcionamento dos Algoritmos Sensiveis ao Contexto

Como mencionado nas Secdes 4.2.1 e 4.2.2, os algoritmos sensiveis ao contexto (pré
e pos filtragem contextual), necessitam do critério contextual e dos contextos das avaliagdes
para a selecdo das preferéncias presentes nos dominios. Tanto os critérios contextuais, como
os contextos das avalia¢des, possuem trés dimensdes contextuais: tempo, localizagdo e campai-
nha, onde as dimensdes sdo formadas por atributos contextuais, podendo apresentar diferentes

valores, como descrito abaixo:

* Tempo: Esta dimensdo possui um atributo contextual relacionado a dias da semana, po-

dendo apresentar 7 diferentes valores: sdbado a domingo.

* Localizagdo: Esta dimensao possui um atributo contextual relacionado a paises, podendo

apresentar 112 possiveis valores, onde cada valor representa um pais diferente.

* Companhia: Esta dimensdo possui um atributo contextual relacionado a diferentes tipos
de companhia dos usudrios no momento das avaliagcdes, podendo apresentar 6 possiveis

valores: sozinho, acompanhado, familia, amigos, conjuge e colegas.

Na Pré-Filtragem Contextual, as preferéncias do dominio alvo sdo filtradas segundo um
critério contextual definido previamente, ou seja, as preferéncias apenas serdo selecionadas se
os atributos de seus contextos possuirem os mesmos valores dos atributos do critério contex-

tual. Para o funcionamento do algoritmo de pré-filtragem, apenas foi necessario configurar os
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possiveis valores dos atributos, pertencentes as dimensdes do critério contextual. A Figura 19
apresenta uma possivel configuragdo do critério contextual, onde as preferéncias (Pref’) ape-
nas serao selecionadas se as avaliagdes (a) dos itens (i), ocorreram no domingo, no Brasil e na

companhia da familia do usudrio (u).
Figura 19 — Funcionamento da Pré-Filtragem Contextual.

( Dominio Alvo ) ( Tempo , Local, Companhia )

=~
L Pref( ui, i1, a11, c11) ﬁ*{ cl1 [ domingo, Brasil, familia ] ‘

2

Pref( ul, i2, al2, c12) —= c12[ segunda, Franca, amigos ] 1 | Pref{ ul, i1, a1, c11)

3 | Pref(ui, i3, a13, c13) —| ci13 [ domingo, Brasil, familia] | > 3 | Pref( ui, i3, a13, c13)

4 | Pref( ul, i4, a14, c14) — cl4 [ sdbado, Canadd, amigos ] 5 | Pref( ui, is, als, c15)

5 | Pref( ul, is, a15, c15) —| c15[ domingo, Brasil, familia ] ‘
_

Critério Contextual
[ domingo, Brasil, filhos ]

Fonte: Préprio autor com base em Veras (2016)

A Pos-Filtragem Contextual seleciona as predi¢des de avaliagdes no dominio alvo, ge-
radas pelos algoritmos de recomendacao, segundo o critério contextual definido e as categorias
dos itens preferenciais dos usuarios, alvo das predi¢des. Para a selecdo das categorias preferén-
cias foram utilizados dois parametros: o limiar de avaliagdo e o limiar de ocorréncias. O limiar
de avaliagdo auxilia a pos-filtragem na selegdo das preferéncias com itens avaliados igualmente
ou superior a um determinado valor. O /imiar de ocorréncias € utilizado na sele¢do das cate-
gorias de itens preferenciais dos usuérios, auxiliando no célculo da quantidade média de itens
por categoria. Os melhores valores para os parametros foram definidos através de experimen-
tos preliminares, com os dois algoritmos de filtragem colaborativa, nas diferentes dimensdes

contextuais.

A Figura 20, apresenta um exemplo do algoritmo de Pds-Filtragem Contextual. Primei-
ramente as preferéncias do usudrio, alvo da predicdo, sdo selecionadas segundo o critério con-
textual definido, em seguida apenas as preferéncias com itens avaliados igualmente ao /imiar
de avaliagdo sao selecionados, onde definimos o /imiar de avalia¢do com o valor 5 (avaliagao
mais alta), apos isso as preferéncias sdo agrupadas com base nas categorias musicais dos itens
(rock ou classica), definindo em seguida as categorias preferenciais do usudrio alvo (rock). A
categoria pode ser considerada preferencial, se a0 menos tiver a quantidade de itens, igual ou su-
perior a quantidade média de itens por categoria, definida como: (limiar de ocorréncias x maior
quantidade de itens em todas as categorias), onde definimos o /imiar de ocorréncias com o
valor 0,5. Por fim, como ao menos uma categoria musical do item, alvo da predi¢do, esta entre

as categorias preferenciais do usuario alvo (rock), a predigao da avaliagdo ¢ selecionada.
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Figura 20 — Funcionamento da Pés-Filtragem Contextual.
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4.2.4 Configuracoes dos Algoritmos de Filtragem Colaborativa

Para o funcionamento do algoritmo NNUserNgbr-transClosure (Segao 2.3.1.1), foi ne-
cessario escolher uma métrica para o calculo da similaridade entre os usuarios, como também o
tamanho da vizinhanga para o algoritmo de recomendagao, representado pelos “N” usuarios mais
proximos. Primeiramente o tamanho da vizinhanga foi fixado num determinado valor (ex.: N =
100), em seguida algumas métricas de similaridade foram testadas no algoritmo NNUserNgbr-
transClosure, com o uso de pré-filtragem e pos-filtragem contextual, como: Cosine Similarity,
Distdncia Euclidiana, Pearson Correlation e Spearman Correlation, por fim a Distancia Eucli-
diana foi definida como a métrica de similaridade, pois obteve o melhor €xito nas predigdes das
avaliacdes, nos diferentes cendrios de recomendacao em multidominios. A Figura 21, mostra a
métrica de similaridade, onde au; e av; representam as avaliagdes de dois usudrios a um mesmo
conjunto de itens [, ). Apos a escolha da métrica de similaridade, o tamanho da vizinhanga
foi inicializado com N = 10, sendo aumentado gradativamente de 5 em 5 em cada experimento,
onde o algoritmo obteve os melhores resultados, quando o tamanho da vizinhanca foi definido

como os N = 225, vizinhos mais proximos.

Figura 21 — Distancia Euclidiana.
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Fonte: Owen et al. (2012)
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Para o funcionamento do algoritmo Tracer (Segdo 2.3.2.1), foram definidos cinco para-
metros: o nimero de clusters de usuarios (K), o nimero de clusters de itens (L), o coeficiente
de importancia da regularizagdo consensual («), o coeficiente de regularizacdo de over-fitting
(8) e o nimero maximo de iteragdes de treinamento (T). O numero de clusters de usudrios e
itens (K e L), servem para a constru¢do dos padrdes de avaliagdes, transferidos dos dominios
auxiliares ao dominio alvo das predigdes, ja os coeficientes (« € [3), servem como parametros de
trade-off, para a regularizacao consensual na transferéncia de padroes. Os melhores valores pra
os parametros foram encontrados com base nos parametros utilizados originalmente no trabalho
do algoritmo Tracer (ZHUANG et al., 2018). Testes foram executados com diferentes pardme-
tros, aplicando o algoritmo 7racer nos diferentes cenarios de recomendacdo em multidominios,

com o uso da pré ou pos-filtragem contextual no processo de recomendagao.

Enquanto diferentes nimeros de clusters de usuarios e itens (K e L) foram experimenta-
dos, os parametros de regularizagdo (« e ) e o nimero de iteracdes de treinamento (T), foram
fixados num determinado valor. Os valores de K e L foram ambos sendo aumentados gradati-
vamente de 5 a 100, onde o Tracer obteve um melhor desempenho nas predi¢des de avaliacoes,
quando: K =15 e L = 15. Em seguida, diferentes valores entre 0.00001 e 0.1 para o coeficiente
beta () e valores entre 0.05 e 2 para o coeficiente alfa («), foram testados, onde o algoritmo de
recomendacao obteve os melhores resultados com: o =1 ¢ 5 = 0.0001. Por fim, o nimero de
iteracdes de treinamento foi aumentado até as predi¢des se estabilizarem, obtendo a melhor acu-

racia nas predi¢des, quando definidas T = 300 iteragdes de treinamento, para cada experimento.

4.3 Descricao dos Experimentos

Neste trabalho foram realizados experimentos com o objetivo de avaliar e comparar dife-
rentes algoritmos de recomendagdo, envolvendo filtragem colaborativa com técnicas sensiveis
ao contexto (Secdo 4.2.1 e 4.2.2), sendo avaliados segundo o desempenho apresentado na predi-
cao de avaliagdes. As analises comparativas de desempenho, realizadas nos experimentos, foram

aplicadas nos seguintes algoritmos de recomendacao:
» Apenas os algoritmos de filtragem colaborativa: baseada em transferéncia de conheci-
mento (7racer) e baseada em vizinhanca (NNUserNgbr-transClosure).

* Os algoritmos de filtragem colaborativa (7racer ou NNUserNgbr-transClosure), com o

algoritmo de Pré-Filtragem Contextual.

* Os algoritmos de filtragem colaborativa (7racer ou NNUserNgbr-transClosure), com o

algoritmo de Pos-Filtragem Contextual.
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Os algoritmos de recomendagdo, descritos anteriormente, foram aplicadas sobre dois
conjuntos de dados distintos, representando dois cendrios de recomendacdo em multidominios:
com e sem sobreposicao de usuarios, onde cada conjunto de dados foi formado por trés dominios:
livros, filmes e musicas. Pelo fato do dominio relacionado a musicas apresentar uma densidade
menor de avaliagdes em relacdo aos outros dominios (Sec¢ao 4.1.2), o mesmo foi definido como
o dominio alvo das recomendagdes, enquanto os dominios restantes (livros e filmes), foram de-
finidos como auxiliares ao dominio alvo. Em todos os experimentos, 100% das preferéncias
disponiveis nos dominios auxiliares foram selecionadas para o treinamento dos algoritmos de
recomendacao, por outro lado, através do método de amostragem Holdout, foram selecionadas
do dominio alvo, aleatoriamente, 80% das preferéncias para treinamento e 20% para teste dos
algoritmos de recomendagao. Para a realizagao dos experimentos utilizamos uma maquina com
unidade de processamento central (CPU) Intel(R) Core(TM) 17-7500U 2.70GHz, 8 GB de me-
moria RAM e 4GB de GPU.

Os critérios contextuais para a pré e pos-filtragem contextual, foram formados por atri-
butos de apenas uma dimensao contextual a cada experimento, ou seja, focamos na analise de
uma dimensao contextual por vez (tempo, localizacdo ou companhia), ndo combinando as di-
mensdes nos experimentos. Os algoritmos de recomendacao foram executados, para cada valor
disponivel nos atributos de cada dimensdo contextual, ou seja, 7 vezes na dimensao temporal
(sédbado a domingo), 6 vezes na dimensao companhia (sozinho, acompanhado, familia, amigos,
conjuge e colegas) e 112 vezes na dimensao localizagao (112 paises).

Desta forma os experimentos exploraram a aplica¢do dos algoritmos de recomendacao,
em cada cenario de recomendacdo (com e sem sobreposicao de usuarios) e dimensao contextual
disponivel (tempo, localizagdo, companhia). No geral, foram explorados 6 tipos de algoritmos de
recomendacao em 6 cendrios distintos de recomendacao (Tabela 6), onde cada experimento foi

executado por 5 vezes consecutivas, para a coleta dos resultados e comparagdo dos algoritmos.

Tabela 6 — Cenarios dos Experimentos.

Cenarios dos Experimentos =~ Dimensdes Contextuais Conjunto de Dados
Cenario 1 Tempo
Cenario 2 Companhia Com Sobreposi¢io de Usudrios
Cenario 3 Localizagio
Cenario 4 Tempo
Cenario 5 Companbhia Sem Sobreposicio de Usudrios

Cenario 6 Localizacdo
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4.3.1 Métricas de Desempenho

Para a avaliacdo dos algoritmos de recomendagdo utilizados neste projeto, foram utili-
zadas duas métricas probabilisticas de desempenho: Mean Absolute Error (MAE) e Root Mean
Square Error (RMSE). Estas métricas sdo umas das mais efetivas e utilizadas em pesquisas,
na avaliagdo da acurécia de predigdes, geradas por algoritmos de filtragem colaborativa (GU-
NAWARDANA; SHANI, 2015; RAGHUWANSHI; PATERIYA, 2018).

As Métricas MAE ¢ RMSE, medem o desvio entre as avaliagdes reais, oferecidas aos
itens do dominio alvo e as predicdes destas avaliacdes, geradas pelos algoritmos de filtragem
colaborativa. A métrica MAE trata o erro absoluto médio entre cada par de avaliacdes-predicoes.
A métrica RMSE computa a raiz quadrada do erro quadrado médio, entre as avaliagdes e as
predi¢des, punindo grandes erros nas medicdes (GUNAWARDANA; SHANI, 2015).

Figura 22 — Métricas de Desempenho.
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Fonte: Zhuang et al. (2018)

RMSE =

A Figura 22, mostra em detalhes as formulas das métricas de desempenho. Na métrica

MAE, se computa o somatdrio do erro absoluto, entre as avaliagdes reais (1;4;) € preditas (fitgt),

parateste (R?;ts t)), dividido pelo tamanho do conjunto de avalia¢des para teste (fogets t)). Namétrica

RMSE, se computa a raiz quadrada do somatodrio do erro quadrado, entre as avaliagdes reais

(R:gt) € preditas (}A%tgt), para teste (R?;ft)), dividido pelo tamanho do conjunto de avaliagdes para

teste (Qgt;ft)).



43

5 Resultados

De acordo com os conjuntos de dados e a metodologia de avaliacao descritos anterior-
mente, neste capitulo apresentamos e discutimos os resultados das avaliagdes dos algoritmos de
recomendacdo formados pela integragdo dos algoritmos de Filtragem Colaborativa NNUserNgbr-
transClosure € Tracer, aos algoritmos de Pré e Pos-Filtragem contextual. A Secao 5.1 mostra os
resultados das avaliacdes sobre os algoritmos de Filtragem Colaborativa; as segdes posteriores
apresentam os resultados das avaliagdes sobre os algoritmos de Filtragem Colaborativa com Pré-
Filtragem Contextual (PréF) ou Pos-Filtragem Contextual (PosF), considerando as dimensdes

contextuais: temporal (Se¢do 5.2), companhia (Se¢do 5.3) e localizagdo (Secao 5.4).

5.1 Resultados dos Algoritmos de Filtragem Colaborativa

Nesta se¢do apresentamos os resultados da aplicagao dos algoritmos de Filtragem Cola-
borativa, sobre os conjunto de dados com 20% e 0% de sobreposicao de usuarios, onde os valores
das métricas de performance MAE e RMSE foram resultantes da média de cinco experimentos

consecutivos, para cada algoritmo.

Tabela 7 — Resultados (MAE / RMSE) com desvio padrao (dp) dos algoritmos de filtragem co-
laborativa.

20% de Sobreposicdo 0% de Sobreposicio
Abordagens de Recomendacao
MAE+dp | RMSE=dp MAE = dp RMSE = dp

L 0,471 0,822 0,570 0,890
NNUserNgbr-transClosure + 0,006 =0,010 = 0,004 £ 0,008
Leacer 0.493 0,635 0,501 0,641

+ 0,003 +0,003 + 0,004 + 0,003

Como pode ser observado na Tabela 7 e Figuras 23 e 24, nos experimentos realizados
sobre o conjunto de dados com 0% de sobreposicdo de usuarios, o algoritmo 7racer obteve
melhores resultados que o algoritmo NNUserNgbr-transColusure, em todas as métricas de per-
formance, cerca de ~ 12% (MAE) e ~ 28% (RMSE) de melhoria na acuracia das predigdes.
Nos experimentos sobre o conjunto de dados com 20% de sobreposicao o Tracer foi inferior em
~ 5% (MAE) e superior em ~ 23% (RMSE) nas predi¢cdes em comparagdo ao NNUserNgbr-

transClosure.
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Figura 23 — Resultados dos algoritmos de Filtragem Colaborativa, MAE (a) e RMSE (b).
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Figura 24 — Resultados (MAE e RMSE) boxplot, 20% e 0% de sobreposicao.
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5.2 Resultados na Dimensao Contextual Temporal

Nesta se¢do apresentamos os resultados da aplicagao dos algoritmos de Filtragem Cola-
borativa com Pré e Pos-Filtragem Contextual (Pré-F e Pos-F), sobre os conjunto de dados com
20% e 0% de sobreposi¢do de usuarios, levando em consideragdo apenas a dimensdo contex-
tual temporal. Os resultados das métricas MAE e RMSE foram extraidos da realizagdo de cinco

experimentos consecutivos, para cada algoritmo de recomendacao (Tabela 8).

Nos experimentos realizados sobre o conjunto de dados com 0% de sobreposi¢do de
usuarios, o algoritmo 7racer com Pré-F foi superior em ~ 27% (MAE) e ~ 42% (RMSE) na
acuracia das predi¢des, em relagdo ao NNUserNgbr-transClosure com Pré-F (Figura 25). O
algoritmo Tracer com Pos-F também foi superior em ~ 19% (MAE) e ~ 34% (RMSE) nos
resultados, em relagao ao algoritmo NNUserNgbr-transClosure com Pos-F (Figura 26).
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Nos experimentos realizados sobre o conjunto de dados com 20% de sobreposicao de
usuarios, o algoritmo 7racer com Pré-F foi inferior em ~ 32% (MAE) e superior em ~ 13%
(RMSE) nas predigdes, em relagdo ao algoritmo NNUserNgbr-transClosure com Pré-F (Figura
25). O algoritmo Tracer com Pés-F foi superior em apenas ~ 2% (MAE) e superior em ~ 29%
(RMSE) na acurécia das predigdes, em relagdo ao algoritmo NNUserNgbr-transClosure com
Pos-F (Figura 26).

Tabela 8 — Resultados (MAE / RMSE) com desvio padrdo (dp), Pré-F. e Pos-F. com algoritmos
de filtragem colaborativa (dimensao contextual temporal).

20% de Sobreposicio 0% de Sobreposicédo
Abordagens de Recomendacio
MAE = dp RMSE = dp MAE =dp RMSE = dp

- 0,471 0,822 0,570 0,890
NNUserNgbr-transClosure +0,006 0,010 0,004 0,008
Pré-F. com 0,253 0,600 0,537 0,914
NNUserNgbr-transClosure +0,013 +0.026 +0,015 +0,019
Pos-F. com 0,438 0,770 0,529 0,832
NNUserNgbr-transClosure +0.004 +0.006 + 0,003 +0,003
Tracer 0,493 0,635 0,501 0,641

+0.,003 +0,003 + 0,004 +0,003

PréF. com Tracer 0,371 0,520 0,393 0,533

= +0,002 + 0,002 + 0,005 + 0,004

Pés-F. com Tracer 0,429 0,550 0,431 0,551

o +0.001 +0.001 +0,001 +0,001

Figura 25 — Pré-F. com algoritmos de Filtragem Colaborativa, MAE (a) e RMSE (b) (dimensao
contextual temporal).

MAE Pré-F NNUserNgbr-transClosure Pré-F Tracer RMSE Pré-F NNUserNgbr-transClosure Pré-F Tracer

0,6 1
0,537 0914
0,75
04
0,393 0,371 05 06
’ 0,533 0,52
0,2 0,253
0,25
0 0
0% 20% Sobreposigao 0% 20% Sobreposigéo

(a) (b)



Capitulo 5. Resultados 46

Figura 26 — Pos-F. com algoritmos de Filtragem Colaborativa, MAE (a) e RMSE (b) (dimensao
contextual temporal).
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Nos experimentos em 0% de sobreposic¢ao de usuarios (Figura 27), o algoritmo NNUser-
Ngbr-transClosure com Pré-F obteve uma melhoria de ~ 6% (MAE) ¢ uma piora de ~ 3%
(RMSE) na acuracia das predi¢des; com a P6os-F obteve melhorias de ~ 7% (MAE) e ~ 6%
(RMSE). O algoritmo Tracer com Pré-F obteve melhorias de ~ 21% (MAE) e ~ 15% (RMSE)
nas predigdes; com a Pos-F obteve melhorias de ~ 14% (MAE ¢ RMSE).

Nos experimentos em 20% de sobreposicao de usuarios (Figura 28), o algoritmo NNUser-
Ngbr-transClosure com Pré-F obteve melhorias de ~ 46% (MAE) e ~ 26% (RMSE) na acurécia
das predigoes; com a Pos-F obteve melhorias de ~ 7% (MAE e RMSE). O algoritmo Tracer com
Pré-F obteve melhorias de ~ 25% (MAE) e ~ 18% (RMSE) nas predi¢des; com a Pos-F obteve
melhorias de ~ 13% (MAE e RMSE).

Figura 27 — Resultados (MAE e RMSE) boxplot, 0% sobreposi¢ao (dimensdo contextual tem-
poral).
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Figura 28 — Resultados (MAE e RMSE) boxplot, 20% sobreposi¢do (dimensdo contextual tem-

poral).
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5.3 Resultados Dimensao Contextual de Companhia

Nesta se¢do apresentamos os resultados da aplicagao dos algoritmos de Filtragem Cola-
borativa com Pré e Pos-Filtragem Contextual (Pré-F e Po6s-F), sobre os conjunto de dados com
20% e 0% de sobreposicao de usuarios, levando em consideragao apenas a dimensdo contextual
de companhia. Os resultados das métricas MAE e RMSE foram extraidos da realizagao de cinco

experimentos consecutivos, para cada algoritmo de recomendacao (Tabela 9).

Nos experimentos realizados sobre o conjunto de dados com 0% de sobreposi¢do de
usuarios, o algoritmo Tracer com Pré-F foi superior em ~ 42% (MAE) e ~ 47% (RMSE) na
acurdcia das predi¢des, em relagdo ao NNUserNgbr-transClousure com Pré-F (Figura 29). O
algoritmo Tracer com Pos-F também foi superior em ~ 10% (MAE) e ~ 27% (RMSE) nas

predi¢des, em relacao ao algoritmo NNUserNgbr-transClosure com Pés-F (Figura 30).

Nos experimentos realizados sobre o conjunto de dados com 20% de sobreposicao de
usudrios, o algoritmo Tracer com Pré-F foi superior em ~ 41% (MAE) e ~ 46% (RMSE) na
acurdacia das predi¢des, em relacdo ao algoritmo NNUserNgbr-transClousure com Pré-F (Figura
29). O algoritmo 7Tracer com Pos-F foi inferior em ~ 10% (MAE) e superior em ~ 20% (RMSE)

nas predigdes, em relacao ao algoritmo NNUserNgbr-transClousure com Pos-F (Figura 30).
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Tabela 9 — Resultados (MAE / RMSE) com desvio padrao (dp), Pré-F. e P6s-F. com algoritmos
de filtragem colaborativa (dimensao contextual de companhia).

20% de Sobreposicdo 0% de Sobreposicido
Abordagens de Recomendacéo
MAE = dp RMSE = dp MAE = dp RMSE = dp

0,471 0,822 0,570 0,890

N + 0,006 +0,010 +0,004 +0,008
Pré-F. com 0,697 1,042 0,720 1,087
NNUserNgbr-transClosure = 0,046 + (0,082 +0,019 + 0,019
Pos-F. com 0,410 0,729 0,493 0,787
NNUserNgbr-transClosure =0,012 + 0,011 + 0,004 + 0,007
tacer 0,493 0,635 0,501 0,641

= 0,003 + 0,003 +0,004 +0,003

. - 0,400 0,567 0,421 0,574

SO ML D +0,007 + 0,007 + 0,008 £0,010
] e e 0,456 0,582 0,447 0,573

: = 0,005 + 0,005 =0,003 + 0,003

Figura 29 — Pré-F. com algoritmos de Filtragem Colaborativa, MAE (a) e RMSE (b) (dimensao
contextual de companhia).

MAE Pré-F NNUserNgbr-transClosure Pré-F Tracer RMSE Pré-F NNUserNgbr-transClosure Pré-F Tracer
0,8 1,25
0,72
06 0,697 1 1,087 1,042
0,75
04 0,421 0,409
0,5 0,574 0,567

0.2 0,25

0 0

0% 20% Sobreposi¢do 0% 20% Sobreposigao

(a) (b)
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Figura 30 — Pos-F. com algoritmos de Filtragem Colaborativa, MAE (a) e RMSE (b) (dimensao
contextual de companhia).

MAE Pés-F NNUserNgbr-transClosure Pés-F Tracer RMSE Pés-F NNUserNgbr-transClosure Pés-F Tracer
0,5 038
0,493 0,787
04 0,447 0,456 0,729
! 0,41 0,6
0,582
03 0,573
0,4
0,2
02
0,1 !
0 0
0% 20% Sobreposigdo 0% 20% Sobreposigédo
(a) (b)

Nos experimentos em 0% de sobreposi¢ao de usudrios (Figura 31), o algoritmo NNUser-
Ngbr-transClosure com Pré-F obteve pioras de =~ 21% (MAE) e ~ 18% (RMSE) na acuracia das
predi¢des; com a Pos-F obteve melhorias de ~ 14% (MAE) e ~ 12% (RMSE). O algoritmo Tra-
cer com Pré-F obteve melhorias de ~ 16% (MAE) e =~ 10% (RMSE) na acuracia das predicdes;
com a Pos-F obteve melhorias de ~ 11% (MAE) ¢ (RMSE).

Nos experimentos em 20% de sobreposicao de usuarios (Figura 32), o algoritmo NNUser-
Ngbr-transClosure com Pré-F obteve pioras de ~ 32% (MAE) e ~ 21% (RMSE) na acuracia das
predi¢des; com a Pos-F obteve melhorias de ~ 13% (MAE) e =~ 11% (RMSE). O algoritmo Tra-
cer com Pré-F obteve melhorias de ~ 17% (MAE) e ~ 11% (RMSE) na acuracia das predicdes;
com a Pés-F obteve melhorias de ~ 8% (MAE) e (RMSE).

Figura 31 — Resultados (MAE e RMSE) boxplot, 0% sobreposi¢cdo (dimensdo contextual de

companhia).
—_— - |
o v =
e T
S . :
o |
0 Z
&8 |
o
f=] (=]
g* o 7 —
w J— w
< — @
B X o
=] o 7 —
o [
w0 - —
o _ g_
g S —_—
< ©o
S —— o 7|
% o ?_—
o

T T T T T T T T T T T T
NN-transClosure  NNTPréF  NNT PésF Tracer TR PréF TR PosF NN-transClosure  NNT PréF  NNT P6sF Tracer TR PréF TR P6sF



Capitulo 5. Resultados 50

Figura 32 — Resultados (MAE e RMSE) boxplot, 20% sobreposicao (dimensdo contextual de
companhia).
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5.4 Resultados na Dimensao Contextual de Localizacao

Nesta se¢do apresentamos os resultados da aplicag¢do dos algoritmos de Filtragem Cola-
borativa com Pré e Pos-Filtragem Contextual (Pré-F e Pos-F), sobre os conjunto de dados com
20% e 0% de sobreposi¢ao de usuarios, levando em considera¢do apenas a dimensao contextual
de localizacao. Os resultados das métricas MAE e RMSE foram extraidos da realizagdo de cinco

experimentos consecutivos, para cada algoritmo de recomendagao (Tabela 10).

Nos experimentos realizados sobre o conjunto de dados com 0% de sobreposi¢cdo de
usuarios, o algoritmo Tracer com Pré-F foi superior em ~ 22% (MAE) e ~ 33% (RMSE) na
acurdcia das predi¢cdes em relagdo ao NNUserNgbr-transClousure com Pré-F (Figura 33). O
algoritmo Tracer com Pés-F foi superior em = 12% (MAE) e =~ 28% (RMSE) nas predigdes,

em relagdo ao algoritmo NNUserNgbr-transClosure com Pos-F (Figura 34).

Nos experimentos realizados sobre o conjunto de dados com 20% de sobreposicao de
usudrios, o algoritmo 7racer com Pré-F foi praticamente igual (MAE) e superior em ~ 27%
(RMSE) nas predi¢des, em relagdo ao algoritmo NNUserNgbr-transClosure com Pré-F (Figura
33). O algoritmo Tracer com Pés-F foi inferior em ~ 10% (MAE) e superior em =~ 20% (RMSE)

nas predigdes, em relacao ao algoritmo NNUserNgbr-transClousure com Pos-F (Figura 34).
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Tabela 10 — Resultados (MAE / RMSE) com desvio padrao (dp), Pré-F. e Pés-F. com algoritmos
de filtragem colaborativa (dimensao contextual de localizagao).

20% de Sobreposicio 0% de Sobreposicio
Abordagens de Recomendacao
MAE = dp RMSE = dp MAE =dp RMSE = dp

0,471 0,822 0,570 0,800
ST s +0,006 +0,010 + 0,004 + 0,008
Pré-F. com 0,458 0,797 0,602 0,023
NNUserNgbr-transClosure +0,014 =0.024 = 0,008 +0,015
P6s-F. com 0,432 0.765 0,554 0,855
NNUserNgbr-transClosure + 0,012 +=0,015 + 0,006 =+ 0,008
Ttacer 0,493 0,635 0,501 0,641

+0,003 +0,003 + 0,004 +0,003

. - 0,459 0,608 0,472 0,615

KPR OO e +0,004 + 0,005 +0,003 + 0,003
Pés.E. com Tracer 0,480 0,612 0,486 0,620

: +0,005 + 0,004 +0,002 +0,002

Figura 33 — Pré-F. com algoritmos de Filtragem Colaborativa, MAE (a) e RMSE (b) (dimensao
contextual de localizagao).

MAE Pré-F NNUserNgbr-transClosure @ Pré-F Tracer RMSE Pré-F NNUserNgbr-transClosure = Pré-F Tracer
0,8 1
0,923
0,6 0,75
0,602 0,797

04 0472 0458 0459 05 0615 0,608
0,2 0,25

0 0

0% 20% Sobreposicao 0% 20% Sobreposig¢do

(a) (b)
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Figura 34 — Pos-F. com algoritmos de Filtragem Colaborativa, MAE (a) e RMSE (b) (dimensao
contextual de localizagdo).

MAE Pés-F NNUserNgbr-transClosure = Pés-F Tracer RMSE P6s-F NNUserNgbr-transClosure 1 Pés-F Tracer
0,6 1
0,554
0,486 0,48 0.75 0899 0765
04 0,432 !
0,62
05 0,612
0,2
0,25
0 0
0% 20% Sobreposigao 0% 20% Sobreposi¢ao
(a) (b)

Nos experimentos em 0% de sobreposicao de usudrios (Figura 35), o algoritmo NNUser-
Ngbr-transClosure com Pré-F obteve pioras de ~ 5% (MAE) e ~ 4% (RMSE) nos resultados
das predi¢des; com a Pos-F obteve melhorias de ~ 3% (MAE) e ~ 4% (RMSE). O algoritmo
Tracer com Pré-F obteve melhorias de ~ 6% (MAE) e ~ 4% (RMSE) na acurécia das predic¢des;
com a Pos-F obteve melhorias de ~ 3% (MAE) e (RMSE).

Nos experimentos em 20% de sobreposicao de usuarios (Figura 36), o algoritmo NNUser-
Ngbr-transClosure com Pré-F obteve melhorias de ~ 3% (MAE) e (RMSE) na acurécia das
predi¢des; com a Pos-F obteve melhorias de ~ 8% (MAE) e =~ 7% (RMSE). O algoritmo Tracer
com Pré-F obteve melhorias de =~ 7% (MAE) e ~ 4% (RMSE) nos resultados das predigdes;
com a Pos-F obteve melhorias de ~ 3% (MAE) e ~ 4% (RMSE).

Figura 35 — Resultados (MAE e RMSE) boxplot, 0% sobreposi¢ao (dimensao contextual de lo-

calizagdo).
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Figura 36 — Resultados (MAE e RMSE) boxplot, 20% sobreposicao (dimensdo contextual de
localizagao).
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5.5 Discussao

Apos a coleta das métricas de precisdo, foi possivel observar que nos experimentos re-
alizados sobre o conjunto de dados com 0% de sobreposicao de usudrios, o algoritmo Tracer
apresentou melhores resultados que o algoritmo NNUserNgbr-transClosure, em todos os ce-
narios dos experimentos (com e sem Pré-filtragem e Pos-filtragem Contextual e Dimensdes
Contextuais). Nos experimentos realizados sobre o conjunto de dados com 20% a sobreposi¢ao
de usuarios, o algoritmo NNUserNgbr-transClosure apresentou melhores resultados que o al-
goritmo Tracer (com e sem Pré e Pos-Filtragem Contextual), apenas com a métrica MAE; isso

devido a uma maior variagdo nas predi¢des apresentadas, em relagdo ao algoritmo Tracer.

Os resultados demonstram que a integracao de algoritmos de filtragem colaborativa base-
ada em transferéncia de conhecimento, como o Tracer, pode melhorar o desempenho das predi-
¢oes geradas pelo sistema de recomendagdao CD-CARS, com a utilizagdo de dominios auxiliares,
mesmo sem a sobreposicao de usuarios entre os dominios; limitagdo encontrada em alguns al-
goritmos de filtragem colaborativa baseada em vizinhanga, como o NNUserNgbr-transClosure
abordado no CD-CARS.

A Pré-Filtragem Contextual apenas melhorou as predicdes do NNUserNgbr- transClo-
sure, nas dimensdes contextuais com maior densidade nas avaliagdes (tempo e localizacdo). Na
maioria dos casos a integragdo da Pos-Filtragem com o algoritmo NNUserNgbr-transClosure
gerou melhores resultados em todos os niveis de sobreposi¢do e dimensdes contextuais. Tam-
bém foi possivel observar que a falta de sobreposi¢ao de usudrios entre dominios, diminuiu a
acuracia dos algoritmos de recomendacdo com o NNUserNgbr-transClosure. Estes resultados

apresentaram o mesmo comportamento dos resultados encontrados no trabalho do CD-CARS.
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Com base nos resultados apresentados, foi possivel observar que os algoritmos de Pré-
Filtragem e Pos-Filtragem Contextual melhoraram a acuracia das predi¢des do algoritmo Tracer
em todas as dimensdes contextuais (tempo, companhia e localiza¢do) e conjuntos de dados (0%
e 20% de sobreposi¢do de usudrios), onde os melhores resultados foram obtidos com a integra-
cdo do algoritmo Tracer a Pré-Filtragem Contextual. Também foi identificado que o nivel de
sobreposi¢cdo de usuarios ndo influenciou significativamente as aplicagdes dos algoritmos de
recomendacao com o algoritmo 7racer, apresentando resultados semelhantes nos conjuntos de

dados com 20% e 0% de sobreposi¢do entre os dominios.
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6 Conclusao

Este trabalho realizou um estudo sobre diferentes algoritmos de recomendagao baseados
em conjuntos de dados formados por multidominios. Seguindo a tendéncia de pesquisa e moti-
vado pelos 6timos resultados, foram adotados dois algoritmos de Filtragem Colaborativa (FC),
base para as analises: o Ngbr-transClosure do sistema CD-CARS (FC baseada em vizinhanca) e
o Tracer (FC baseada em transferéncia de conhecimento), sendo integrados aos dois algoritmos
sensiveis ao contexto, utilizados no CD-CARS: a Pré-Filtragem Contextual e a Pos-Filtragem
Contextual. Os algoritmos de recomendagao foram formados para a resolugdo do problema da
geracao de recomendagdes em multidominios, sem a sobreposicao de usuarios, limitagdo encon-

trada pelos algoritmos de FC baseada em vizinhanca.

Para que os algoritmos de recomendagao fossem avaliados igualmente, os mesmos foram
aplicados sobre dois conjuntos de dados distintos, formados por preferéncias contextuais de
usuarios, pertencentes a um dominio alvo (musicas) e dois auxiliares (livros e filmes). O primeiro
conjunto de dados foi construido com 20% de sobreposi¢cao de usudrios entre os dominios, ja o
segundo conjunto foi formado com 0% de sobreposicao. Os experimentos realizados com a Pré-
filtragem e Pos-filtragem Contextual foram focados em trés dimensdes contextuais, presentes

nas preferéncias: temporal, localizagdo e companhia, utilizadas de forma independente.

Os resultados dos experimentos, apresentados pelos algoritmos de recomendacao, foram
satisfatorios. Em termos gerais o algoritmo 7racer apresentou melhores resultados em relagao
ao algoritmo Ngbr-transClosure, na acuracia das predigdes realizadas sobre o conjunto de da-
dos, sem a sobreposicao de usudrios. Nesta analise comparativa, o Tracer também apresentou
melhores predigdes com o uso dos algoritmos de Pré-Filtragem e Pos-Filtragem Contextual, em
todas as dimensdes contextuais disponiveis. Estes resultados demonstram que o problema da
falta de sobreposi¢do de usudrios nas predi¢des em multidominios, encontrado no CD-CARS,

pode ser resolvido com algoritmos de FC baseada em transferéncia de conhecimento (7racer).

Os resultados também demonstraram que em todas as dimensdes contextuais e niveis
de sobreposi¢do de usudrios, os algoritmos de Pré-Filtragem e Pos-Filtragem Contextual me-
lhoraram o desempenho do algoritmo Tracer, onde os melhores resultados foram obtidos com a
integracdo da Pré-Filtragem Contextual. Estes resultados demonstram que o uso de informagoes
contextuais no processo de recomendacdo, podem melhorar o desempenho de algoritmos de FC

baseada em transferéncia de conhecimento.
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6.1 Contribuicoes

Durante este trabalho foram construidos dois conjuntos de dados, com e sem sobreposi-
¢do de usuarios entre os dominios, compostos por dois dominios auxiliares relacionados a livros
e filmes, e um dominio alvo relacionado a musicas. Os conjuntos de dados' foram formados de
modo que outros experimentos possam ser executados em trabalhos futuros. O cédigo-fonte?
com a estrutura dos algoritmos de recomendagao utilizados neste trabalho estd disponivel para

futuros experimentos.

Este trabalho possibilitou a aplicagdo da filtragem colaborativa baseada em vizinhanca
(algoritmo Ngbr-transClosure), com o auxilio das técnicas sensiveis ao contexto (Pré e Pds-
Filtragem Contextual), adotados no CD-CARS, sobre conjuntos de dados compostos por multi-
dominios sem a sobreposi¢ao de usudrios, contexto de avaliacdo ainda ndo explorado em traba-

lhos anteriores, até o melhor do nosso conhecimento.

Como contribui¢do, também foram adotados dois algoritmos de recomendagdo basea-
dos em multidominios, ainda ndo exploradas em pesquisas anteriores, com a integracdo dos
algoritmos de pré-filtragem contextual e pds-filtragem contextual, ao algoritmo de filtragem co-
laborativa baseada em transferéncia de conhecimento (algoritmo Tracer), possibilitando o uso
de informagdes disponiveis em dominios auxiliares, na geragao de predi¢des baseadas em mul-

tidominios, sem a sobreposi¢ao de usuarios.

6.2 Limitacoes

Este trabalho apresenta algumas limita¢des, dentre as principais estao:

* Auséncia de um método nos algoritmos de recomendagao, para exploracao de avaliagdes
com diferentes escalas e formas em diferentes dominios. Por exemplo, adaptar os algorit-
mos para uso de avalia¢des binarias, como a fun¢do ”Curtir”das redes sociais. Técnicas de

normalizagao de avaliagdes poderiam ser aplicadas, antes do processo de recomendacao.

* Necessidade de dois ou mais dominios auxiliares para o uso do algoritmo 7racer no pro-
cesso de recomendacdo. Devido a esta limitacdo, experimentos em cenarios com apenas

um dominio auxiliar ndo foram realizados, neste trabalho.

1
2

Base de dados deste trabalho: https://github.com/GuilhermeMelo18/dataset-cd-cars-tracer.git
Codigo-fonte deste trabalho: https://github.com/GuilhermeMelo18/cd-cars-tracer.git
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6.3 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, outros algoritmos de filtragem colaborativa baseados em multi-
dominios, podem ser analisados, integrando os mesmos aos algoritmos sensiveis ao contexto
utilizados neste trabalho. Também ¢ valido expandir a base de dados, com uma maior variagao
na densidade de avaliagdes e diferentes niveis de sobreposicao de usuarios, possibilitando expe-
rimentos mais diversificados. Outros tipos de dominios poderiam ser utilizados, como: games,

alimentos, roupas; alternando esses dominios entre auxiliares e alvo, nos experimentos.

Para experimentos com dados mais proximos da realidade, os algoritmos de recomen-
dacao deste trabalho poderiam ser aplicados a sistemas online, possibilitando o uso de dados
em tempo real. Em trabalhos futuros outras métricas de desempenho poderiam ser utilizadas na
avaliagdo dos algoritmos de recomendagdo, como a métrica F-metric (utilizada para a avaliagdo

do CD-CARS), onde os algoritmos sdo avaliados segundo as Top-N recomendagdes.

Em relag@o ao contexto das avaliagdes, outras dimensdes contextuais poderiam ser utili-
zadas, como o humor do usuério no momento das avaliagdes. Outra possibilidade ¢ a aplicacao
dos algoritmos sensiveis ao contexto, combinando diferentes dimensdes contextuais nos expe-
rimentos, como: tempo e humor; ou companhia, tempo e localizacdo. Em trabalhos futuros, os
algoritmos de pré-filtragem e pds-filtragem contextual, poderiam ser integrados em conjunto
a diferentes algoritmos de filtragem colaborativa, sendo possivel avaliar as novas técnicas em

diferentes contextos e conjuntos de dados.
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