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Resumo

Hoje em dia, a quantidade de consumidores que utilizam sites para realizar com-
pras estd aumentando muito, principalmente devido a facilidade e rapidez dessa forma
de consumo. Os sites, diferentemente de lojas fisicas, podem mostrar qualquer contetido
existente para os clientes. Nesse contexto, Sistemas de Recomendacao (SR) tornaram-se
indispensaveis para ajudar os consumidores a encontrar produtos que podem, eventual-
mente, ser agradaveis ou uteis para eles. Esses sistemas, geralmente, usam técnicas de
Filtragem Colaborativa (FC), cuja principal ideia é que os produtos sdo recomendados
para um determinado usuario com base em informagoes sobre compras e avaliagoes re-
alizadas no passado, por um grupo de usuarios similares ao usuario que esta pedindo
recomendacao. Um dos principais desafios enfrentados por tal técnica é a necessidade de
o usuario fornecer algumas informacgoes sobre suas preferéncias sobre os produtos, a fim
de obter novas recomendacoes do sistema. Quando ha itens que nao tém avaliagoes ou
que possuem poucas avaliagoes disponiveis, o sistema de recomendacao executa mal. Esse
problema é conhecido como problema de partida a frio de itens. Neste trabalho, propo-
mos investigar em que ponto a informacao sobre a atengao visual pode ajudar a produzir
modelos mais precisos de recomendagao. Noés apresentamos uma nova estratégia de FC,
denominada IKB-MS, que utiliza atencao visual para caracterizar as imagens e minimizar
o problema de partida a frio de itens. A fim de validar essa estratégia, criamos um banco
de dados de imagens de roupas e usamos trés algoritmos bem conhecidos para a extracao
da atencao visual dessas imagens. Um extenso conjunto de experimentos mostra que a

nossa abordagem ¢ eficiente e supera os SR de FC do estado-da-arte.

Palavras-chave: Sistema de Recomendacgao, Atencao Visual, Filtragem Colaborativa e

partia a frio.






Abstract

Nowadays, the amount of customers using sites for shopping is greatly increasing,
mainly due to the easiness and rapidity of this way of consumption. The sites, differently
from physical stores, can make anything available to customers. In this context, Recom-
mender Systems (RS) have become indispensable to help consumers to find products that
may possibly pleasant or be useful to them. These systems often use techniques of Colla-
borating Filtering (CF), whose main underlying idea is that products are recommended
to a given user based on purchase information and evaluations of past, by a group of
users similar to the user who is requesting recommendation. One of the main challenges
faced by such a technique is the need of the user to provide some information about her
preferences on products in order to get further recommendations from the system. When
there are items that do not have ratings or that possess quite few ratings available, the
recommender system performs poorly. This problem is known as new item cold-start. In
this paper, we propose to investigate in what extent information on visual attention can
help to produce more accurate recommendation models. We present a new CF strategy,
called TKB-MS, that uses visual attention to characterize images and alleviate the new
item cold-start problem. In order to validate this strategy, we created a clothing image
database and we use three algorithms well known for the extraction of visual attention
these images. An extensive set of experiments shows that our approach is efficient and
outperforms state-of-the-art CF RS.

Keywords: Recommender Systems, Visual Attention, Collaborating Filtering e cold-

start.
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CAPITULO

Introducao

Com a disseminacgao da Internet, os servicos providos por ela estao sendo largamente
utilizados, como é o caso do comércio eletronico ou e-commerce, que inicialmente era
usado para compra/venda de produtos modestos como CDs; livros, etc. Atualmente, esse
meio de compra é utilizado para comercializar desde produtos com altos valores como
carros, casas e barcos de luxo, a produtos que até pouco tempo eram inimaginaveis suas

vendas por esse meio, como sao os casos dos alimentos, roupas e perfumes.

O comércio eletronico tem proporcionado uma enorme comodidade aos consumidores
e tem-se tornado um nego6cio multibilionario, mas, também fez com que seja mais dificil
para os consumidores selecionarem produtos/itens que melhor atendam suas necessidades,

em meio ao grande volume de informacgoes disponiveis.

Nesse cendrio, surgem os Sistemas de Recomendagao (SR), que emergiram como uma
area de pesquisa independente em meados dos anos 90, quando os pesquisadores co-
mecaram a focar em problemas de recomendacao que dependem fundamentalmente da
preferéncia dos usuarios (O’DONOVAN; SMYTH, 2005; ADOMAVICIUS; TUZHILIN,
2005).

Com esses sistemas, ao tentar fazer uma escolha de produto, o usuério s6 recebe as
informagoes que sao de seu interesse. Alguns exemplos de SR sdo: recomendagao de livros
da Amazon!, sugestao de videos do YouTube?, recomendacdo de filmes da NETFLIX? e

sugestdao de amigos do Facebook?.

De uma maneira geral, os SR sao divididos de acordo com as técnicas de filtragem
de informagdes utilizadas, como Filtragem Baseada em Conteudo (FBC), Filtragem Co-
laborativa (FC) e Filtragem Hibrida (FH). A FBC (BALABANOVIC; SHOHAM, 1997)
cria um perfil para cada item baseado nas suas caracteristicas e um perfil de interesse

para cada usuario. A recomendacdo consiste na combinacao dos atributos do perfil do

http://www.amazon.com.br/
http://www.youtube.com/
http://www.netflix.com/br/
https://www.facebook.com/

BwWw N =
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usuario com os atributos dos perfis dos itens. Essa técnica avalia o histérico de compras

dos usuarios e recomenda itens semelhantes ao que ele ja mostrou interesse.

A técnica FC (GOLDBERG et al., 1992) usa o comportamento passado do usuério
(compras, navegacao ou avaliacdo) e nao requer informagoes sobre o conteido dos itens.
Essa abordagem parte do principio de que se duas pessoas compraram ou avaliaram itens
de forma semelhante no passado, a probabilidade de elas continuarem concordando no
futuro é grande. Ja a FH procura combinar dois ou mais tipos de filtragem, podendo,

assim, desfrutar das vantagens e minimizar os problemas de cada técnica.

Segundo (WIDISINGHE et al., 2010) a Rede Mundial de Computadores - World Wide
Web (WWW) estd se tornando uma grande fonte de imagens e, com isso, a procura por SR
de imagens estd aumentando rapidamente. Existem varios SR de imagens para as areas
comerciais, académicas e de entretenimento, que lidam com a preferéncia dos usuarios.
Em (LEMOS et al., 2012) é apresentado o Mobile Media to You (MMedia2U), um SR de
imagens, que sugere imagens previamente anotadas com informacgoes contextuais. A fim
de executar a recomendacao, MMedia2U explora o contexto atual do usuario adquirido por
seu dispositivo mével. Este dominio ¢ interessante, pois muitas das imagens disponiveis
no Flickr® e Picasa®9, sdo captadas por dispositivos méveis que armazenam o local, data,

hora e outras informacoes contextuais que podem ser exploradas para a recomendacao.

Na proposta de (SANCHEZ et al., 2012) é criado um SR de imagens hibrido que com-
bina a FBC com a FC para redes sociais méveis, em que os dispositivos tém capacidades
limitadas em termos de tamanho de tela e poder de computacao. Esse sistema ajuda
a apresentar o conteuido mais relevante para os usuarios, economizando espaco de tela
e processamento. Contudo, esses sistemas utilizam a FBC que necessita de informacoes
dos itens para criar os perfis. Essas informacoes, muitas vezes, nao estao disponiveis e os
usuarios podem nao estar dispostos a fornecer informagoes sobre o seu perfil de interesse
(SMYTH; COTTER, 2001). A FC é amplamente utilizada em diversos trabalhos (HU;
ZHU; LI, 2014; XIAO-SONG et al., 2014; GOLDBERG et al., 1992; SU; KHOSHGOF-
TAAR, 2009; SCHAFER et al., 2007), por ser uma estratégia simples e eficaz, em que o
interesse do usudrio para um item é calculado por meio das avalia¢oes de outros usuarios
ou itens similares. Com isso, a descricao dos itens para criar os perfis como ocorre na FBC
nao € necessaria. Um desafio interessante é o uso de SR baseado em FC para recomendar
imagens.

Segundo (WIDISINGHE et al., 2010), quando a preferéncia dos usudrios nas imagens
muda dependendo do contexto, os SR convencionais podem deixar de atingir o seu ob-
jetivo. Com isso, os autores propuseram um SR de imagens (picSEEK) que explora a
FC para recomendar imagens apropriadas com rela¢ao ao contexto. Ja em (BALOIAN

et al., 2004), um SR baseado em FC é proposto, para sugerir material multimidia de

> http://www.flickr.com/
6 Marca registrada da Google Inc ., Mountain View, EUA
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aprendizado com base nas preferéncias do aluno, pois, de acordo com os autores, com a
quantidade de material multimidia heterogéneo disponivel, pode ser dificil para os alunos
encontrarem um material que se encaixe as suas necessidades.

Vale ressaltar que um dos problemas presentes nos SR baseados em FC ¢é que eles
podem gerar recomendagoes ruins, quando um item ¢ novo e nao possui um numero
consideravel de avaliagdes. Essa limitacdo é conhecida como problema de partida a frio
de itens.

Com o objetivo de minimizar essa limitagdo, este trabalho propoe integrar ao SR
baseado em FC a percepcao visual humana modelada pelo Mapa de Saliéncia (MS). Um
MS indica a conspicuidade de cada pizel da imagem, ou seja, a probabilidade com que
partes da imagem irdao atrair a atengao dos seres humanos. O mapa de saliéncia pode ser
visto como uma imagem em niveis de cinza, em que o brilho de um pizel é proporcional
a sua saliéncia (KOCH, 1985).

Para modelar a atencao visual dos itens, este trabalho propoe utilizar Métodos Compu-
tacionais de Atencao Visual (MCAV) como descrito em (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998;
HAREL; KOCH; PERONA, 2006; JUDD et al., 2009). No SR proposto, denominado
IKB-MS, as preferéncias dos usuarios, representadas pelas avaliagoes, foram combina-
das com informacoes de atencdo visual dos usudrios, obtidas a partir dos MS das ima-
gens. Uma ilustracdo do fluxo dos dados do sistema proposto denominado IKB-MS:
Item KNN+Baseline (IKB) (KOREN, 2010) + Mapa de Saliéncia, é apresentado na Figura
1. A saida do algoritmo de recomendagao é uma lista contendo os itens que possivelmente
o usuario mais se interessaria. Nesta proposta, todo item é implicitamente representado

por seu MS, independente se foi ou nao avaliado pelos usuarios.

/ Dados de Entrada \

Caracterizagdo Feedback
da imagem explicito
* Algoritmos de
recomendagdo
Mapa de Avaliagdes
saliéncia

Usuario Alvo

Figura 1 — Fluxo de dados do IKB-MS.

Um ponto forte dessa integragao estd no tratamento de novos itens, que ainda nao fo-
ram avaliados pelos usuarios ou que possuem poucas avaliacoes. Nos sistemas que utilizam

a FC tradicional, enquanto um novo item nao for avaliado por um nimero consideravel de
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usuarios, o sistema nao o recomendara. Com o IKB-MS, nao serd necesséaria a descri¢ao
do novo item e nem a avaliacdo do mesmo, para que o sistema possa recomenda-lo. Isso
se deve ao fato de que, quando um item é novo e ainda nao foi avaliado, ele ainda assim
terd o seu MS, que determina os possiveis locais que chamam a atencao dos usuarios.
Usando a similaridade entre os MS é possivel determinar o quanto um novo item é
similar aos itens ja avaliados da base de dados, sendo assim possivel determinar quais
usuarios poderao se interessar por esse novo item. Com isso, espera-se contribuir com
a qualidade da recomendacao de itens, especialmente aqueles em que as caracteristicas

visuais e atentivas sao importantes para a definicao da preferéncia dos usuarios.

1.1 Objetivos e Hipotese

O objetivo geral desse trabalho é utilizar os métodos computacionais de atengao visual
disponiveis na literatura, para melhorar a predicao dos sistemas de recomendagoes base-
ados em filtragem colaborativa cujos itens sao imagens. Para alcangar o objetivo geral

deste trabalho, alguns objetivos especificos devem ser alcancados:

(A Avaliar os métodos computacionais de atencao visual aplicados aos sistemas de re-

comendacao de imagens;

(d Minimizar o problema de partida a frio de itens em sistema de recomendacao usando

métodos computacionais de atencao visual;

A hipoétese desse trabalho é que a atencao visual associada as preferéncias dos usua-
rios melhora a precisao dos sistemas de recomendacgao de imagens baseados em filtragem

colaborativa.

1.2 Contribuicoes
As principais contribui¢des do trabalho realizado sao:

1. Proposta de uma medida de similaridade que pondera a atencao visual e as avalia-

¢oes dos usuarios.

2. Integragao dos métodos computacionais de atengao visual aos sistemas de recomen-

dacao.
3. Minimizagdo do problema de partida a frio dos itens na filtragem colaborativa.

A seguir, apresentamos como o presente trabalho estd organizado.
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1.3 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao estd organizada em seis capitulos, como mostrado a seguir:

(d Capitulo 1 - apresenta a introducao e a motivagao para realizacdo do trabalho

descrito nesta dissertacao.

 Capitulo 2 - Descreve as principais diferencas entre os MCAV top-down e bottom-up.
Os MCAV utilizados nesta pesquisa como (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998) (HAREL;
KOCH; PERONA, 2006) e (JUDD et al., 2009) sao descritos nesse capitulo.

(4 Capitulo 3 - Introduz os conceitos especificos sobre SR, apresentando também al-
gumas técnicas de filtragem de informacao e trabalhos que utilizam essas técnicas;

o capitulo apresenta ainda algumas métricas de avaliacao.

 Capitulo 4 - Apresenta todos os detalhes do método IKB-MS sendo proposto neste
trabalho.

(d Capitulo 5 - Discute os resultados dos experimentos realizados para validar a hipé-

tese desta dissertacao.

(A Capitulo 6 - Conclui esta dissertacdo com algumas consideragoes e propostas para

possiveis trabalhos futuros.
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Capitulo 1.

Introducao
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CAPITULO

Métodos Computacionais de Atencao

Visual

Este capitulo tem por objetivo apresentar os conceitos tedricos necessarios sobre MCAV
para o melhor entendimento deste trabalho. Sao apresentados detalhes de como a atengao
visual pode contribuir para filtrar informacoes visuais em uma cena, e algumas técnicas
propostas na literatura, como os MCAV de (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998) (HAREL;
KOCH; PERONA, 2006) e (JUDD et al., 2009).

2.1 Introducao

O sistema visual é um dos principais sentidos para interacao dos seres vivos com o
ambiente. De acordo com (TORTORA; DERRICKSON, 2012), a visao é o sentido que
responde a estimulos de luz. De forma geral, a visao pode ser descrita por fendmenos
biolégicos ou por métodos computacionais.

Uma caracteristica muito importante na visao bioldgica é a selecao de informagoes
relevantes de uma cena, pois o volume de informacgoes que estimulam o campo visual
dos sistemas biologicos é grande e, com sele¢cdo, a quantidade de informacoes a serem
processadas é reduzida (TSOTSOS, 1990). Essa selecao de informagoes permite rapida
deteccao de predadores, perpetuagao e evolucao das espécies (ITTI; KOCH; NIEBUR,
1998). Com a estratégia de selecdo apenas um subconjunto de estimulos é selecionado
pelo cérebro a cada instante e esse subconjunto recebera um processamento rigoroso.
Ja o restante das informagoes visuais recebem apenas uma anédlise limitada (FISCHER;
WEBER, 1993).

O funcionamento da visao bioldgica serve de inspiracdo para a Visao Computaci-
onal (VC). A VC estuda e descreve sistemas de visao artificiais implementados por
hardware ou software com objetivo de obter caracteristicas especificas em uma determi-
nada cena ou imagem (ULLMAN; POGGIO, 2010). Por esse motivo, inimeras aplicagdes
em diferentes dreas existem tais como, em medicina (AZEVEDO-MARQUES, 2001); na
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industria (MONGELO et al., 2011); na drea militar (PAIVA; YEPES, 2014); na explora-
¢ao espacial, entre outras, tornando a VC cada vez mais disseminada.

Outra aplicagdo da VC estd no processamento de imagens em que a quantidade de
informagoes a serem processadas é bem maior do que a capacidade de processa-las (TSOT-
SOS, 1990). Neste contexto, a atengao visual pode ser aplicada para lidar como a grande
quantidade de informagoes visuais (FISCHER; WEBER, 1993). Mais detalhes sobre a

atencao visual sao apresentados a seguir.

2.2 Atencao Visual

Segundo (MILANESE, 1993), a atencao visual é a capacidade do ser humano de de-
tectar rapidamente regioes de interesse na imagem retinal, a fim de reduzir a quantidade
de dados para tarefas de processamento complexas, tais como reconhecimento de objetos.

Em (TSOTSOS, 1990), a complexidade computacional da atencao visual foi analisada
e essa analise confirmou que a atencao visual é uma das mais importantes contribuicoes
para otimizar o processamento de imagens. KEssa técnica é uma alternativa para lidar
com o grande volume de dados, pois é responséavel por selecionar e processar rapidamente
somente as regioes mais relevantes (chamadas ROI - Regioes de interesse) numa imagem,
enquanto ignora o restante das informagoes (FISCHER; WEBER, 1993).

As regides de atencao visual de um ser humano em uma imagem podem ser determi-
nadas geralmente de duas formas: por meio de Mapas de Saliéncia (MS) obtidos com os
MCAV, ou por dispositivos de rastreamento ocular!.

Os rastreadores oculares sao caros e nao estao facilmente acessiveis a todos os usuarios
finais dos SR. Por esse motivo, utilizar os MCAV é uma boa alternativa, pois nao requer
nenhum hardware especifico. Varios MCAV como os desenvolvidos por (KOCH, 1985)
(NIEBUR; KOCH, 1996) (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998) (RAJASHEKAR et al., 2008)
(HAREL; KOCH; PERONA, 2006) e (TORRALBA, 2003) tentam representar a aten-
¢ao visual por meio do MS. Esses MCAV podem ser divididos de acordo com o seguinte
aspecto: se o estimulo que guia a atencao é proveniente do cérebro ou do ambiente, nome-

adamente atencao modelos top-down e atencao modelos bottom-up, respectivamente.

2.2.1 Modelos de atencao visual top-down

Com os modelos top-down a atencao visual pode ser direcionada para alvos especificos,

de acordo com a importancia atribuida pelo cortex cerebral que altera o foco da atencao.

1 Os dispositivos de rastreamento ocular sio um equipamento ndo invasivo de pequena escala, que

registram os movimentos dos olhos. Os movimentos oculares sdo gerados de acordo com o interesse
dos usuérios ou estimulo sobre o conteido da imagem visualizada, que pode ser diferente de pessoa
para pessoa.
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Para isso, utilizam-se as caracteristicas de alto nivel das imagens como conhecimento
obtido a priori para detectar regioes de maior interesse em uma imagem:.

Por exemplo, se uma pessoa esta procurando por um objeto com uma forma geométrica
especifica, aspectos de alto nivel podem guiar o processo seletivo de atencao durante a
busca e ignorar outras caracteristicas visuais irrelevantes ou que nao compoem o objeto
em questao.

Porém, além das caracteristicas de alto nivel, outros conhecimentos também podem ser
obtidos por um ser humano, que pode selecionar manualmente regides de maior interesse
numa imagem. Sao exemplos de modelos top-down para representar a atencdo visual os
modelos desenvolvidos por (MCCALLUM, 1996) (RAO et al., 2002) (LAAR; HESKES;
GIELEN, 1997) (BORJI; AHMADABADI; ARAABI, 2011) (BACON; EGETH, 1994) e
(THEEUWES, 1992).

Em (BACON; EGETH, 1994), alguns experimentos foram realizados com o intuito
de demostrar que, quando existe uma grande quantidade de elementos em uma cena, a
atencao visual top-down pode nao sofrer com a presenca de um distrator? constante como,
por exemplo, um distrator de cor diferente.

Ja, no trabalho de (THEEUWES, 1992), sdo apresentados alguns experimentos base-
ados na busca por um alvo especifico, como caracteristicas conhecidas previamente pelos
observadores, ou seja, uma busca a partir de um conhecimento prévio do usuério (top-
down) ou por estimulos visuais (bottom-up descrito com mais detalhes na se¢ao 2.2.2). A
Figura 2 representa um desses exemplos, em que o alvo é previamente conhecido e possui
a forma de um circulo na cor verde, contendo em seu interior uma linha com orientacao
vertical ou horizontal.

Na Figura 2 (a), os distratores podem se diferenciar do alvo em relagao a forma, em
que o alvo se encontra em meio a quadrados verdes. Na Figura 2 (b), além da forma
diferente, os distratores podem variar a cor. Nesse caso, existe um tnico distrator de cor
vermelha. Na Figura 2 (c¢), os distratores variam em relagdo a cor. Nesse caso, o alvo
se encontra em meio a distratores de mesma forma, porém de cor diferente. Por fim, na
Figura 2 (d), entre os distratores, pode existir um com uma forma diferente.

Com esse exemplo, os autores observaram que a procura por um alvo que contraste com
os demais elementos nao interfere no tempo necessario para a busca do alvo. Entretanto,
em um ambiente no qual o alvo se difere dos distratores em relacao a forma, a procura
torna-se mais lenta na presenca de outro distrator de cor diferente. Outro exemplo é em
um ambiente no qual o alvo se difere dos distratores em relacdo a cor. A procura sera
mais lenta na presenca de outro distrator de forma.

Esse experimento mostra que a atencao visual baseada exclusivamente em uma carac-
teristica top-dow (que neste caso é a forma), nao é suficiente para guiar a atencao. Con-

tudo, a atengao visual também pode ser direcionada de forma involuntaria (bottom-up)

2 Distratores sdo alvos destinados a distrair a atencéo.
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por elementos da imagem que se destacam dos demais em relacao a cor. Essa abordagem

estd descrita com maiores detalhes a seguir.

Forma Cor

o6 |Loe
&
.

(a)

© L0

%
&
SRR
@ D
@@

Figura 2 — Atencao visual baseada em caracteristicas top-down e bottom-up,
adaptada de (THEEUWES, 1992). (a) distratores variam em relagdo a
forma, (b) existe um tnico distrator de cor vermelha, (c) varios distratores de
outra cor e (d) entre os varios distratores, um pode ter forma diferente.

2.2.2 Modelos de atencao visual bottom-up

Os modelos bottom-up utilizam caracteristicas de baixo nivel das préprias imagens
como cor, intensidade e orientacao. Esse método atua de modo inconsciente, ou seja, o
observador é levado a fixar sua atencao em determinadas regides da imagem devido aos
estimulos causados pelos contrastes entre caracteristicas visuais presentes na imagem. Por
exemplo, em uma imagem que contenha apenas objetos verdes e um tnico objeto verme-
lho, gracas as caracteristicas de cor, o objeto vermelho serd um melhor candidato durante
o processo de competicao por atencao. Neste método nenhuma informacao contextual é
usada para definir a atencao visual (WOLFE; HOROWITZ, 2004). A Tabela 1 apresen-
tada por (WOLFE; HOROWITZ, 2004) mostra outras caracteristicas responsaveis por
guiar o mecanismo biolégico de atencao visual.

A busca por um ponto de maior saliéncia pode ser simples em alguns casos, porém nao
tao simples para outros. A Figura 3 (a) é um exemplo disso: encontrar o alvo vermelho,
o maior alvo ou ainda o alvo inclinado tende a ser uma tarefa facil. No entanto, em um
primeiro momento, dificilmente é possivel identificar o nimero “2” existente nesta imagem,

sem que alguém tenha dito que hd um nimero “2” em meio a varios “5”s. Depois do “2” ter
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Tabela 1 — Caracteristicas que podem guiar a atencgao visual (WOLFE; HOROWITZ,

2004).
Com certeza Provavelmente Possivelmente Talvez
Cor Luminancia Direcao da Iluminacao Novidade
Orientagao Profundidade Aspect ratio Categoria alfanumérica
Tamanho Terminacao de Linha Ntumero Tipo de Letra

sido encontrado nao hé dificuldade alguma em encontra-lo novamente. Contudo, quando
maior for a quantidade de “5”s, mais dificil serd encontrar o “2”. Os pares de tridangulos
na horizontal da Figura 3 (b) sdo dificeis de serem encontrados, mas na Figura 3 (c)
essa tarefa é facilitada, pois existe um contraste de cores entre os retangulos pretos e os
retangulos azuis. Ja na Figura 3 (d), a busca por cruzes é complexa, devido ao fato de

que as informagoes de intersecgdo nao guiam a atencao visual (WOLFE; HOROWITZ,

2004).
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(a) (c)

Figura 3 — Exemplos de tarefas de busca visual, adaptada de (WOLFE; HO-
ROWITZ, 2004). (a) contraste de cores, (b) e (¢) demostram a importancia
da orientagao e cor e (d) informagao de intersecgao.

O modelo bottom-up vem sendo amplamente utilizado por diversos trabalhos, como
(TORRALBA, 2003) (MA et al., 2005) (PRIVITERA; STARK, 2000) (LUO; SINGHAL,
2000) (ITTT; KOCH; NIEBUR, 1998) (HAREL; KOCH; PERONA, 2006) e (WANG et
al., 2011). (KOCH, 1985) propoe a utilizagdo do mapa de saliéncia, como forma de reunir
em um unico mapa topografico a conspicuidade de partes do campo visual. (ZHENG et
al., 2007) propoe o uso de dois mapas de saliéncia que sao baseados em diferengas de
contraste globais. Ambas as técnicas produzem um MS em alta resolucao e comparével a
outros métodos de saliéncias.

Outra abordagem bottom-up é baseada no dominio da frequéncia. (GUO; ZHANG,
2010) propoem um método de detecgao de saliéncias espago-temporal denominado Phase
Spectrum of quaternion Fourier Transform (PQFT). Uma vantagem desse método é o
uso de aspectos temporais, o que permite que o método seja aplicado ndo somente em
imagens estaticas, mas também em videos.

Em (MELO; AMO; GULIATO, 2014) varios MCAV para a recuperagao em diferen-
tes dominios visuais foram analisados, como (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998) (HAREL;
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KOCH; PERONA, 2006) e (JUDD et al., 2009). Cada um desses métodos trabalha de
forma distinta, mas independente do processo, a saida é um MS, como representado na
Figura 4. E possivel notar que o MS resultante ndo tem distingao de cor, textura e outras
caracteristicas, mas essas informagcoes sao consideradas durante a extragao do MS. Com
isso, se uma caracteristica da imagem chama mais aten¢do do que outra, essa diferenca

serd representada no MS.

(b)

Figura 4 — Trés MCAV foram aplicados em uma imagem. (a) imagem original
obtida em http://blog.mundi.com.br/, (b) MS de (ITTI; KOCH; NIEBUR,
1998), (c) MS de (HAREL; KOCH; PERONA, 2006) e (d) MS da (JUDD et
al., 2009).

Nas préximas se¢oes sao descritos dois MCAV bottom-up proposto por (ITTT; KOCH;
NIEBUR, 1998) e (HAREL; KOCH; PERONA, 2006). Outro MCAV descrito neste tra-
balho é um hibrido bottom-up e top-down desenvolvido por (JUDD et al., 2009).

2.3 MCAV de Itti

O método proposto por (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998) baseia-se no comportamento
do sistema visual dos primatas e é formado pela decomposicao de mapas de caracteristicas,
baseando em aspectos do sistema visual humano como cor, intensidade e orientacao para
a extracao do MS.

O proposito desse MS é a modelagem da atencao visual, baseando-se na ideia de que a
atencao é direcionada para a diferenca de contraste local dos atributos visuais. O método
proposto por (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998) é uma das técnicas mais usadas na literatura
para extrair a atencao visual das imagens. Esse método esta dividido nas seguintes etapas:
filtragem linear; diferencas centro-vizinhancas e normalizacao; combinacé6es
variando escala e normalizacao; combinacao linear. Cada uma dessas etapas sao
descritas a seguir e estao ilustradas na Figura 5, que apresenta a arquitetura geral desse

método.
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Figura 5 — Arquitetura do método de Itti, adaptada de (LOPERA et al., 2012).

2.3.1 Filtragem Linear

De um modo geral, o método ¢é alimentado inicialmente por uma imagem de en-
trada e, em seguida, sao extraidas as seguintes caracteristicas visuais: cor, intensidade e
orientacao. Com a extragao dos canais r, g e b (red, green e blue) da imagem de entrada,
a intensidade da imagem é obtida por I = (r + g + b)/3. Os canais r, g e b sao normali-
zados a partir de I. O objetivo dessa normalizagao ¢ inibir regioes que apresentem baixos
valores de luminosidade, ou seja, que nao sao salientes. Em seguida, os quatro canais de
cores sao criados da seguinte forma: vermelho (R - representado na Equagdo 1), verde
(G - representado na Equagdo 2), azul (B - representado na Equagdo 3) e amarelo (Y -
representado na Equagao 4), os resultados obtidos com esses canais estdo ilustrados na
Figura 6 (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998).

R=p-9F0 (1)
r+b

G=g9-— (2)

B—p— 19 (3)

2



36 Capitulo 2. Métodos Computacionais de Atengdo Visual
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Figura 6 — Extracdo dos 4 canais de cores. (a) imagem de entrada, (b) extracao do
canal vermelho, (c) extracdo do canal verde, (d) extragdo do canal azul e (e)
extracao do canal amarelo.

A imagem de intensidade é representada por I, tanto ela, quanto os canais R, G, B e
Y sédo utilizados para criar as pirdmides Gaussianas (BURT; ADELSON, 1983), em que
o € {0..8} é o fator de escala e corresponde aos niveis das piramides. Essas piramides sao
criadas com o objetivo de obter amostras da imagem em que detalhes indesejados e ruidos
sejam reduzidos e as caracteristicas importantes sejam realgadas. A Figura 7 mostra um
exemplo de piramide Gaussiana. Essa piramide é composta por nove niveis.

No modelo de pirdmide tradicional, uma imagem é reamostrada em niveis diferentes
de resolucao, a partir da aplicagao de algum filtro, que pode ser, por exemplo, o filtro
gaussiano, formando uma estrutura similar a uma pirdmide (de imagens). A base da
piramide é uma imagem com a mesma resolucao e tamanho que a imagem original, ja
as imagens seguintes sofrem uma reducao de tamanho, mas mantendo a mesma area de
abrangéncia da imagem original (toda a imagem é reamostrada). Consequentemente, as
imagens menores possuem resolugoes menores, pois cobrem a mesma area que a base
da pirdmide, mas com uma quantidade menor de pizels (UHR, 1972) (WITKIN, 1983)
(BURT; ADELSON, 1983) (SCHWARTZ; GREVE; BONMASSAR, 1995).

As informagoes locais sao caracteristicas importantes para o desenvolvimento da aten-
¢ao visual. Segundo (GREENSPAN et al., 1994) a extragdo destas caracteristicas pode
ser obtida por meio da aplicacao de filtros direcionais sobre a imagem. Por esse motivo,
além da piramide Gaussiana, o filtro de Gabor descrito em (GABOR, 1946), também é
utilizado na filtragem linear. A Figura 8 apresenta um exemplo em que o contraste na
orientacao pode guiar a atencao visual.

Os mapas de orientagoes O, (6) sdo criados por meio da convolugdo do mapa de inten-
sidade I,, utilizando o filtro de Gabor, para quatro orientagoes 6 € {0°,45°,90°,135°}.
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Figura 7 — Piramide Gaussiana de 9 niveis.

Figura 8 - Exemplo de contraste na orientagao. Barra vertical inserida em um am-
biente com barras horizontais, representando a diferenca nas orientacoes, e por
isso, se torna atentiva.

O intuito desses filtros é identificar as barras ou bordas em uma determinada direcao,
como ilustrado na Figura 9.

Para demostrar o processo de filtragem linear de Gabor, na Figura 10 é apresentado
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(a) (b) ()

Figura 9 — As imagens das intensidades dos quatro kernels de Gabor sao usadas
para determinar a informacao de orientagao. (a) 0°, (b) 45°, (c) 90° e
(d) 135°, adaptada de (SIKLOSSY, 2005)

o resultado deste processo em uma imagem sintética para os quatro kernels considerados.
Como pode ser observado na Figura 10 (c), em que aplica-se o filtro linear com orientagao

45°, a informacao irrelevante é totalmente suprida, sendo destacadas somente as barras

(d) (e)

Figura 10 - Extragao das informagoes de orientagao utilizando filtragem linear
de Gabor. (a) imagem de entrada, (b) informagoes filtradas com 0°, (c)
informacoes filtradas com 45°, (d) informagoes filtradas com 90° e (e) infor-
magoes filtradas com 135°, adaptada de (SIKLOSSY, 2005)

com orientacao de 45°.

N

N

) (b)

(a

()

Com as piramides definidas, os mapas de caracteristicas sao obtidos efetuando-se a

diferenca entre os canais em diferentes escalas. Essa diferencga ¢é descrita a seguir.

2.3.2 Diferencas centro-vizinhancgas e normalizacao

Este processo é conhecido como diferenca centro-vizinhanca?, definido por ©. O centro

¢ um pizel na escala ¢ € {2,3,4} (escalas finas) e sua vizinhanga corresponde ao pizel na

3 O processo de diferenca centro-vizinhanca é inspirado biologicamente pela estrutura dos campos

visuais. Segundo (ITTI, 2000), os neurdnios dos campos visuais correspondem a uma pequena regiao
do espaco visual central. Por sua vez, os estimulos apresentados nas regides vizinhas inibem a resposta
neural.
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escala s = ¢+ ¢ (escalas grossas), em que § € {3,4}.
O primeiro conjunto contendo os 6 mapas de caracteristicas, é obtido com o contraste

de intensidades I(c, s), representado pela Equagao 5.

Z(c,s) = [(c) © I(s)| (5)

O segundo conjunto contém um total de 12 mapas e sao construidos a partir dos
canais de cores. Esses mapas sao gerados com relacao a rivalidade de cores, em que os
neuronios no centro sao excitados por uma cor e inibidos por outra, ocorrendo o inverso na
vizinhanga. Por meio dessa relacao, sao criados os mapas entre as rivalidades (vermelho*
verde), (verde x vermelho), (amarelo x azul) e (azul * amarelo), conforme as Equagoes

6elT.

(RG)(¢,s) = [(R(c) = G(c)) © (G(s) = R(s))] (6)

(BY)(¢,s) = [(B(c) = Y(c)) © (Y(s) = B(s))l (7)

Por fim, os 24 mapas restantes sao obtidos a partir das informacoes de orientagoes,
em que, O,(f) e 8 € {0°,45°,90°,135°} é a orientacao preferencial. Os mapas de ori-
entagoes sao criados com relagao ao contraste da orientagao entre as escalas do centro e
da vizinhanca, sendo gerados separadamente para cada orientacao. A Equacao 8 ilustra

o calculo para gerar os mapas de orientacoes.

O(e, s,6) =10(c,0) © O(s,0)| (8)

Com a geragao dos mapas de caracteristicas, obtém-se 6 mapas para intensidade, 12
mapas para cores e 24 mapas para orientagao, totalizando 42 mapas. Esta combinacao
dos mapas faz com que os objetos sejam vistos mais nitidamente. Para proporcionar uma
melhor saliéncia, as combinagoes variando escala e normalizacao devem ser realizadas

sobre esses mapas de caracteristicas.

2.3.3 Combinacoes variando escala e normalizacao

Para combinar os mapas de caracteristicas em somente um MS, é necessaria a utili-
zagdo de um operador NV (.) de normalizagdo. O objetivo desse operador de normalizagao
¢ o de que uma regiao que apresente um nivel de saliéncia contrastante com as de-
mais seja amplificada e que, por outro lado, regioes salientes nao contrastantes sejam
mutualmente inibidas. A Figura 11 demostra o que acontece com a normalizagao N (.).

O operador de normalizacgao é calculado da seguinte forma:

1. Normalizagao dos mapas de caracteristicas;
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Figura 11 — Exemplo do comportamento do operador de normalizagdo N(.),
adaptada de (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998).

2. Para cada mapa normalizado, encontra-se o maximo global M e a média m de todos

os outros maximos locais;
3. Multiplica-se globalmente o mapa por (M — m)?2.

Os mapas de caracteristicas gerados sao, por sua vez combinados em trés mapas de
conspicuidades, Z para intensidade (Equacio 9), C para cor (Equacdo 10) e O para
orientagdo (Equagao 12). Nessas equagoes N (.) representa a normaliza¢ao e o operador
@ representa a adicao em escala, que consiste na reducao de cada mapa a escala quadro
com o = 4. A motivagio para a criagao de trés canais separados (Z, C e O) é a hip6tese
de que caracteristicas similares competem pela saliéncia, enquanto que caracteristicas

diferentes contribuem independentemente para o MS.

7= 6_92 ;ég./\f(z(c, s)) (9)
EBQ és (RG(c,s)) + N(BY(c, s))] (10)

0= > (é%]\/ 039)> (11)

0e{0°,45°,90°,135°} c=2 s=c+3

2.3.4 Combinagoes lineares

Para a construgao do MS final (5), os trés mapas de conspicuidade sdo normalizados,

somados e uma média é efetuada.

§ =S (N (D) + N(©) + N(O)) (12)
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Para evitar que uma mesma regiao seja determinada como sendo mais saliente mais
de uma vez, e para que seja possivel determinar varias regioes salientes (mesmo que tais
regides possuam pizels de mesmo valor), utiliza-se o principio da inibigao de retorno. Com
isso, o MS gerado alimenta uma rede neural Winner-Take-All (WTA) (KOCH, 1985).
Uma WTA detecta e direciona a atengao para o ponto mais saliente que logo em seguida
¢ suprimido por um mecanismo de inibicdo de retorno. Consequentemente, a atencao é
direcionada para o proximo ponto mais saliente. A Figura 12 mostra um exemplo de uma

imagem e seu respectivo MS obtido com o método descrito.

Figura 12 — Mapa de saliéncia extraido utilizando o método de Itti.

Outro MCAV bottom-up assim como o método de (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998) é

descrito na secao seguinte.

2.4 MCAYV de Harel

Em (HAREL; KOCH; PERONA, 2006), foi proposto um outro método bottom-up
de extracao da atencao visual baseado em grafos - Saliéncia Visual Baseada em Grafo -
Graph-Based Visual Saliency (GBVS). Esse método propos uma alternativa ao método de
(ITTT; KOCH; NIEBUR, 1998) para as fases de diferengas centro-vizinhangas e nor-
malizagdo e combinagoes variando escala e normalizagao, conforme ilustrado na
Figura 5. Essas novas fases foram chamadas de ativagdo e normalizagdo/combinagio
e estao representadas na Figura 13 em azul.

Para os dois processos citados, ativagao e normalizagdo/combinacdo, sdo construidos
grafos direcionais com pesos nas arestas a partir dos mapas de caracteristica. Os grafos sao

tratados como uma cadeia de Markov* para calcular a distribuicao de equilibrio (HAREL;
KOCH; PERONA, 2006).

4 Na cadeia de Markov os estados anteriores sio irrelevantes para a predicdo dos estados seguintes,

desde que o estado atual seja conhecido. Por exemplo, em uma méaquina de estados finitos, se vocé
estd no estado y no tempo n, entdo a probabilidade de que vocé se mova para o estado x no tempo
n 4+ 1 ndo depende de n e somente depende do estado atual y em que vocé estd (SIMON; BLUME;
DOERING, 2004).
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Figura 13 — Arquitetura do método de Harel, adaptada de (HAREL; KOCH;

2.4.1 Ativacao

PERONA, 2006)

Assim como no método de (ITTT; KOCH; NIEBUR, 1998), esta fase tem como entrada

os mapas de caracteristicas (gerados pela fase de extragdo de caracteristicas), conforme

mostra a Figura 13. Os mapas sio representados como M : [n]?> — R, sendo n o niimero de

noés. O objetivo dessa fase de Ativagio é gerar o mapa de conspicuidade A : [n]? — R, de

tal forma que os valores de M (i, j) que forem incomuns em sua vizinhanga corresponderao

a valores elevados em A. Dessa forma, para se obter A, é criado um grafo direcionado G 4

totalmente conectado.

1. Um no é instanciado em todas as regides do mapa (caracteristica ou conspicuidade)

de entrada, conforme ilustrado na Figura 14 (a).

2. Criam-se arestas bidirecionais em todos os nés do grafo tornando-o totalmente co-

nectado, conforme mostra a Figura 14 (b).

3. Ponderam-se as arestas, conforme mostra a Figura 14 (c). A aresta direcionada do

no6 (i,j) para o né (p,q), terd sua ponderagao calculada conforme a Equagao 13.
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Figura 14 — Criando G,4. (a) representagdo dos nés em um mapa (caracteristicas ou
conspicuidades) de entrada, (b) representacao das arestas bidirecionais do
grafo e (c) representacdo da ponderagdo das arestas no grafo direcionado
tanto para a fase de Ativacao quanto para a fase de Normalizagao.

wi((i,), (p,0)) 2 d((6, )|(p, @) F(i = p,j — q) (13)

em que d((i,7)||(p,q)) é dado pela Equagao 14 e F(i — p,j — q) é dado pela Equagao 15,

emquea=t—peb=j—q.

G2l 2 ogyy ) (14)
F(a,b) 2 eXp(—aQij) (15)

Com as ponderagoes para (G4 calculadas, a distribuicdo de massa pode ser realizada.
A cada passo, cada n6 soma as massas de entrada e, em seguida, passa as medidas dessa
massa para seus vizinhos de acordo com os pesos calculados nas arestas. Esse mesmo
processo acontece nos nés simultaneamente e da origem a uma distribuicao equilibrada
de massa, formando entdo o mapa de conspicuidade A.

A préxima etapa é a normalizacao, em que o mapa de conspicuidade A é normalizado

com o objetivo de concentrar suas massas.
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2.4.2 Normalizacao

Considerando que A : [n]? — R, entdo o grafo direcionado Gy com n? nés é construido.
Para cada né (7, j) e todos os nés (p,q) (incluindo (4, 7)) ao qual é conectado, é gerada a

aresta de (7, 7) para (p,q) com o peso calculado pela Equagao 16:

ws((,5), (,0)) 2 Alp, ) F(i — p,j — q) (16)

Assim, normalizando os pesos das arestas de saida de cada né e tratando o resultado
do grafo como uma cadeia de Markov, é possivel calcular a distribuicao de equilibrio sobre
todos os nés. A massa entao é acumula justamente nos nés com alta ativacao e, com isso,
a saliéncia é obtida. Um exemplo de MS extraido com esse método pode ser encontrado

na Figura 15.

(b)

Figura 15 — Mapa de Saliéncia extraido utilizando o método de Harel.

Assim como Itti e Harel extraem a atencao visual das imagens e as representam pelo
MS, na préoxima se¢ao detalhes sdo apresentados de como o método de (JUDD et al.,
2009) também realiza esse processo usando uma combinagao das estatisticas top-down e

bottom-up.

2.5 MCAV de Judd

Segundo (JUDD et al., 2009), para diversas aplicagoes como, graficos, intera¢ao homem-
computador, publicidade, entre outras, é essencial entender onde os seres humanos olham
em uma imagem. Tanto os dispositivos de rastreamentos oculares como os MCAV podem
ser usados para prever possiveis locais de fixacoes de uma imagem.

Nesse sentido (JUDD et al., 2009) propuseram um novo MCAV, que utiliza um ras-
treador ocular durante a fase de treinamento, para determinar em que local de fato os
seres humanos costumam olhar nas imagens. Para isso, foram coletados dados de ras-
treamento ocular de 15 usuarios em 1003 imagens retiradas aleatoriamente do Flickr e
LabelMe (RUSSELL et al., 2008). Essas imagens foram usadas no treinamento e teste,

para a construgao de um novo MCAV, com base nas caracteristicas de baixo, médio e
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alto nivel das imagens. Este banco de dados de rastreamento dos olhos esta disponivel
publicamente®.

Segundo os autores, o trabalho de (JUDD et al., 2009) tem duas contribuigées: Criacao
de um banco de dados de rastreamento dos olhos com rétulos e andlises. Desenvolvimento
de um método de aprendizagem supervisionada de saliéncia que combina o bottom-up
(informagoes de saliéncia) e top-down (informagoes seméanticas).

Como os dados coletados pelos autores indicavam uma forte tendéncia das fixagoes
humanas em estarem perto ou no centro das imagens, este comportamento foi atribuido
ao fato de que os usuarios foram colocados centralmente em frente ao monitor e de que os
fotografos tendem a colocar objetos de interesse no centro das fotografias. Além do centro,
outra caracteristica que os autores observaram analisando os dados é de que os usuarios
fixam os olhos em faces, pessoas e texto. Outras fixacdes estao em partes do corpo, como
olhos e as maos, carros e animais. Observando esse comportamento, os autores utilizaram

33 caracteristicas para cada pizel das imagens redimensionadas em 200x200:
0 Nivel baixo: cor, intensidade e orientagao (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998).
[ Nivel médio: horizonte (GIST) (OLIVA; TORRALBA, 2001).

0 Nivel alto: detector de face, pessoas e carros (VIOLA; JONES, 2004) e (FEL-
ZENSZWALB; MCALLESTER; RAMANAN, 2008).

O Center prior: distancia para o centro (JUDD et al., 2009).

O método proposto por (JUDD et al., 2009) é baseado em méaquinas de aprendizagem,
em que fixagoes de olhares e caracteristicas visuais das imagens sao utilizadas no treina-
mento. O treinamento desse método consiste inicialmente em obter todas as fixagoes dos
usuarios em cada imagem e a convolucao gaussiana ¢é realizada em cada imagem como
exemplificado na Figura 16.

Nesta imagem convoluida sao escolhidos aleatoriamente 10 pontos que fazem parte
da regido de interesse (pontos vermelhos) e 10 pontos que nao fazem parte da regidao de
interesse (pontos amarelos). Para treinar e testar o método, o conjunto de imagens foi
dividido em 903 imagens de treinamento e 100 imagens de teste, produzindo um conjunto
de treino de 18.060 amostras (903 * 20) e 2.000 amostras (100 * 20) de teste. Essa
imagem convoluida com seus respectivos pontos em conjunto com as caracteristicas de
cada imagem compoem a entrada para o Maquina de Vetores de Suporte - Support Vector
Machines (SVM), representada pela Figura 17. Com isso, o SVM aprendera os pesos para
cada caracteristica que melhor predizem as imagens convoluidas.

Depois que o método estd treinado basta utiliza-lo para extrair o MS. A Figura 18

mostra um exemplo de uma imagem e seu respectivo MS.

> http://people.csail.mit.edu/tjudd /WherePeopleLook /index.html
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Figura 16 — Convolugao Gaussiana realizada sobre as fixagées dos usuarios. (a)
Fixagoes de um unico usuario, (b) Fixagoes de todos os usuarios e (¢) Con-
volugdo Gaussiana das fixacoes.

Caracteristicas: Método
Nivel baixo computacional
Nivel médio + :>:> de atengdo
Nivel alto visual
Distancia do centro

(a) (b) (c) (d)

Figura 17 — Treinamento do método de (JUDD et al., 2009). (a) extracao das
caracteristicas, (b) convolugao e escolha dos pontos positivos localizados nos
20% mais relevantes da imagem e negativos localizados nos 70% menos rele-
vantes da imagem, (c) treinamento do SVM e (d) criagdo de um MCAV.

(b)

Figura 18 — Mapa de saliéncia extraido utilizando o método da Judd. (a) imagem
original, (b) mapa resultante.
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2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos relativos aos MCAV, que
sao importantes para o desenvolvimento deste trabalho. A atencao visual é responsavel
por reduzir a quantidade de informacoes a serem processadas em uma imagem. Atencao
visual é um fator fundamental para os diferentes MCAV apresentados. Uma aplicacao
bastante interessante para os MCAV é nos SR de imagens, pois a atencao visual pode
caracterizar as imagens proporcionando mais informacoes ao SR, as informacoes sobre os
itens da base de dados sdo fundamentais para que o SR gere boas recomendagcoes. Esses
MCAYV serao empregados no SR sendo proposto e os resultados das recomendacgoes serao
comparados com outros SR comumente utilizados na area. Por esse motivo, outra area de
pesquisa extremamente importante para o trabalho proposto é a dos SR, que é descrita

no capitulo seguinte.
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CAPITULO

Sistemas de Recomendacao

Neste capitulo sao apresentados os conceitos basicos sobre os Sistemas de Recomen-
dagdo (SR). Para isso, inicialmente apresenta-se a taxionomia desses sistemas, os tipos de
filtragem como a FBC, FC e FH e alguns trabalhos que utilizam essas técnicas. Por fim,

sao apresentadas as principais medidas utilizadas para avaliar a eficacia dos SR.

3.1 Introducao

Cada vez mais informacoes vém sendo disponibilizas de forma facilitada, com auxilio
da Internet, das redes sociais e aplicativos para celulares. Ao mesmo tempo em que as
informagoes aumentam, a dificuldade para os usuarios encontrarem contetdos que sao
relevantes para eles aumentam proporcionalmente. Desta forma, surge a necessidade de
identificar quais conteiidos sao relevantes para cada usudrio em meio a uma grande va-
riedade de informacoes. Neste contexto, os SR se fazem extremante importantes, pois
possibilitam a filtragem das informacoes e a recomendagao de itens que possam ser inte-
ressantes para o usudrio (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

Pode-se dizer que, SR é uma técnica de filtragem de informacao personalizada, usada
para predizer quais ou quantos itens um usuario poderia se interessar. Diversas empresas
investem em SR, como ¢ o caso do NETFLIX! para recomendacio de filmes, Amazon?
para recomendacao de livros, roupas e outros produtos. Para recomendacao de videos

6 recomendam

tem-se o YouTube?, Facebook® sugere amigos, Submarino® e Americanas
produtos em geral, etc.
Os SR exploram as relagdes entre os usuarios e os itens, a relagcdo entre os

usuarios ou a relagao entre os itens, tendo como o principal objetivo proporcionar as

http://www.netflix.com/br/
http://www.amazon.com.br/
http://www.youtube.com/
http://www.facebook.com/
http://www.submarino.com.br/
http://www.americanas.com.br/

DU W N =
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melhores recomendacoes de itens aos usuarios. Uma recomendacao pode ser considerada
relevante se o item oferecido ao usuario tiver alta probabilidade de ser utilizado.

Entretanto, para serem realizadas recomendacoes, é essencial conhecer quem ¢é o usua-
rio, para que as recomendacoes possam ser relevantes para ele. As informacoes sobre o
usuario podem ser coletadas de forma explicita ou implicita, sendo descritas na secao
3.2.1. Posteriormente, essas informacgoes serao utilizadas em um processo de recomenda-
¢ao ou predicao, que visa identificar quais sdo os interesses do usudrio e o seu padrao de
comportamento.

Mais detalhes sobre o funcionamento de um SR sao apresentados a seguir.

3.2 Taxonomia
Segundo (BURKE, 2002), um SR pode ser representado pela Figura 19, em que:

(d Dados prévios ou armazenados: corresponde a toda informagao que o sistema
armazena para utilizar no processo de recomendacdao. Compreendem a relagao de
itens a serem recomendados (catdlogo de produtos, documentos, paginas Web, con-

tetido multimidia etc.) e englobam ainda o perfil do usuério.

(d Dados de entrada ou do usuario: trata-se da informacao que deve ser fornecida
pelo usuario para que o processo de recomendacao possa ser iniciado. Essas infor-
magoes podem variar de SR para SR e podem ser coletadas de forma explicita ou

implicita.

1 Algoritmo de recomendacao: responsavel por combinar dados prévios e dados

de entrada para que sejam fornecidas as devidas recomendagoes.
[ Saida: Uma lista contendo os itens que possivelmente o usuario mais se interessaria.

Os dados mais importantes nos SR sao os dados de entrada e a saida obtida a partir
desses dados (BURKE, 2002). Geralmente, quanto mais dados de entradas sao fornecidos,
melhor serd a recomendacgdao. As préximas segoes descrevem em detalhes os dados de

entrada e saida.

3.2.1 Dados de entrada

Os SR utilizam informagoes sobre o usudrio tais como dados demogréficos (ex: idade,
ocupagao e sexo), preferéncias, avaliagdes de itens, dentre outros, para selecionar itens que
provavelmente serao de seu interesse. Desta forma, torna-se necessario coletar e armazenar
as informagoes sobre o usuario para que posteriormente sejam utilizadas no processo de

recomendacao.
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Figura 19 — Processo de recomendagao, adaptada de (BURKE, 2002)

Alguns métodos podem ser empregados para representar o perfil do usudrio como,
vetores de caracteristicas, modelos baseados em ontologia (individuos, classes, atributos
e relacionamentos), matrizes de avaliagoes, etc. Cada método é utilizado de acordo com
o dominio de aplicagao e os requisitos do SR (F ERNANDEZ, 2007).

Nas informacoes coletadas de forma explicita, o usuério ¢ incentivado a manualmente
especificar as informagoes que descrevem os seus interesses, por meio de avalia¢des sobre
os produtos ou com a utilizagdo de uma interface grafica como um formulario. O usuario
deve fornecer alguns dados como, por exemplo, idade, sexo, profissao e preferéncias. Esta
técnica, segundo (ZIMMERMAN et al., 2004), assegura certa precisdo na representagao
do perfil do usuario e pode gerar uma alta qualidade nas recomendacoes. As desvantagens

desse tipo de coleta é que exige paciéncia e atencao dos usuarios.

No entanto, de acordo com (SMYTH; COTTER, 2001) devido ao fato de alguns usué-
rios nao especificarem os seus dados completamente, deve ser empregado um mecanismo
complementar, que permita atualizar o perfil do usuéario e, principalmente, suas preferén-
cias de forma implicita. Nesta forma, o sistema infere os interesses do usuario por meio
da analise das a¢oes de interagdo ou a partir do seu histérico de uso. As informagoes sao
armazenadas em um histérico de uso, a medida que o usuario avalia um item, realiza uma
consulta, uma compra ou efetua a leitura de um contetdo.

A coleta de forma implicita tem a vantagem de ndo ser intrusiva, pois é possivel
descobrir o interesse do usuario sem que seja necessario que o mesmo forneca seus dados.
Contudo esse tipo de coleta de informagoes também possui limitacoes e ndo é indicado
para auxiliar na compra de presentes, ou ainda, se o acesso ¢ realizado em varios locais
ou por varias pessoas o perfil nao sera veridico.

Geralmente, boas recomendagoes (saidas) estao diretamente ligadas com os dados de

entrada fornecidos ao SR.
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3.2.2 Saidas

De acordo com (VOZALIS; MARGARITIS, 2003), a saida de um SR pode ser uma
predicao ou uma recomendagao. A predicao é expressa por um valor numérico que
representa a opiniao antecipada do usudrio alvo (que pede recomendagoes) em relagao a
um item. Por exemplo, um filme pode ser apresentado a um usuario com uma estrela,
caso o sistema considere que ele nao gostaria do filme e a outro usuario com cinco estrelas,
considerando que este gostaria do filme, ou seja, o sistema apresenta um item associado
a uma escala que prediz sua relevancia para um determinado usuario.

Ja a recomendacao, é geralmente representada por uma lista de NV itens considerados
interessantes para o usuario alvo, obtidos com a recomendacao Top N. Normalmente, a
lista apresenta itens ndo comprados, vistos ou avaliados pelo usuario. E possivel também
combinar essas duas saidas criando uma lista de itens recomendados e associando uma
predicao a cada um deles.

Para que os SR apresentem bons resultados, as técnicas de filtragem de informacoes
sao fundamentais. Isso se deve ao fato de que um dos principais problemas dos SR é a
sobrecarga de informagoes. A filtragem de informacao é usada para que somente conteiidos

interessantes e relevantes aparecam para o usuario.

3.3 Filtragem de Informacoes em SR

Com os usuarios estando constantemente sobrecarregados de informagoes, a solucao
que parece mais interessante ¢ filtrar as informacoes, para que somente conteidos de
seu interesse sejam apresentados. Muitos sistemas de filtragem atuais sao baseados em
construir um perfil de usuario a partir do contetido das informagoes a que ele teve acesso.
Esses sistemas tentam extrair padroes do comportamento do usudrio para prever quais
informagoes seriam relevantes ou irrelevantes para ele.

Os sistemas de filtragem de informagdo sao uma 6tima solugao para os usuérios que
sabem realmente o que desejam buscar, porém muita informacao pode ser perdida pelo
fato de o usuario nao ter conhecimento de outros contetidos que também seriam interes-
santes. Com isso, cada vez mais sao exploradas técnicas de filtragem de informacoes para
a recuperagao de informagoes em SR (HERLOCKER; KONSTAN; RIEDL, 2000).

Normalmente, os SR encontram-se classificados em categorias, conforme a abordagem
utilizada para realizar as recomendagcoes, ou seja, o tipo de filtragem adotada pelo sistema.
Dentre os mais referenciados na literatura (GOLDBERG et al., 1992) (BALABANOVIC;
SHOHAM, 1997) (BURKE, 2002) e (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005), estao:

Filtragem Baseada em Contetudo: o usuario receberd recomendacao de itens si-
milares aqueles que preferiu no passado.

Filtragem Colaborativa: o usuario recebera recomendacao de itens que pessoas

com gostos e preferéncias similares ao seu, preferiram no passado.
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Filtragem Hibrida: este método procura combinar dois ou mais tipos de filtragem.

Nas proximas segoes cada uma dessas técnicas sera descrita com mais detalhes.

3.3.1 Filtragem Baseada em Conteido - FBC

Na FBC, a recomendacgao de um item a um usudrio baseia-se na semelhanga com itens
adquiridos ou vistos por este usudrio no passado (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).
Um livro, por exemplo, pode ser caracterizado pelo tema, autor, editora, titulo, etc. J4 em
um texto, geralmente, as préprias palavras que o compoem sao consideradas como suas
caracteristicas. E com base nessas caracteristicas que os itens podem ser comparados e a
semelhanca entre eles estabelecida.

Formalizando, a preferéncia f(u,i,) do usuario u, para o item i, é estimada com base
nas preferéncias f(u, i) atribuidas pelo usuario u para o item i, que é similar ao item i,
considerando que i, # i, (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

A FBC é normalmente empregada em SR, em que seu principal foco é recomendar itens
contendo informagoes textuais, tais como sites, blogs, artigos cientificos, féruns, noticias,
dentre outros. Dessa forma, o sistema aprende as preferéncias do usuario e filtra, entre
os novos itens, aqueles que mais se adequam as preferéncias do usuario.

A maneira de representar o perfil do usuario depende das técnicas de recuperacgao de
informacao e aprendizagem de maquina, como: Arvores de decisao, que sio treinadas de
acordo com um conjunto de treino (exemplos previamente classificados) e posteriormente,
outros exemplos sao classificados de acordo com essa mesma arvore. Redes neurais, que
sdo um conjunto de unidades (ou neurdnios) com entradas e saidas conectadas para formar
uma rede na qual cada conexao tem um peso associado. Classificadores Bayesianos,
que sao classificadores estatisticos que classificam um objeto numa determinada classe
baseando-se na probabilidade deste objeto pertencer a essa classe. Tém-se ainda as regras
de associacao, que tém como premissa basica encontrar relacionamentos ou padroes
frequentes entre conjuntos de dados (HAN; KAMBER, 2006).

Outra técnica que é bastante utilizada é o algoritmo K-vizinhos Mais Proéximos
(K-Nearest Neighbors - KNN). A fim de estimar o grupo de um novo usuario u, o
KNN calcula os K-vizinhos mais préoximos a u e classifica-o como sendo do grupo que
aparece com maior frequéncia dentre os seus K-vizinhos.

O algoritmo KNN (COVER; HART, 1974), pode ser adaptado para a FBC e represen-
tar o interesse do usudrio, assim como proposto em (ARYA, 1996; COTTER; SMYTH,
2000; KRULWICH; BURKEY, 1996; BALABANOVIC; SHOHAM, 1997). Para isso, um
vetor de palavras e pesos é criado, sendo que o peso determina a relevancia da pala-
vra. Como os principais atributos da FBC sao textuais, o Modelo de Espaco Vetorial
e a medida Frequéncia do Termo - Term-Frequency (TF) sdo ideais, pois sdo voltados
para aplicagoes que possuam atributos textuais. Nessa técnica, um conjunto de docu-

mentos/itens [ = iy, s, ..., iy, contém um conjunto de termos T' = ty, s, ...t,,. Cada item
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pode ser representado por um vetor do espaco n-dimensional de pesos dos termos de T’
nos itens I, tal que i, = wyy, wop, ..., Wyp, sendo wy, representa o peso do termo ¢ no item
1p.

A recomendacao de um item é feita pela comparacao das caracteristicas dos itens. O
ranking dos itens é obtido com a similaridade de suas caracteristicas. Por exemplo, para
uma situacao de recomendacao de um livro, os termos sao as informacoes que se tém
sobre o livro como titulo, género, autor e resumo.

Para calcular o Inverso da Frequéncia nos Documentos - Inverse Document Frequency
(IDF) dos itens, basta usar o total de itens N pela quantidade de itens em que o termo
tr aparece, e é representado por ng, desta forma: IDF = log nﬂk Ja o TF representa
o nimero de vezes que o termo t, apareceu em i, TF = freq(tg,iy), a Equacao 17

representa essa ponderacao.

N
wip =TF x IDF(tg, i) = freq(ty, ip) x log - (17)
k

Assim, o item pode ser representado como um vetor de palavras e seus pesos: i, =
(w1p, ..., wgp). Com essa informagao, a cada item que se deseja recomendar ao usudrio, é
feita a similaridade pelo cosseno (representada na Equagao 18) entre os vetores dos itens
que o usudrio ja possui e os vetores que se deseja recomendar (vetores de consulta).

Como resultado dos calculos de similaridade, obtém-se um conjunto de itens orde-
nados pelo grau de similaridade. Cada item tem sua relevincia em relagdo a consulta
realizada. Com esse modelo, é possivel restringir o conjunto ordenado obtido a um ni-
mero méximo de itens desejados na busca. E possivel também restringir a quantidade de

itens recuperados definindo um limite minimo para o valor obtido com a similaridade.

_ >k (WhaWs)
\/Zk(wka)Q\/Zk(wkb>2

Por fim, sao recomendados ao usuario os itens mais similares aos itens que ele interagiu,

(18)

stm

Ta,ip

pois estes contém caracteristicas parecidas.

Um SR com FBC ¢ aquele em que sao feitas recomendagoes para um usuario com
base no perfil construido pela andlise do contetido dos itens que o usuario tenha avaliado
no passado. Exemplos de tais sistemas sao Info Finder (KRULWICH; BURKEY, 1996),
News Weeder (LANG, 1995), etc.

Mesmo sendo utilizada por varios trabalhos, esse tipo de filtragem possui alguns pontos
fracos. Segundo (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005) e (BURKE, 2002) sao eles:

(1 Analise limitada do contetdo: essa filtragem é limitada pelas caracteristicas que
estao explicitamente associadas ao contetdo. Tal conteiddo deve ser do tipo (por
exemplo, texto) que possa ser “carregado” automaticamente por um computador, ou
as caracteristicas devem ser atribuidas aos itens manualmente, como, por exemplo,

filmes ou musicas. Essa atividade pode ser dispendiosa e sujeita a erros em ambientes
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dindmicos e muito grandes. Por esse motivo, é menos eficaz empregar essa técnica

em contetidos como imagens, videos e audios do que em um contetido textual.

(1 Novo usudrio: para que o sistema possa realmente compreender as preferéncias e
apresentar recomendagoes confidveis, o usuario deve avaliar um nimero suficiente
de itens. Um novo usuario, que avaliou poucos itens, consequentemente, recebera

recomendacoes pouco confidveis.

1 Criacao do perfil: para que seja realizada a recomendagao, essa técnica cria um
perfil para cada item e usudrio. No entanto, geralmente, as bases de dados reais
nao possuem informagoes disponiveis sobre todos os itens, podendo gerar perfis

incompletos e recomendagoes imprecisas.

Por outro lado, um dos pontos fortes do SR com FBC é o de nao sofrer com a partida a
frio de itens como acontece na FC (descrita a seguir). Esse problema ocorre quando novos
itens sao inseridos na base de dados e, como esses itens possuem poucas ou nenhuma
avaliacdo, o sistema ndo ird recomenda-los. A FBC nao sofre dessa limitacao, pois o
critério de recomendagao baseia-se apenas na comparacao das caracteristicas do item com

os demais, independentemente se o item foi ou nao avaliado por mais alguém (BURKE;,

2002).

3.3.2 Filtragem Colaborativa - FC

O termo FC foi cunhado por (GOLDBERG et al., 1992), que foi um dos pioneiros
no uso desta técnica. A FC foi proposta para atender pontos que estavam em aberto
na FBC (CAZELLA, 2006) (HERLOCKER; KONSTAN; RIEDL, 2000) e (ANSARI;
ESSEGAIER; KOHLI, 2000). Usando recomendagoes de outros usudrios, é possivel tratar
qualquer tipo de conteido e recomendar itens, mesmo que esses nao sejam semelhantes
aos itens ja avaliados pelo usuario.

A principal caracteristica da FC é de que as recomendagdes feitas a um usuario sao
baseadas nos itens que lhe sao desconhecidos mas que foram relevantes para usuarios com
gostos semelhantes. Se conhecermos alguém que tenha os mesmos gostos que nés, é muito
provavel que uma nova aquisicao dessa pessoa seja também do nosso interesse.

A esséncia dos sistemas colaborativos esta na troca de experiéncias entre as pessoas
que possuem interesses comuns. Formalizando: a relevancia f(u,,7) do item i para o
usudrio u, é estimada com base nas relevancias f(uy, i) atribuidas para o item ¢ por outros
usuarios up, que sao similares ao usuério u,, considerando que w, # u, (ADOMAVICIUS;
TUZHILIN, 2005).

Os algoritmos de FC foram apresentados por (BREESE; HECKERMAN; KADIE,
1998) e divididos em duas classes: baseados em modelo descritos na se¢ao 3.3.2.1 e

baseados em memdria descritos na secao 3.3.2.2. Os algoritmos baseados em modelo
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utilizam regras pré-definidas e, com isso, produzem as recomendacoes mais rapidamente,
porém necessitam de tempo para criacdo das regras e as recomendagcoes tém menos qua-
lidade, se comparadas com as dos métodos baseados em memoria (ou vizinhanga). Essa

abordagem serad descrita com mais detalhes a seguir.

3.3.2.1 Técnicas baseadas em modelo

As técnicas de FC baseadas em modelo, diferentemente das baseadas em memoria,
usam o conjunto de avaliagoes para aprender um modelo, que é usado entao para fazer as
predicoes e recomendacgoes. Em vez de usarem medidas de similaridades, estes algoritmos
sdo caracterizados pela criacdo de modelos (BREESE; HECKERMAN; KADIE, 1998).

De forma resumida, os modelos sao entidades que sintetizam o comportamento dos
dados. Esses tipos de sistemas analisam a estrutura da matriz que relaciona usuarios e
itens, para encontrar relagoes entre os itens. A ideia por tras dessa abordagem é que
0s usuarios se interessam por itens similares aos bem avaliados por ele no passado. Em
contrapartida eles nao se interessam pelos itens similares aos itens que ele nao gostou no
passado (LINDEN; SMITH; YORK, 2003) e (SARWAR et al., 2001).

Outra questao é que essa técnica nao precisa identificar a vizinhanca de usuarios
similares. Esse ¢ o gargalo de desempenho dos algoritmos baseados em memoéria. Em
consequéncia, essa técnica tende a produzir recomendagoes mais rapidamente, depois que
os modelos ja estao treinados. No entanto, a acuracia dessas recomendagoes sao inferiores
as dos sistemas baseados em memoéria (LINDEN; SMITH; YORK, 2003) e (SARWAR et
al., 2001).

Diversos algoritmos podem ser usados para obter os modelos, tais como métodos de
agrupamento, redes Bayesianas, regras de associagao ou modelos de fatoracao de matrizes
(BREESE; HECKERMAN; KADIE, 1998).

Varios algoritmos de FC sao baseados em modelos de fatoragdo de Matrizes. A maioria
deles sao baseados na fatoragao da matriz de utilidade utilizando a técnica Decomposicao
de Valores Singulares - Singular Value Decomposition (SVD)”. A ideia da fatoracio
de matrizes é projetar usuarios e itens para um espaco de baixa-dimensionalidade. Na
maneira mais tradicional, esses modelos associam cada usudrio u a um vetor de fatores
latentes p, € RM e cada item 7 a um vetor de fatores latentes ¢; € RM, em que M ¢é o

nimero de fatores latentes. A predigao de avaliagao 7, ; é obtida pelo produto escalar dos

7 A decomposi¢gdo em valores singulares (ou Singular Value Decomposition - SVD) nada mais é

do que o modelo tradicional de fatoragdo de uma matriz. Formalmente, a SVD de uma matriz M, de
tamanho m x n é uma fatoracdo na forma: M = UXV*. Em que U é uma matriz unitaria de tamanho
m X m, % é uma matriz retangular diagonal m X n com ntmeros reais nao-negativos na diagonal e
V* (matriz transposta de V) é uma matriz unitdria n x n. As entradas diagonais %, ; de ¥ séo os
chamados valores singulares de M, representados por . As m colunas de U e as n colunas de V'
sdo os chamados vetores singulares a esquerda e vetores singulares a direita de M, respectivamente.
A expressao UX V™ pode ser interpretada intuitivamente como uma sequéncia de trés transformacdoes
geométricas: uma rotagdo, uma escala e outra rotagao (SZELISKI, 2010).
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vetores p, e ¢;, conforme representado pela Equacao 19.
Pui = Py-di (19)

As avaliagoes sao extremamente influenciadas por um conjunto de fatores que sao
muito especificos de acordo com o dominio (por exemplo, tamanho da manga ou tipo do
decote no caso de roupas; tipo de cadargo e sola para calgados). Em geral, estes fatores
nao sao Obvios. Nos somos capazes de pensar em alguns deles, mas é dificil estimar o
impacto de cada fator nas avaliagoes. O espaco latente tenta explicar as avaliagoes por
meio da caracterizagao automatica dos usuarios e itens em fatores. Para cada item ¢, os
elementos de ¢; medem em que grau o item possui os fatores latentes. Para cada usuario
u, os elementos de p, medem o grau de interesse que o usuario v tem em itens com alta
correspondéncia de fatores latentes. O processo de aprendizado para obter p, € P, e
¢; € () é um problema de otimizacao, em que dada uma matriz de utilidade esparsa R
deve-se encontrar as matrizes P e () tal que P.(Q é uma matriz muito proxima de R, como
ilustrado na Figura 20 e descrito em (KOREN; BELL, 2011).

iy iy iy 1y s f, f, s iy iy iy iy s
u 13521 U, f,
u, 4 3 = U X
us 2 235 us fa

R = Matriz de utilidade

Figura 20 — Fatoragcdo da matriz de utilidade usando o SVD. Neste exemplo u
representa os usuarios, ¢ os itens e f os fatores latentes.

Trabalhos baseados em modelo
(BREESE; HECKERMAN; KADIE, 1998) listaram e testaram diversos algoritmos para a
FC baseada em modelos. Eles propuseram uma alternativa para encontrar dependéncias
entre artigos usando um classificador Bayesiano e um modelo de rede Bayesiana. De
acordo com os autores, uma rede Bayesiana é aprendida para cada usuario e utilizada
na classificagdo dos itens como relevante ou nao-relevantes. Porém dois problemas foram
encontrados: (1) a necessidade de calcular as probabilidades condicionais de todas as
avaliacoes possiveis para um dado artigo e todas as avaliacdes possiveis de outros artigos,
o que é computacionalmente trabalhoso e (2) nao consegue estimar a qualidade da predigao
que esta fazendo.

Ja (BILLSUS; PAZZANI, 1998) apresentaram um modelo para FC em que empre-
gavam redes neurais. Para cada usuario do sistema, era treinada uma rede que serviria
de modelo na geragdo de predicoes. Os exemplos de treinamento eram construidos com
os itens que o usuario ja tinha avaliado. A entrada da rede eram as avaliagoes do item

feitas por todos os outros usuarios do sistema e a saida a avaliacdo do usuario alvo. O
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problema dessa abordagem reside no fato de que o tamanho da entrada pode ser muito
grande dependendo da quantidade de usuarios do sistema.

Em (LATHAUWER; MOOR; VANDEWALLE, 2000; BILLSUS; PAZZANI, 1998)
para tratar o problema da dimensionalidade dos dados (existente na FC baseada em
memoria), os autores utilizaram SVD. Contudo, ao fazer isso, algumas informacgoes sao
perdidas, podendo comprometer a qualidade das recomendagoes. Ja o método SVD++,
além da fatoracao de matrizes, considera o feedback implicito dos usuarios para realizar a
predi¢ao (KOREN, 2008).

No trabalho de (HERLOCKER; KONSTAN; RIEDL, 2000) foram utilizadas redes
neurais junto a técnicas de reducao de dimensionalidade, tais como SVD ou ganho da

8. Com isso, a dimensao dos dados avaliados foi reduzida e, entdo, as redes

informacao
neurais foram aplicadas nos dados simplificados para construir um modelo de recomen-
dacao.

Uma caracteristica importante desse tipo de filtragem é a facilidade de lidar com os
dados dispersos e ser escalavel. No entanto, a construgao do modelo pode ser custosa e
muitas informacoes importantes podem ser perdidas com a reducao da dimensionalidade.

Além da FC baseada em modelo, exite também a FC baseada em memoria. Os
algoritmos baseados em memoria tém grande destaque pelo pioneirismo e também sao
conhecidos como baseados em vizinhanga. Esse algoritmo se baseia na ideia de que uma
pessoa pertence a uma comunidade de individuos com interesses similares. Desta forma,
os itens avaliados pelos individuos dessa comunidade, podem ser utilizados como base
para recomendar itens a um individuo pertencente a mesma comunidade. Mais detalhes

dessa abordagem sao descritos a seguir.

3.3.2.2 Técnicas baseadas em memoria ou vizinhanca

Os SR baseados em memoria aproximam as pessoas com interesses similares para
fazer a recomendacao de um item que o usuario possivelmente se interessaria. Nessa
abordagem, os dados sao guardados em memoéria e sao calculadas medidas de similaridade
entre usudrios e/ou entre itens, a cada vez que é solicitada uma recomendagao.

O algoritmo de FC baseado em memoria utiliza as seguintes etapas para gerar reco-

mendagoes:

1. Calcula a similaridade (descrita a seguir no item (a) Medidas de Similaridade), que

reflete a distancia ou correlagao, entre dois usuarios ou itens.

2. Produz uma previsao para o usuario alvo pela média ponderada de todas as avali-

acoes do usudrio (descrita a seguir no item (b) Predi¢do Baseada em Usuério) ou

8 O ganho da informacdo de um atributo = é definido como a diferenca entre a incerteza anterior e a

posterior utilizando z. O atributo z é preferido, ao invés do atributo y, se o ganho de informacao de
x for maior que o ganho de informacao y (LIU; YU, 2005).
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item (descrita a seguir no item (c) Predi¢gdo Baseada em Item) em um determinado

item ou usuério.

. Gera recomendacao Top-N (descrita na segao 3.4.2). Para isso, é necessario encon-

trar usudrios ou itens (vizinhos mais préximos) ap6s calcular as similaridades e, em

seguida, os vizinhos sao reunidos para se obter o Top-N como recomendacao.

Algumas medidas que podem ser utilizadas para calcular a similaridade entre os usué-

rios ou itens sdo: a correlagao de Pearson (RESNICK et al., 1994), cosseno (GUNAWAR-
DANA; SHANI, 2009), correlagdo de Spearman, correlacio de Kendal, diferenca média
quadrética e entropia (MELVILLE; SINDHWANTI, 2010).

(a) Medidas de Similaridade

As medidas de similaridade definem os niveis de semelhanca entre os usuarios ou
itens. Isto permite que se encontre a vizinhanga do usuério ativo/alvo. Ao mesmo
tempo, elas também fornecem uma ponderacao para o calculo da predicao da re-
comendacao dos itens aos usuarios. Uma das formas para se obter a similaridade
entre dois itens é feita pelas avaliagoes que os usudrios deram aos itens (informagoes
explicitas). Estas avaliagoes podem ser notas de 1 a 5 estrelas como ja é feito em

varios sites como: YouTube?, Amazon'®, NETFLIX!!, entre outros.

Cosseno: com essa medida, os usuarios ou itens sao mapeados em um espago n-
dimensional. No caso da similaridade entre usuarios, cada usuario tem a lista de
itens com as avaliacoes feitas. Para se obter a similaridade, basta calcular o cosseno,
entre os dois vetores de usudrios r; e r,; resultando em sim(u, v) representado pela

Equacao 20.

n
Tui-Tvi Zi:l Twi-Tvs

Il ol ~ /S () S ()2

stm(u,v) = cos(Ty;, Tyi) = (20)

J& no caso da similaridade entre itens, cada item tem uma lista de usuérios que o
avaliaram e, para se obter a similaridade, calcula-se o cosseno entre os dois vetores

de itens r,; e ry;, como na Equacao 21.

m
Tui-Tuj Zu:l Twi-Tuj

il Il ™ T ()2 /S (g2

sim(i, J) = cos(Tui, Tuj) (21)

em que 1,; representa a avaliacao do item ¢ pelo usuario u e m o nimero de usuario

que avaliaram 7 e j.

9
10
11

http://www.youtube.com/
http://www.amazon.com.br/
http://www.netflix.com/br/
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Correlacao de Pearson: a correlagao de Pearson (RESNICK et al., 1994) mede a
linearidade entre duas variaveis. Segundo (HERLOCKER et al., 2004) as técnicas de
correlagao apresentam algumas desvantagens. A principal é que, se dois usuarios nao
avaliarem nenhum item em comum, o método de correlagdo nao consegue calcular
similaridade entre eles, mesmo se compartilharem de interesses comuns. Para se
obter as correlagoes sim(u,v) entre os usudrios u e v, sao feitas as correlagdes
das avaliagboes que ambos os usuarios fizeram aos mesmos itens, representadas na

Equacao 22.

Z?:l(rui - fu)(rvi - fv)
\/Z:‘L:lonui - T_u)2.\/2?:1 (Twi — T0)?

em que n é o numero de itens avaliados tanto pelo usuério u quanto por v. A média

1 n
n' =1

sim(u,v) = (22)

ryi envolvendo a avaliagao r,; é denotada por 7.
Analogamente, é possivel obter a correlagdo sim(i, j) para dois itens ¢ e j a partir

das avaliagoes que os mesmos usudrios fizeram a eles, como mostra a Equacao 23.

m

sim(i. ) = u:l(rm' - fi)(ruj _ f]) 23
9 \/Zum:1(7“m' - ﬂ)Q-\/Zumzl(ruj —75)? )

em que m é o numero de usudrios que avaliaram tanto o item 7 quanto o item j. A

média % o Ty envolvendo a avaliacao r,; é denotada por 7;.

Tanto a cosseno como a correlagao de Pearson podem ser usadas para fornecer uma
ponderacao no calculo de predicdo das recomendacoes. A seguir, é descrito como

essa predicao pode ser realizada, tanto para usuarios quanto para itens.

(b) Predigao baseada em usudrio

O primeiro passo para realizar a predi¢ao baseada em usudrios é obter as avaliagdes
dos usuarios para os itens. Essas avaliagoes podem ser representadas por uma matriz
de avaliagoes A : U x I, em que U representa os usuarios e I os itens, conforme
mostra a Tabela 2. Nessa tabela, os valores numéricos representam as avaliagoes
dadas pelo usuério para o item. O valor 5 indica que os usuarios gostaram muito
dos itens indicados na interseccao das respetivas células, ja o valor 1 indica que eles
nao gostaram. Neste caso, o usuario alvo (que pede recomendagoes) é o usudrio
4, pois o simbolo “?” representa a avaliacdo a ser determinada. J& a diferenca de

cor nas linhas indica os usuarios a serem comparados nesse exemplo.

Com a matriz de avaliagbes, é possivel calcular a similaridade entre os usuarios por
meio da correlagdo de Pearson ou cosseno, como nas Equagoes 20 e 22. A correlagao
de Pearson produz valores no intervalo de [-1,1] e somente os itens avaliados pelos

dois usuarios sao usados no calculo da correlagao entre eles.
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Tabela 2 — Representagao de uma matriz de avaliacoes.

item 1 | item 2 | item 3 | item 4 | item 5
usuério 1 2 3 2 3
usuério 2 4 4 )
usudrio 3 1 4 3
usudrio 4 ? 2 4 5

A matriz de similaridades armazena a correlacao entre os usuarios. Depois que as
correlagoes foram obtidas é preciso selecionar os vizinhos que farao parte do calculo
de recomendagoes. Os vizinhos podem ser escolhidos por meio de filtros na matriz
de similaridades. Alguns exemplos de filtros s@o: os 5 usudrios com as maiores
correlagoes, ou ainda, todos os usuarios com correlagdo maior do que 0.3. Esses

filtros podem variar de acordo com cada aplicacao.

A predicao da avaliagdo 7,; do usuario alvo para o item, é calculada com base nas
avaliacoes feitas para esse item por todos os usuarios vizinhos ao usuario alvo. Desta
forma, o valor da predi¢ao 7, ; do item pelo usudrio ¢é feita pela média ponderada

das avaliacoes dos k itens similares, essa predicao estd representada na Equacao 24.

~ _ ZuGU(v,i,k) Sim(ua U)(rv7i - 7’_1,)
ZuEU(v,i,k) |8im(u7 'U)l

(24)

em que 7, € 7, sao as médias das avaliacoes dos usudrios u e v, respectivamente, r, ;
é a avaliacdo do usudrio v para o item i. Ja U(v,7,k) é o conjunto de k vizinhos
obtidos com a correlagdo sim(u,v), é possivel prever a avaliacdo que o usuério alvo
faria para o item que ele ainda nao avaliou. A correlagdo do usudrio é utilizada para

dar peso em suas recomendagoes.

Como exemplo, supondo que a predi¢ao da avalia¢ao 7, ; do usudrio alvo (usuério 4)
para o item (item 1), é calculada com base nas avaliagoes feitas para esse item por
todos os usuarios vizinhos ao usuario 4, que neste caso sao, usuario 1 e o usuario 3
representados pela cor azul na Tabela 2. Desta forma, o valor da predigao #,,; = 3
do item 1 pelo usuario 4 é feita pela média ponderada das avalia¢oes dos k itens

similares, representada na Equacao 24.

O outro tipo de predicao além da predi¢ao de usudarios é a predicao de itens, descrita

a seguir.

(c) Predigao baseada em item

Com o grande aumento do nimero de usudrios e de itens, o processo de recomen-
dacao online torna-se cada vez mais demorado para a FC baseada em usuério. Isso
acontece, pois cada vez que é solicitada uma recomendagao, é necessario comparar
um usuario com todos os outros e depois comparar todos os itens que cada usudrio

avaliou. Além disso, é normal que possa haver poucos itens em comum o que torna
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dificil a tarefa de encontrar usuarios semelhantes (MELVILLE; SINDHWANTI, 2010).
Para minimizar este problema (MELVILLE; SINDHWANI, 2010) propuseram a FC
baseada em item. Em vez da similaridade ser calculada entre os usudrios, é calcula

entre os itens, de acordo com as avaliagoes que lhes sdo dadas pelos usuérios.

Esta predicao, analisa o conjunto de itens avaliados pelo usuario alvo e calcula o
quao similar eles sao ao item que se pretende predizer, com base nas avaliagoes
que os itens receberam de outros usudarios, como mostra a Tabela 3. Em outras
palavras, para predizer ao usuario alvo o quanto ele pode gostar de um item, o
sistema examina todos os itens ja avaliados pelo usuario alvo e verifica a correlagao
de cada um deles com o item que se pretende predizer. Apenas os usuarios que
avaliaram ambos os itens sao considerados (SARWAR et al., 2001). Esta correlagao

¢ descrita na Equacao 25.

Tabela 3 — Matriz de avaliacoes, representa a correlacao entre os itens 1 e 5.

item 1 | item 2 | item 3 | item 4 | item 5
usudrio 1 2 3 2 3
usuario 2 4 4 )
usuario 3 1 4 3
usudrio 4 ? 2 4 5

> jet(uik) ST, J) (Tuj)
el (uyik) |sim(i, 7)|

Tui = (25)
em que I(u, 7, k) é o conjunto de k itens avaliados pelo usuario u e mais similares ao
item ¢. Desta forma, o valor da avaliacao 7, ,; do item ¢ que recebe o valor predito

pelo usuario alvo u é feita pela média ponderada das avaliagoes dos k itens similares.

Por exemplo, para predizer ao usuario 4 o quanto ele pode gostar do item 1, o
sistema examina todos os itens ja avaliados pelo usudrio 4 (conjunto de itens I, =
{item 2, item 4 e item 5}) e verifica a correlagdo de cada um deles com o item 1.
Para realizar a correlagao de Pearson do item 1 com o item 5, como mostra a Tabela
3, apenas os usuarios 1 e 2 sao considerados e sao representados pelo conjunto U =
{usuério 1 e usudrio 2}. Desta forma, o valor da avaliagdo 7,; = 3 do item 7 (item
1) pelo usuério u (usuério 4) é feita pela média ponderada das avaliagoes dos k itens

similares.

Trabalhos baseados em vizinhanca
A FC baseada em memoria é utilizada pelo GroupLens que impulsionou essa area de
pesquisa e foi citado por diversos outros trabalhos. O GroupLens desenvolveu o Usenet
para recomendacao de noticias avaliadas quantitativamente por notas de 1 a 5 pelos

usudrios, relacionando o quanto o usuario gostou daquela noticia. O MovieLens também



3.8. Filtragem de Informagées em SR 63

foi desenvolvido pelo GroupLens, mas para recomendacao de filmes (RESNICK et al.,
1994).

Outras aplicagoes que estao utilizando a FC baseada em vizinhancga sao: Bellcore, que
realiza recomendagao de video (HILL et al., 1995); Ringo, utilizado para recomendagcao
de musicas (SHARDANAND; MAES, 1995); para recomendagao de livro um exemplo é a
Amazon (LINDEN; SMITH; YORK, 2003); j4 o PHOAKS ajuda as pessoas a encontrarem
informagoes relevantes no World Wide Web (TERVEEN et al., 1997); o sistema Jester
recomenda piadas (GOLDBERG et al., 2001); no ambiente da TV Digital Interativa, a
FC foi adotada por alguns SR de programas de TV tais como, PTV (COTTER; SMYTH,
2000) ¢ AVATAR (FERNANDEZ et al., 2006).

Algoritmos baseados em meméria (SI; JIN, 2003; SARWAR et al., 2000; MARLIN,
2003) sao essencialmente heuristicos e fazem previsoes de avaliagoes com base em toda a
colecao de itens previamente avaliado pelos usuarios, ou seja, o valor desconhecido da ava-
liagao é normalmente calculado com base nas avaliagoes dos outros usuérios (geralmente,
os mais semelhantes).

No trabalho de (KOREN, 2010) ¢ descrito o IKB, este método ¢ o baseline da FC
baseada em memoria. A forma como esse método calcula a correlacao entre dois itens i e
J, descrita na Equagao 26, ¢ calculada baseando-se nas avaliagbes passadas.

sim(i, j) = > uet(ig) (Tui = bui) (Tuj — buy) (26)
\/ZUEU(i,j)(TUi - bui)z-\/zuetu(i,j)(rw — by )?

em que U(i, 7) é o conjunto de usudrios que avaliaram tanto o item ¢ quanto o item j. Ja

a predicdo de uma avaliacdo desconhecida esta representada na Equacao 27.

> jel(usi,k) sim(i, 7)(Tuj — bu,;j)
Zjeﬂ(u,i,k) |SZTTL(Z, j)‘
em que a Unica diferenca em relacao a Equagao 25 é o bias b,; que é usado para ajustar

Tui = bu,i +

(27)

os efeitos de avaliacao, por exemplo um usuario dar notas mais altas que os demais e para
alguns itens que recebem melhor avaliagdo do que os outros.

Uma caracteristica importante da FC baseada em meméria é a facilidade na imple-
mentacao e em adicionar novos dados, contudo a escalabilidade dessa técnica é limitada.
Em (MELVILLE; SINDHWANI, 2010) foi proposto a predigao baseada nos itens, com o
intuito de tornar a FC mais escalavel.

Algumas das vantagens da FC, segundo (BALABANOVIC:; SHOHAM, 1997) (BURKE,
2002) e (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005) sao:

[ A possibilidade de apresentar aos usuarios recomendacoes automaticas.
1 Nao exige um processamento das caracteristicas (descri¢oes) dos contetdos.

A possibilidade de formagao de comunidade de usuérios pela identificacao de seus

gostos e interesses similares.
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Q E independente do dominio, indicada para recomendacdes de contetido que nio pode

ser descrito adequadamente por metadados.

Algumas das desvantagens deste tipo de filtragem, segundo (BALABANOVIC; SHOHAM,
1997) (BURKE, 2002) e (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005) sao:

1 Novo item: novos itens sdo regularmente adicionados aos SR. Os sistemas que
utilizam a FC dependem unicamente da avaliacdo dos usuarios para que possam
fazer recomendagoes, ou seja, enquanto um novo item nao for avaliado por um

nimero consideravel de usuarios, o sistema nao o recomendara.

(d Novo usuario: este problema é similar ao que ocorre nos sistemas que utilizam
a FBC. Para fazer recomendacoes precisas, o SR deve primeiramente aprender as

preferéncias do usuario, a partir de suas avaliagoes.

(1 Esparsidade: o sucesso de um SR baseado em FC depende da disponibilidade
de uma grande quantidade de usuarios. Se o numero de usuarios é pequeno em
relacao ao volume de informagoes no sistema, existe um grande risco de as avaliagoes
tornarem-se muito esparsas, devido ao pequeno nimero de avaliagoes, comparado

a0 necessario para se fazer recomendagdes.

1 Ovelha negra: usudrio com gosto incomum, tera dificuldade de encontrar usuarios
com gostos semelhantes, quando comparado com a maioria da populacao. Esse
problema ¢ especifico dos usuarios. Com isso as recomendacoes geradas para esse

usuario podem ser pobres.

Pensando nas limitagoes apresentadas da FC e da FBC a FH combina essas duas
técnicas, com o objetivo de maximizar as vantagens apresentadas em cada abordagem e

minimizar as desvantagens de cada uma, como descrito a seguir.

3.3.3 Filtragem Hibrida - FH

O caso mais comum da FH é a jun¢ao da FBC com a FC (MELVILLE; SINDHWANTI,
2010) (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005) e (BALABANOVIC; SHOHAM, 1997). Exis-

tem diferentes formas de agregar esses dois tipos de filtragem:

1 Incorporar algumas caracteristicas da FBC na FC: o sistema pode manter
os perfis dos usuarios, comparar diretamente os perfis para determinar os usuarios
semelhantes com a FBC e entao utilizar a FC. Esta estratégia permite reduzir os
problemas da escassez de itens comuns e dos novos itens, pois podem ser sugeridos
com base no perfil do usudrio. Assim, o usuario alvo recebe nao sé as recomendagoes
de itens que foram bem avaliados por usudrios com perfis semelhantes, mas também

itens que sejam semelhantes aqueles ja avaliados positivamente por ele.
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1 Incorporar algumas caracteristicas da FC na FBC: o mais comum nessa
categoria ¢ a utilizagdo de uma técnica de reducao da dimensionalidade aplicada
ao grupo de perfis com FBC. Para isso, o Indexacao Semantica Latente - Latent
Semantic Indering (LSI)'? ¢ usado para criar perfis de usudrios tipo FC. Neste
caso, LSI é aplicada sobre o conjunto de perfis (tanto de FC como de FBC) em vez

de ser aplicado no conjunto de documentos, com o objetivo de obter a semelhancas
entre os perfis (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

(1 Desenvolvimento de um modelo unificado de recomendagao: um modelo
unificado que incorpora caracteristicas das abordagens baseada em contetdo e co-
laborativa. Um exemplo é a juncdo de um sistema de FBC com um classificador

baseado em regras, objetivando a obtencao de recomendagoes confiaveis

1 Implementar os métodos FBC e FC separadamente e combinar suas re-
comendagoes: nesta forma, existem dois cenarios: combinar as avaliagoes obtidas
individualmente em cada um dos métodos para oferecer uma recomendacao final;
avaliar em cada recomendacgao qual dos sistemas gera recomendacoes mais exatas,
determinando o grau de confianca de cada uma e escolher o maior ou o mais con-

sistente com as avaliagoes realizadas pelo usuario no passado.

Pensando nessas caracteristicas, alguns autores optaram por utilizar a FH, em (WASFI,
1998) como no Listagem de Televisao Pessoal - Personal TeleVision listings (PTV) cri-
ado por (SMYTH; COTTER, 2001) tanto a FC como a FBC sdo empregadas para gerar
dois conjuntos de recomendagoes independentemente, que sao posteriormente combina-
dos. (BALABANOVIC; SHOHAM, 1997) desenvolveram o Fab um SR que objetiva a
construcao de uma arquitetura hibrida. Os perfis de usuarios sao gerados a partir da
analise de conteido e comparados para identificar usudrios similares para recomenda-
¢ao colaborativa. Entretanto, os SR hibridos requerem a caracterizacdo adequada dos
produtos, que pode nao estar disponivel nas bases de dados reais.

Ambas FBC, FC e FH podem ser utilizadas para gerar recomendacoes e para avaliar

a eficacia desses sistemas. Diversas medidas podem ser utilizadas, como descrito a seguir.

3.4 Medida de Avaliacoes

Segundo (HERLOCKER et al., 2004), a exatiddo dos SR tem sido alvo de pesquisas
desde 1994, sendo que diferentes medidas tém sido utilizadas para avaliar os SR. No

estudo proposto por (HERLOCKER et al., 2004), os autores analisaram as medidas mais

12 LSI: Permite descobrir padrdes relativos & forma como as palavras sdo utilizadas num conjunto

de documentos. Ao agrupar as palavras podem surgir coocorréncias que caracterizam grupos de
documentos.
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populares e as classificaram em: medida de exatidao da previsao e medida de

exatidao do ranking, descritas a seguir.

3.4.1 Medida de Exatidao da Previsao

Nos SR, o objetivo da medida de exatidao da previsao é verificar o quanto as avaliagoes
previstas pelo sistema estao proximas das verdadeiras avaliagoes realizadas pelo usuario.
Por exemplo, o sistema MovieLens (DAHLEN et al., 1998) prevé o nimero de estrelas que
um usuario deverd atribuir para cada filme. Com essa medida, a previsao sera avaliada
comparando o nimero de estrelas previstas com o niimero de estrelas realmente atribuida
pelo usuario a um determinado filme.

Para verificar a exatidao das avaliagoes, as mesmas sdo divididas em: (1) conjunto de
treinamento, que representa as avaliagoes realizadas pelos usuérios r,; e (2) conjunto de
teste, que simula as novas avaliagoes 7,; (BURKE, 2002).

Uma medida normalmente usada para este fim é o Erro Médio Absoluto - Mean Ab-
solute Error (MAE) (SHARDANAND; MAES, 1995). O sistema gera a predi¢do de
avaliagao 7,; para um conjunto de teste T de pares usudrio-item (u, i) para as avaliagoes
conhecidas r,;. O MAE pode ser calculado, como mostra a Equacao 28. Quanto mais

proximo de zero for o MAE, mais precisas sdo as recomendacoes.

1
MAE = |= 3 |fui — 7l (28)
T (u,i)€T
Ja o Raiz Quadrada do Erro Médio Quadréatico - Root Mean Square Error (RMSE) é
uma varia¢ao do Erro Médio Quadrético - Mean Squared Error (MSE) (HERLOCKER

et al., 2004), correspondendo & sua raiz quadrada e é definido conforme a Equagao 29.

RMSE = J qlr > (Pui = Tui)? (29)

(u,3)eT

3.4.2 Medida de Exatidao do Ranking

A outra medida apresentada por (HERLOCKER et al., 2004) é a exatidao do ranking,
que mede a habilidade do SR em apresentar uma listagem, em que os itens estao ordenados
de acordo com a preferéncia do usuario, como o Top-N.

O Top-N ¢ 1til para os SR, pois proporciona ao usudrio uma maior visibilidade das
recomendacoes que estao nas primeiras posicoes da lista. As primeiras posi¢oes da lista
tém um maior impacto na decisdo do usuario em aceitar ou rejeitar uma recomendacao.
Outro ponto ¢ a limitagdo visual para a recomendagdo, pois geralmente os sites tém o
costume de mostrar até as 5 primeiras recomendacoes e, caso o usuario deseje, pode olhar

as demais posicoes da lista.
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Para o tarefa de recomendacao TOP-N em que o sistema recomenda para o usuario
os N primeiros itens mais relevantes para ele, os resultados sao apresentados em termos

de Média de Precisao (APQN), descrita na Equagao 30.

litens relevantes recomendados|
ZuGT

APQN = |Niter|1;rr|ecomendados (30)

T é um conjunto de usudrios de teste. Nos experimentos, se as avalia¢gdes nao forem bina-

rias, é necessario converté-las para uma escala binaria, pois os itens devem estar separados
em duas categorias, relevantes e irrelevantes. No sistema MovieLens, por exemplo, se um
item foi avaliado com 4 ou 5 estrelas, é considerado relevante, enquanto que, se um item
foi avaliado entre 1 e 3, serd considerado nao relevante.

As medidas de exatidao da previsao e exatidao do ranking, descritas anteriormente, po-
dem nao ser suficientes para definir diferencas de eficacia entre os SR. Para esse proposito,
o teste estatistico é aplicado, com o intuito de avaliar os resultados obtidos (DEMSAR,
2006).

3.4.3 Validacao Estatistica

O teste de hipotese pode ser empregado em uma validacao estatistica, usando dados de
um estudo cientifico. Geralmente, um conjunto de passos ¢é utilizado como guia durante
a execucao do teste de hipéteses (DEMSAR, 2006):

1. As hipdteses sao formadas, ou seja, nessa fase é necessario definir a hipétese nula
(Hp) e a hipdtese alternativa (H;) que é contraditéria a Hy. Normalmente, quando
se trata de comparacgao de algoritmos a hipétese nula Hy afirma que a eficdcia dos
algoritmos testados é equivalente. Apds formular a hipdtese nula, é conveniente
formular uma hipdtese alternativa H;, a qual pode ser aceita desde que a hipotese

nula seja rejeitada.

2. Um nivel de significancia é determinado para o teste, isto ¢, a probabilidade de se
cometer o erro do tipo [ é fixada. Esse erro ocorre quando Hj é rejeitada mesmo
quando ela é verdadeira. Ao fixar a probabilidade de ocorrer o erro do tipo I, é
possivel determinar o valor critico considerado (dado em tabela), o qual separaré a
regiao de rejeicao da regiao de aceitagdo. Apds o célculo da estatistica é possivel
saber se o resultado estd na regiao critica e entao rejeitar Hy, ou caso contrario,

aceitar Hy.

Para decidir entre a aceitacao ou rejeicao de uma determinada hipdtese, é necessario
calcular a estatistica dos resultados gerados por metodologias de avaliacdo que compa-
ram diferentes algoritmos em diversos conjuntos de dados. Nesse cenario, um teste nao-

paramétrico pode ser usado, pois nao ¢ muito exigente quanto a distribuicao dos dados e
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é geralmente utilizado em teste de hipdteses. Para tal, o teste de sinal aparece como uma
solucdo adequada para realizar o teste estatistico (SHANI; GUNAWARDANA, 2013).

Esse teste é apresentado a seguir.

3.4.3.1 Teste Sinal

O uso do teste estatistico é importante para criar conclusoes confidveis. O teste mais
simples que pode ser usado é o teste do sinal, proposto por (DEMSAR, 2006). (SHANI;
GUNAWARDANA, 2013) utiliza o teste de sinal para avaliar a tarefa de previsao de
classificagdo em um ambiente emparelhado usando o mesmo conjunto de teste.

Com base no teste de sinal, é possivel entao comparar os resultados que cada SR
obteve e concluir qual o melhor, por exemplo, o sistema que tiver o RMSE menor. O
RMSE de cada usuario u é calculado e o niimero de vezes que o sistema A atingiu um
RMSE menor que o sistema B é contado, denotado por my. Como o interesse esta em
um unico sistema, por exemplo, s6 serd contabilizado em m4 quando o RMSE de A for
menor do que o RMSE de B, em caso de empate, m4 nao serd contabilizado. O ntimero
de usuarios no conjunto de teste para os quais foram feitas previsdes é denotado por m.

Agora, a probabilidade pode ser calculada, de que, pelo menos m, vezes o sistema
A obteve uma pontuacao melhor do que o sistema B. Nesse caso, a hipétese Hy define
que os dois sistemas sdo iguais e H; que os dois sistemas sao diferentes, ambas usando o

p-valor ou o nivel de significincia, obtido de acordo com a Equagao 31.

AYE
‘An—1)

p=(0.5)" _zn: Z‘("')' (31)

em que n = my + mp. Quando o p-valor for inferior a algum valor pré-definido (nor-
malmente, 0.05), Hy é rejeitado, pois o sistema A nao é igual ao sistema B com uma

confianga de (1 — p) * 100%. Com Hj rejeitada, H; pode ser aceita.

3.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os principais fundamentos sobre SR. Muitos desses conceitos
serviram de base para o desenvolvimento da solucdo proposta neste trabalho. Os SR
surgiram na década de 1990 e se destacam como importante area de pesquisa, com muitas
aplicacoes em e-commerce. Além de minimizar os problemas da sobrecarga de informagao,
diminuindo o tempo de busca do usuario, esses sistemas tém permitido que os usuarios
tenham uma experiéncia nova de acesso a servigos personalizados e conhegam melhor suas
preferéncias.

Geralmente, os SR estao classificados segundo seus principais aspectos: dados de en-

trada, saida e tipo de filtragem. Durante a implementacao de um SR cada um desses
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aspectos deve ser ponderado. Além disso, a andlise do dominio de aplicagdo é extrema-
mente importante, pois suas particularidades devem ser consideradas na recomendagao.

A FBC, por exemplo, é uma técnica bem conhecida entre os SR, contudo pode nao ser
a melhor op¢ao para bases de dados reais com pouca ou nenhuma informacao associada
aos itens, dificultando a criagao dos perfis desses itens. Ja os SR com FC nao possuem essa
limitagao, pois a descri¢ao dos itens nao ¢ importante, mas sim a avaliagdo dos mesmos. O
foco dessa pesquisa serd na FC. Neste trabalho sera utilizada a FC baseada em memoria,
por nao necessitar que se crie um modelo, ou que se atualize o0 mesmo, sempre que um
conjunto de itens é adicionado na base de dados.

No entanto, a FC baseada em memoria ainda precisa de aprimoramentos para melhorar
a qualidade das recomendagoes. Esses aprimoramentos estao relacionados a forma de
representar o comportamento do usuario, que seja menos intrusivo. E necessdrio que os
SR que utilizam a FC incorporem mais caracteristicas sobre os itens, para que, mesmo que
nao haja avaliagoes por parte dos usuarios, o item possa ser comparado com os demais.

Os detalhes de como este trabalho incorpora mais caracteristicas sobre os itens estao

descritos no capitulo seguinte.
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CAPITULO

O método IKB-MS

Os SR surgiram da necessidade dos usuarios de encontrar as informacoes de seu inte-
resse em meio a uma grande quantidade de informac¢oes. Em um primeiro momento, o
proposito desses sistemas foi alcancado, contudo, os SR apresentam limitacoes relevantes
para o processo de recomendacao. A necessidade de o usuario fornecer suas preferéncias
e opinides sobre os produtos/itens de forma explicita é uma delas. Outra limita¢ao im-
portante presente nos SR baseados em FC é a partida a frio de itens. Se o item nao foi
avaliado e nao existe informagoes associadas a ele, como o mesmo podera ser recomendado.

Neste capitulo, é descrito o SR que utiliza MS para caracterizar as imagens da base de
dados, desenvolvido por este trabalho, denominado IKB-MS. O IKB-MS estende o método
ItemKNN + Baseline (IKB) apresentado na segao 3.3.2.2. Os termos itens e imagens sao

usados indistintamente neste trabalho.

4.1 Visao Geral da Proposta

Com o objetivo de melhorar a eficacia do método IKB, este trabalho propde modificar a
similaridade sim(i, j) da Equagao 27, ponderando informagoes do comportamento passado
do usuario e informagoes sobre a representatividade atentiva das imagens. Uma visao geral
da proposta deste trabalho é ilustrada na Figura 21, dividida em etapa offline (antes de
recomendar uma imagem para o usuario) e etapa online (durante a recomendacdo). A

etapa offline sera melhor descrita pelo Algoritmo 1.

4.1.1 Etapa offline

(1) Construgao da matriz de avaliagGes:
Nesta fase todas as avaliacoes dos itens fornecidas pelos usuarios, variando de 1
(um) a 5 (cinco) sdo organizadas em uma matriz de avaliagoes. Ja os itens ainda

nao avaliados contem um * (asterisco) no lugar da avaliagdo, como representado na
Tabela 4.
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Figura 21 — Arquitetura geral do IKB-MS.

Algoritmo 1 IKB-MS (offline).

Entrada: Banco de imagens e o conjunto de avaliacbes para cada imagem
Saida: Matriz de avaliacoes atualizada

1. Constréi matriz de avaliacgoes.

2. Para{cada imagem i € banco de imagens} {

aplica-se o MCAV e a imagem i é particionada para gerar o vetor de atentividade.

}

3. Combinando sim com SM.S em uma medida sc que sera utilizada na predicao.
4. Atualiza a matriz de avalia¢cbes com as novas predicoes.
Fim algoritmo

(2) Para{cada imagem i € banco de imagens} aplica-se o MCAV e a imagem

i é particionada para gerar o vetor de atentividade:

Os MCAYV descritos no capitulo 2 podem ser aplicados em qualquer imagem com o
intuito de obter o MS daquela respectiva imagem. J4a o particionamento das imagens
é extremamente dependente da aplicacao, pois pode ser diferente de uma imagem

para outra, como ilustrado na Figura 22.

Esse particionamento é fundamental para determinar quais caracteristicas de cada

particao do MS chamam mais a aten¢do de um usudario e com isso recomendar itens
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Tabela 4 — Matriz de avaliacoes.

item 1 | item 2 | item 3 | item 4 | item 5
usuario 1 4 2 5 3 *
usudrio 2 * * 3 * 4
usuério 3 2 * * * 3
usudrio 4 * 5 4 * 1

que possivelmente sejam de seu agrado.

(a) (b)

Figura 22 — Particionando cada imagem de acordo com a aplicagdo. (a) particio-

namento utilizado para boi de corte (b) particionamento utilizado para uma
paisagem especifica.

Por fim o vetor de atentividade é criado com o objetivo de determinar o quao atentiva
é cada regidao da imagem particionada. Para isso, a mediana® da atencao visual de
cada regiao ¢é calculada. Quanto maior for o valor da mediana, mais atentiva é a
respectiva regiao na imagem original. Apos o calculo da mediana uma normalizacao
¢ realizada de forma que a soma de todas as coordenadas do vetor seja igual a 1.
O tamanho desse vetor de atentividade é igual ao niimero de regioes da imagem

particionada.

Um exemplo da construcao de um vetor de atentividade ¢é ilustrado na Figura 23.
Primeiro aplica-se os MCAV para extrair o MS, depois esse MS é particionado em
regioes distintas e a mediana de cada regiao é calculada e normalizada para se obter

o vetor de atentividade.

(3) Combinando sim com SMS em uma medida sc que sera utilizada na pre-

dicao:

1

Para determinar a mediana, os valores da amostra devem ser colocados em ordem crescente ou
decrescente. Se a quantidade de valores da amostra for impar, a mediana é o valor central da amostra.
Nesse caso, hd a mesma quantidade de valores acima e abaixo desse valor. Se a quantidade de valores
da amostra for par, é preciso tirar a média dos valores centrais para calcular a mediana. Nesse caso,
50% dos valores da amostra estdao abaixo e 50% dos valores da amostra estao acima desse valor.
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Particionamento
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Figura 23 — Exemplo da construcao de um vetor de atentividade.

Para integrar o vetor de atentividade ao sistema de recomendacao IKB apresentado
na secao 3.3.2.2, este trabalho propoe combinar uma medida de similaridade sim
(como o cosseno da Equagao 21 ou a correlagdo de Pearson da Equagdo 23) com
uma nova medida denominada SM.S, aqui proposta. Esta medida de similaridade
pode ser baseada na intersec¢ao de histogramas (SMEULDERS et al., 2000), diver-
géncia de Bregman (BREGMAN, 1967) ou cosseno (GUNAWARDANA; SHANI,
2009), ambas utilizadas no trabalho proposto para indicar o grau de similaridade
entre dois vetores de atentividade, conforme definido na Equagao 32 (baseada na
intersecgao de histogramas), Equacao 33 (baseada na divergéncia de Bregman) e

Equacao 34 (baseada na medida de similaridade cosseno).

SMS(i,j) me Vilt]) (32)
SMS(i,7) :zi:Vl [t] log,( “;[[i]]) (33)

?1mmem
VI (Vilt)2 xS, (Vi)

em que, V; representa o vetor de atentividade da imagem i e |V;| = |V;| = n, em que

SMS(i,5) = (34)

n é o nimero de partigoes do MS e V;[t] representa o valor da posigdo ¢t do vetor de
atentividade V.

A medida SM S serd utilizada pela nova medida de similaridade sc(i, j), apresentada

na Equacdo 35 que combina sim(i,j) (veja Equagdes 21 ou 23) com SMS (veja
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Equacao 32, Equacao 33 ou Equacao 34). A similaridade entre duas imagens é

determinada por sc(i, j) definida como segue:

sc(i, j) = (e.(sim(i, j)) + (1 — a).(SMS(i, 5)))" (35)

em que « é um parametro predefinido pelo usuario e cujo valor esta contido no in-
tervalo [0,1]. O valor de o pondera as medidas sim(.) (que determina a similaridade
entre as preferéncias dos usuarios) e SMS(.) (que determina a similaridade aten-
tiva das imagens). Valores baixos para « indicam que a atengdo visual tem maior
importancia no calculo da similaridade entre itens. Outro pardmetro definido pelo
usudrio é o fator de amplificacdo p. A utilizagdo desse pardmetro foi baseada no
trabalho proposto por (BREESE; HECKERMAN; KADIE, 1998), com o objetivo
de favorecer os itens com a similaridade mais elevada e desfavorecer os itens com a

similaridade mais baixa.

A predicao de avaliagdo do IKB-MS é obtida substituindo-se sim(i, j) da Equagao
27 por sc(i, j), conforme definido na Equacao 36.

Zjeﬂ(u,i,k) SC(Z', j)(ruj - bug)

Zjeﬂ(u,i,k) SC(Za ])

(36)

(4) Atualiza a matriz de avaliagdoes com as novas predigoes:

Com os passos um, dois e trés do algoritmo, o IKB-MS realizara as predi¢oes com
base nas avaliacoes dos usuarios e na atentividade dos itens. Nesta fase todas as

avaliagoes preditas sao atualizadas na matriz de avaliagoes, como representado na
Tabela 5.

Tabela 5 — Matriz de avaliacoes atualizada com as predigoes.

item 1 | item 2 | item 3 | item 4 | item 5
usuario 1 4 2 5 3 1
usuério 2 1 5 3 1 4
usudrio 3 2 3 2 5 3
usudrio 4 2 5 4 2 1

4.1.2 Etapa online

Com base nas avaliacoes realizadas pelos usuarios e a similaridade entre itens definida
pelas Equagdes 35 e 36, nesta etapa o usudrio recebera uma lista contendo as imagens
que possivelmente mais seriam de seu interesse, de acordo com a predi¢ao determinada

na Equacgao 35.
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4.1.3 Recomendacao de itens nao avaliados

Um dos maiores problemas ligados a FC é a chamada “partida a frio” (cold-start).
O problema da partida a frio de itens se deve ao fato de que, quando um item é recém
inserido na base de dados, nao possui avaliagoes e, por esse motivo, o sistema nao o
recomendara.

No entanto, o SR aqui proposto utiliza no calculo de similaridade, nao apenas as
informacoes sobre a preferéncia dos usuarios, mas também a caracterizagdo das imagens
via os seus vetores de atentividade. Esse vetor é obtido independentemente da imagem
ter sido ou nao previamente avaliada. Sendo assim toda imagem possui um vetor de
atentividade associado a ela.

O impacto causado pela partida a frio pode ser minimizado, eliminando o termo sim(.)
da Equagao 35 referente a similaridade entre as avaliagoes dos usuérios, como mostra a

Equacao 37.

sc=SMS(i,j) (37)

4.2 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado um novo método para recomendagao de imagens, de-
nominado IKB-MS, que estende o método IKB proposto por (KOREN, 2010).

Para tanto uma nova medida de similaridade foi proposta, referenciada como sc(.),
que pondera a similaridade entre as avaliagoes dos itens e a similaridade atentiva entre os
itens.

Reduzindo a medida sc(.), considerando apenas a similaridade atentiva, o IKB-MS
contorna as limitagoes dos SR baseados em FC no que se refere ao problema de partida

a frio de itens.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo, sao apresentados e discutidos os diversos experimentos realizados que
comprovam a hipdtese de que o uso da atencao visual associado a similaridade de avaliagao

entre itens melhora a predigdo em SR de imagens.

5.1 Introducao

Os experimentos contidos neste capitulo visam apresentar o método desenvolvido e a
eficacia dos resultados em relagao a outros SR. O capitulo esta organizado como segue.

Na secao 5.2 sao descritos os métodos utilizados para validar a hipétese como bases
de dados, critérios de avaliagao, algoritmos comparados e parametros utilizados. A base
de dados descrita na se¢ao 5.2.1 é composta de 6.946 imagens de roupas, desenvolvida em
nosso laboratorio de pesquisa. Esta base de dados foi utilizada para testar o algoritmo
proposto neste trabalho e os algoritmos comumente utilizados na area, tais como, IKB,
UKB e SVD, definidos na se¢ao 5.2.3. Para determinar o desempenho dos SR adotou-se
as duas métricas RMSE e MAE, definidas na secao 5.2.2. A secdo 5.3 ilustra os principais
experimentos deste trabalho. Por fim, a secdo 5.4 apresenta as consideracgoes finais sobre

esse capitulo.

5.2 Configuracoes dos Experimentos

Nesta secao sao descritas as medidas de avaliacao, os parametros utilizados, a base de

dados e os trabalhos com os quais a proposta dessa dissertacao sera comparada.

5.2.1 Base de Dados

A avaliacdo do método proposto nesse trabalho foi conduzida utilizando a base de
dados UFU-CLOTHING Database disponivel no endereco: http://www.lincci.ufu.br/,
denominada UFU-CLOTHING. A base de dados é composta por 6.946 imagens de rou-
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pas coletadas de varios sites de compras brasileiros, como Privalia!, Posthaus?, Oqvestir® e

Netshoes?, usando palavras-chave como camiseta, terno, vestido, etc. A resolucdo das ima-
gens é de 500x700 pizels. A Figura 24 apresenta algumas imagens da UFU-CLOTHING

Database. As imagens foram organizadas de acordo com o género (masculino e feminino),

classe do corpo (completo, superior e inferior) e categoria (calga, terno, camiseta, etc). A

Tabela 6 apresenta uma consolidacao dessas informagoes.

>,

£

§

f

-

(a)

~

\

(

Figura 24 — Exemplos de imagens da base de dados UFU-CLOTHING. (a) roupas
masculinas e (b) roupas femininas

Tabela 6 — Numero de imagens separadas pelo género, classe do corpo e categoria.

Masculino
Completo Superior Inferior Total
Terno Camisa | Camiseta Polo | Camiseta | Jaqueta | Bermuda | Calga | Shorts
185 180 336 586 372 187 150 258 2.254
Feminino
Completo Superior Inferior Total
Vestido | Macacao Camisa Camiseta | Jaqueta Saia Calca | Shorts
783 98 1.316 325 192 510 737 731 4.692

Para se obter as avalia¢oes, o conjunto de dados foi separado de acordo com o sexo:

masculino e feminino. Cada usudrio do sexo masculino avaliou 300 itens (210 itens sdo

comuns a todos os usudrios do sexo masculino e 90 itens foram escolhidos de forma

aleatoéria). A partir destes 300 itens, o usuério avaliou 20 ternos, 30 camisas, 50 camisetas

polo, 60 camisetas, 40 jaquetas, 30 bermudas, 30 calgas e 40 shorts. Cada usuario do

sexo feminino também avaliou 300 itens (210 itens sdo comuns a todos os usuarios do

N

http://br.privalia.com
http://www.posthaus.com.br
http://www.oqvestir.com.br
http://www.netshoes.com.br
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sexo feminino e 90 itens foram escolhidos aleatoriamente). Os itens avaliados incluem
20 macacoes, 40 vestidos, 60 camisas, 30 camisetas, 30 jaquetas, 40 calcas, 40 saias e 40

shorts.

Um total de 245 voluntarios, divididos em 122 homens e 123 mulheres com idades entre
18 e 60 anos, avaliaram os itens do banco de dados. A ordem de exibicao das roupas foi
aleatdria e o usudrio avaliou cada roupa de acordo com sua preferéncia: 0 (nada a dizer);
1 (odiei); 2 (ndo gostei); 3 (neutro); 4 (gostei); 5 (gostei muito). O tempo de apresentacao
de cada roupa dependia do tempo necessario para o usuario efetuar sua avaliagdo. Cada
participagao durou, em média, 15 minutos. Atualmente, a base de dados é composta por

73.414 avaliagoes. A esparsidade dos dados atinge aproximadamente 95%.

Cada imagem da base de dados pertence a uma classe: superior, inferior ou completo.
Essas imagens sao particionadas de forma automatica de acordo com a classe pertencente.
Se a imagem for da classe superior, serao 12 parti¢des superiores do corpo, tais como
pescoco, ombro direito, ombro esquerdo, etc. Se a imagem for da classe inferior, serao
10 partigoes inferiores, tais como joelho direito, joelho esquerdo, etc. Por fim, se for
uma imagem da classe completo, serd particionada em 22 particdes. A Figura 25 mostra
alguns exemplos de imagens particionadas. Isso foi possivel pois, geralmente, em sites
de compras online de roupas, as imagens contém modelos posando profissionalmente de
maneira similar. Entao, cada imagem pode ser facilmente particionada em parti¢des do

corpo humano.

Figura 25 — Imagens divididas em 12, 10 e 22 parti¢des respectivamente. (a)
superior, (b) inferior e (¢) completo. No caso de (a) e (b) o vetor de aten-
tividade também tem 22 posicoes mas sao preenchidas as 12 e 10 primeiras
posicoes, respectivamente sendo que as posig¢oes restantes ficarao com zero.

O vetor de atentividade criado para este experimento contém 22 posicoes, cada uma

correspondendo a uma regiao, como ilustrado na Figura 26.
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Figura 26 — Vetores de atentividade correspondendo aos MS extraidos de ima-
gens exemplo. (a) 12 particoes do MS, (b) 10 parti¢des do MS e (c) 22
particoes do MS.

5.2.2 Critérios de Avaliagao

Os experimentos foram conduzidos aplicando a técnica de validagao cruzada (k-fold-
cross-validation). Nestes experimentos, foi utilizado & = 10, ou seja, dividiu-se aleatoria-
mente a base de dados de avaliagdes em 10 conjuntos Dy, ..., Dy, de tamanhos iguais (ou
aproximados). Posteriormente, k iteragoes de treinamento e de validagao sao executadas,
de tal forma que, em cada iteragdo ¢, um conjunto diferente D; é usado para validacao,

enquanto os conjuntos restantes sao usados para aprendizagem.

Para avaliar o método IKB-MS no cenario de partida a frio de itens, foram selecionados
aleatoriamente 100 itens. Para cada item ¢ foram criados dois conjuntos de dados: teste
e treinamento. O conjunto de teste é composto somente por avaliacdes sobre o item 7. O
conjunto de treinamento é composto somente pela informagao da atengao visual de 7. O

experimento foi executado 100 vezes, uma vez para cada item previamente escolhido.

Para avaliar a tarefa de predicao, este trabalho adotou duas métricas populares usadas
para mensurar a eficicia dos SR: Root Mean Squared Error (RMSE) (ARMSTRONG;
COLLOPY, 1992) e Mean Absolute Error (MAE) (SHARDANAND; MAES, 1995), ambas
descritas na secao 3.4.1. Essas métricas verificam o quanto as avaliagoes previstas pelo

sistema estao proximas das verdadeiras avaliagoes realizadas pelo usuario.

Para a tarefa de recomendacao Top-N, os resultados sao apresentados em termos do

Precisao Média - Average Precision (AP) (secao 3.4.2), o qual é calculado com base nas
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medidas de precisao e revocacao. A AP mede a habilidade do SR em apresentar uma
lista de itens, em que os itens estao ordenados de acordo com a preferéncia do usuario em
ordem decrescente. Nos experimentos, adotaram-se como relevantes as avaliagoes maiores
ou iguais a 4 (estrelas) e nao-relevantes, as avaliagbes menores que 4 (estrelas).

Por fim, para comprovar estatisticamente se ha diferencas significantes nos resultados

de eficacia dos algoritmos, aplicou-se o teste de sinal apresentado na secao 3.4.3.

5.2.3 Algoritmos Comparados

Neste trabalho, o método proposto foi comparado com os principais SR comumente
utilizados na &rea, disponiveis publicamente no software MyMediaLite (GANTNER et
al., 2011):

1. Random: método que prevé aleatoriamente uma avaliagao desconhecida, por exem-

plo, 7,; ¢ um nimero aleatoério entre 1 e 5.

2. Global Average (GA): método que prediz uma avaliagdo desconhecida usando a

média global de todas as avaliagoes.

3. User Average (UA): método que usa o valor da média das avaliagoes do usudrio para

predizer uma avaliacao desconhecida do usuario correspondente.

4. Item Average (IA): método que usa a média de avaliagoes do item para predizer

uma avaliagdo desconhecida do item correspondente.

5. UserltemBaseline (UIB): método que usa a média global u, mais o bias para predigao
do usuério e do item (KOREN, 2010)

6. SVD: modelo tradicional de fatoragdo de matrizes.

7. SVD++: método que considera o feedback implicito dos usudrios para a predicao
(KOREN, 2008).

8. ItemKNN+Baseline (IKB): método que prediz uma avaliagdo desconhecida calcu-
lando a média ponderada das avaliagoes dos itens vizinhos. Esse método é o baseline

da abordagem baseada em FC (KOREN, 2010).

5.2.4 Configuragoes dos algoritmos utilizados

Nos experimentos desta pesquisa, os MS foram extraidos utilizando trés modelos de
atencao visual diferentes: (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998) (HAREL; KOCH; PERONA,
2006) e (JUDD et al., 2009). Enquanto que os dois primeiros modelos foram utilizados nos
experimentos respeitando a proposta original, o modelo proposto por (JUDD et al., 2009)

sofreu alteragoes com relacdo ao niimero de caracteristicas utilizadas para gerar o MS.
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Ao invés de se utilizar 33 caracteristicas como o modelo original, optou-se por utilizar 30
caracteristicas, devido a base de dados empregada nos experimentos nao conter imagens

de face, pessoas ou carros.

Os parametros dos métodos disponiveis no MyMedialiite foram escolhidos empirica-
mente. A maioria dos parametros com a configuracao padrao do MyMediaLite obtiveram
melhores resultados. Para o cédlculo da similaridade SM S descrita na Equacgao 35, o fator
de amplificacdo adotado foi p = 3, baseando-se em (BREESE; HECKERMAN; KADIE,
1998). Ja o valor de o que determina a importancia de sim(i,j) e SMS(i, j), e o pa-
rametro k que representa o nimero de vizinhos mais préximos, proporcionam um maior

impacto nos resultados e por esse motivo serao discutidos na proxima secao.

5.3 Experimentos

Analisou-se 0 método IKB-MS usando trés diferentes MCAV, sendo cada variacao do
método denominada como: IKB-MS-T (IKB + (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998)), IKB-
MS-H (IKB + (HAREL; KOCH; PERONA, 2006)), IKB-MS-J (IKB + (JUDD et al.,
2009)), cada uma dessas variagoes foram testadas em termos de: escolha da medida de
similaridade usada na SM S, do valor de a usado na medida sc(i, j), o melhor niimero de
particoes para a base de dados utilizada e o tamanho da vizinhanca para a predicao, cada
um desses experimentos serd melhor apresentado no decorrer desta secdo. Também foi
comparado o método IKB-MS com os algoritmos apresentados na se¢ao 5.2.3 em termos
de precisdo na predigdo de avaliagdo (utilizando as medidas de similaridade cosseno e
Pearson), na partida a frio de itens e recomendagao Top-N. Por fim, um teste estatistico é
realizado, para se comparar a significancia dos ganhos obtidos pelo IKB-MS. Lembrando

que quanto menor o RMSE e o MAE mais eficaz é o método.

5.3.1 Escolha da medida de similaridade usada na SMS

Antes do algoritmo proposto ser comparado com os demais métodos da literatura,
um experimento foi realizado com o intuito de determinar qual medida de silimaridade
(interseccao de histogramas, cosseno ou KL) utilizada na SM.S tem uma melhor eficicia
em relagao as demais. Os resultados podem ser comparados na Figura 27, e vao de acordo
com o esperado, pois quanto mais zeros no vetor de atentividade pior serda o resultado
da KL e dependendo da imagem o vetor de atentividade de tamanho 22 pode ter até 12
zeros. Ja a cosseno que determina a diferenca entre o angulo dos vetores de atentividade
também nao é medida ideal para representar o valor real da similaridade. Com base nos
resultados obtidos por esse experimento a medida de similaridade a ser utilizada na SM.S

nos demais experimentos sera a interseccao de histogramas.



5.3.  Ezperimentos 83

RMSE vs. Métodos com diferentes
medidas de similaridade

1,026
1,024
1,022 - -#-Interseccao
48-Cosseno
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IKB-MS-J IKB-MS-I IKB-MS-H
Métodos

Figura 27 - Comparando as diferentes medidas de similaridades utilizadas na
SMS.

5.3.2 Escolha do a usado na medida sc(i, j)

Com a medida de similaridade a ser usada na SMS definida, outra questdo a ser
analisada ¢ o valor de o da medida sc(7, j) (Equagao 35). Para tal, foi realizado um expe-
rimento variando o valor de o de 0.1 a 0.9. Os resultados obtidos estao representados na
Figura 28, observando a figura notamos que a = 0.8 proporcionou os melhores resultados

e por esse motivo para os préximos experimentos o valor de « utilizado sera 0.8.

5.3.3 Escolha do ntimero de particoes

Para ser possivel determinar o quanto o particionamento das imagens interfere no
resultado, realizou-se um experimento variando o niimero de parti¢des e por consequéncia
o tamanho do vetor de atentividade também sofre alteracao. Com isso as imagens de
roupa da base de dados foram dividida em 2, 4, 11 ou 22 partic¢oes e os resultados obtidos
estdo na Figura 29, analisando esses resultados foi observado que 22 partigoes consegue
representar melhor a imagem e por esse motivo, para os proximos experimentos o vetor

de atentividade terd tamanho 22, correspondendo a imagem particionada.

5.3.4 Escolha do tamanho de vizinhanca para a predicao

Para que as comparacoes entre os métodos IKB e IKB-MS fossem justas, foram feitos

experimentos para se obter o tamanho de vizinhan¢a mais adequado.
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Figura 28 — Comparando diferentes valores de a.
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Comparando diferentes niimeros de particoes das imagens.

O tamanho de vizinhanca é determinante para o resultado de predi¢cao usando IKB-

MS. As medidas de similaridades utilizadas para ponderar a predi¢ao de ambos os métodos

nesse experimento foram o cosseno (Equacao 21) e a correlagao de Pearson (Equacao 23).

A Figura 30 apresenta a comparagao entre o IKB e o IKB-MS com a medida de

similaridade cosseno variando a vizinhanga k entre 10 e 50. Quanto mais baixo o RMSE
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melhor é a precisao de predicao.

RMSE vs. Vizinhanga
1,077 R
1,072 /‘
w 1,067 ~+-IKB
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1,057 IKB-|
1,052 *|KB-J
1,047

10 20 30 40 50
Vizinhanga

Figura 30 - Comparando IKB com IKB-MS e ponderando a predi¢cao com o
cosseno. O RMSE é mostrado com varios tamanhos de vizinhanca.

A vizinhanca foi variada da mesma forma em um segundo experimento, mas agora
utilizando a correlacdo de Pearson para ponderar a predicdo. A Figura 31 apresenta a
comparacao entre o IKB e o IKB-MS usando os trés MCAV diferentes, em termos do
RMSE. Conforme a vizinhanca vai sendo alterada, o IKB-MS mantém bons resultados,
enquanto que os resultados do IKB vao ficando cada vez piores.

Note que em ambos os casos a eficicia do IKB-MS é dependente do MCAV sendo
utilizado. No segundo experimento tanto o IKB quanto o IKB-MS obtiveram os melhores
resultado com £ = 20.

Com base nesses resultados os proximos experimentos, utilizarao a correlagao de Pe-
arson para ponderar a predi¢ao, com o tamanho da vizinhanga definido para k = 20.

Uma vez determinada a medida de similaridade e o tamanho a vizinhanc¢a novos experi-
mentos foram executados para comparar o IKB-MS com os demais trabalhos competitivos
listados na secao 5.2.3. A Tabela 7 apresenta um resumo dos resultados obtidos em termos
do RMSE e MAE. Foram conduzidos experimentos para comparar o IKB-MS com méto-
dos de recomendacao que utilizam fatores latentes como é o caso do SVD e SVD++. O
numero de fatores latentes usado foi determinado considerando o melhor resultado obtido
pelo algoritmo.

Analisando os resultados, é importante notar que, em todos os casos, a proposta
deste trabalho alcangou melhores resultados do que os SR comumente utilizados na area,
variando de 2.94% (IKB) a 71.21% (Random) de diferenca. Esses ganhos em termos de
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Figura 31 — Comparando IKB com IKB-MS e ponderando a predicao com a
correlagcdo de Pearson. O RMSE ¢é mostrado com varios tamanhos de

vizinhanga.

Tabela 7 — Comparacao da eficacia dos métodos em termos do RMSE e MAE.

Métodos RMSE MAE Parametros

1. Random 1,743 1,428

2. GA 1,292 1,113

3. UA 1,205 1,019

4. TA 1,248 1,026

5. UIB 1,114 0,921 N° de vizinhos (K) = 20
6. SVD 1,105 0,863 Fatores latentes = 10

7. SVD++ 1,107 0,910 Fatores latentes = 25

8. IKB 1,048 0,838 N°© de vizinhos (K) = 20
9. IKB-MS-J 1,020 0,813 N°¢ de vizinhos (K) = 20
10. IKB-MS-I 1,018 0,810 N°© de vizinhos (K) = 20
11. IKB-MS-H 1,018 0,808 N°© de vizinhos (K) = 20

eficacia se devem ao fato de que, a caracterizacao das imagens da base de dados tende a

complementar as avaliacoes dessas imagens, ou seja, cada item da base passa a ser melhor

representado, o que possibilita uma melhor recomendagao.

5.3.5 Minimizando a partida a frio de itens

Em um cenario em que o SR nao possui atributos dos itens, seja por dificuldades de

manutenc¢ao ou espago em disco, este trabalho propée minimizar o problema de partida a
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frio utilizando a atenc¢ao visual para identificar possiveis vizinhos semelhantes ao novo item
1. Uma situacao, em que um novo item ¢ nao foi avaliado, é possivel calcular a similaridade
SMS entre o item i e os demais itens, conforme a Equacao 36 apresentada no capitulo 4.
Consequentemente, é possivel predizer as avaliagoes sobre o item i utilizando o método
IKB-MS.

Para avaliar a eficacia da proposta deste trabalho, os métodos comumente utilizados na
area diretamente aplicados a este problema foram selecionados: Random, Global Average
(GA), User Average (UA) e UserltemBaseline (UIB). Os métodos Item Average (IA)
e ItemKNN+Baseline (IKB) nao podem ser utilizados neste experimento, pois tanto a
média das avaliagoes dos itens quanto a média ponderada, avaliagoes dos itens vizinhos
sa0 necessarias para realizar a predicao de uma avaliacao desconhecida. Assim como IA e
IKB, os métodos baseados em fatores latentes (LATHAUWER; MOOR; VANDEWALLE,
2000; BILLSUS; PAZZANI, 1998) também nao foram utilizados, uma vez que os fatores

latentes de novos itens sdo desconhecidos.

A Tabela 8 apresenta os resultados dos métodos sendo avaliados em termos de RMSE
e MAE. O melhor resultado alcangado entre os trabalhos correlatos foi obtido pelo método
UIB com RMSE = 1,212 e pelo UA com MAE = 1,025. A melhor configuragao do IKB-MS
foi obtida pelo IKB-MS-J que alcancou um RSME = 1,174 e MAE = 0,983, apresentando
um ganho, em termos do RMSE de 3,23% e em termos do MAE de 4,27% com relacao

aos melhores resultados dos concorrentes.

Tabela 8 — Comparagao da eficicia em termos do RMSE e MAE para o problema de
partida a frio.

Métodos RMSE MAE Parametros
1. Random 1,723 1,405
2. GA 1,281 1,100
3. UA 1,214 1,025
4. UIB 1,212 1,027
5. IKB-MS-H 1,191 0,995 N de vizinhos (K) = 20
4. IKB-MS-I 1,180 0,988 N@ de vizinhos (K) = 20
3. IKB-MS-J 1,174 0,983 N de vizinhos (K) = 20

Com os resultados apresentados até este momento é possivel notar que ha um ganho
de eficicia do IKB-MS em relagao aos algoritmos comumente utilizados na area, princi-
palmente quando novos itens sao inseridos na base de dados. Diferentemente dos métodos
IKB, SVD, SVD++ e IA, o IKB-MS consegue gerar recomendacoes mesmo quando o item

possui poucas ou nenhuma avaliacao.
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5.3.6 Recomendacao Top-N

Na pratica, é desejavel que os SR recomendem apenas um pequeno conjunto de itens

relevantes para o usuario.

Diferentes itens podem ser relevantes para diferentes usuarios. Em uma tarefa de
recomendacao Top-N, o sistema recomenda ao usuario os primeiros N itens mais relevantes
para ele/ela. A Tabela 9 mostra a média de precisao (AP) da recomendagao top-1 (AP@1)
até top-5 (AP@5). Em todos os casos o IKB-MS, nas suas diferentes versoes, alcangou os

melhores resultados quando comparado aos métodos competidores, com ganhos variando
entre 5,39% (APQ1) a 3,72% (APQ5).

Tabela 9 — Média de precisdo na recomendagao Top-N.

AP@l1 AP@2 APQ@3 APQ@4 APQ5

1. Randon 0,348 0,356 0,351 0,349 0,350
2. GA 0,356 0,352 0,350 0,351 0,354
3. UA 0,356 0,352 0,350 0,351 0,354
4. TA 0,556 0,551 0,553 0,556 0,549
5. UIB 0,639 0,609 0,593 0,574 0,560
6. SVD 0,669 0,639 0,624 0,603 0,585
7. SVD++ 0,636 0,605 0,590 0,567 0,551
8. IKB 0,724 0,690 0,664 0,636 0,617

9. IKB-MS-H 0,758 0,719 0,689 0,665 0,641
10. IKB-MS-I 0,760 0,719 0,689 0,667 0,643
11. IKB-MS-J 0,763 0,719 0,686 0,663 0,640

Com a recomendacao Top-N foi possivel avaliar o quao eficaz estdo as recomenda-
¢oes se o intuito for mostrar os N itens mais relevantes, estratégia comum nos sites de

recomendacao de itens.

Para ficar mais clara a forma como o SR se comportaria em um Top-N, uma ilustragao
é apresentada na Figura 32. Esta figura nada mais é do que o Top-N executado pelo
método proposto, em que, o retdngulo 1 (um) representa o treinamento realizado pelo
sistema usando o MCAV de (HAREL; KOCH; PERONA, 2006), ou seja, é a etapa offline
descrita no algoritmo 1. Ja no retdngulo 2 (dois), é necessario escolher um determinado
usuario entre os 245 existentes para que se possa gerar a recomendacao. A ordem da
lista contendo os itens avaliados por esse usudario é opcional, e tem o intuito de mostrar
quais itens forma melhor /pior avaliados por aquele usudrio e posteriormente confronté-los
com os itens recomendados. Essa recomendacao é realizada de forma online e instantanea
apds o botao de recomendagio ser pressionado. Por fim o retangulo 3 (trés) representa o

Top-5, contendo os 5 itens que possivelmente o usuario 100 teria interesse.
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Figura 32 — Top-N execultado pelo IKB-MS.

LINCCI - Laboratério Integrado de Computagao Cient ffica ( hitp://www lincci.ufu br )
UFU - Universidade Federal de Uberandia { http://www ufu.br )

5.3.7 Teste Estatistico

A superioridade dos resultados alcangados pelo IKB-MS é confirmada estatisticamente
com 95% de confianga, como mostrado na Tabela 10. A hipdtese nula (Hy) é de que o
IKB-MS tem eficacia menor do que os demais métodos comumente utilizados na area
e a hipotese alternativa H; é de que IKB-MS é melhor do que os métodos comumente
utilizados. Os resultados obtidos mostram que ao comparar o método IKB-MS contra os
métodos da literatura, o p-valor é menor que 0.05 e portanto a probabilidade de H ser
verdadeira é menor do que 0.05. Com base nesse valor, é possivel rejeitar Hy e aceitar
H;.

5.4 Consideracoes Finais

Nesse capitulo, experimentos foram realizados comparando a abordagem proposta
contra outros algoritmos comumente utilizados na area. Esses experimentos mostraram
a eficicia da nova medida de similaridade (descrita neste trabalho) no SR. Um destaque
para o algoritmo IKB-MS ¢é o tratamento de novos itens inseridos na base de dados e,
com isso, proporcionando um ganho de 4,27% em relacdo aos algoritmos comumente
utilizados na area. O préximo capitulo conclui esta dissertacao revisando os objetivos que
foram impostos a este trabalho, além de algumas consideracoes e propostas para trabalhos

futuros.
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Tabela 10 — p-valores da hipdtese nula, que os sistemas sao igualmente eficazes.

12 3 4 5 6 7 & 9 10 11

1. Randon -

2. GA e

3. IA ko Rk - .69

4. UA N 151 -

5. UIB R kR R ok - .73 .73

6. SVD R kR ok ok 30 - .26
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vazio: p-valor > 0.9
*. p-valor < 0.05
**. p-valor < 0.001
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CAPITULO

Conclusao

6.1 Conclusoes

Neste trabalho, foi proposto um novo método para recomendagao, denominado IKB-
MS com o objetivo de melhorar a qualidade das recomendacoes de imagens. Para isso,
informagoes sobre a atenc¢ao visual humana foram associadas ao método de recomendacao
baseado em FC, conhecido como Item KNN + Baseline (IKB). Ressalta-se que a atengao
visual pode ser modelada por qualquer MCAV. Neste trabalho, o IKB-MS foi avaliado
usando trés MCAV diferentes, propostos por (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998) (HAREL;
KOCH; PERONA, 2006) e (JUDD et al., 2009).

Os experimentos foram conduzidos usando uma base de dados de roupas construida
para esse proposito e a eficicia do método foi medida em termos do RMSE e MAE,
validagoes por meio de testes estatisticos também ajudaram a comprovar a hipotese de
que o uso da atencao visual humana em SR melhora o resultado de predicao.

A anadlise dos resultados mostrou que o IKB-MS, independente do MCAV utilizado,
apresentou os melhores resultados, quando comparado com métodos competitivos. A
proposta apresentada também contorna o problema de partida a frio de itens, uma vez
que, embora um novo item nao tenha avaliacbes de usudrios mas, ainda assim o seu
MS pode ser computado, permitindo que o item possa ser recomendado. A seguir, sao

apresentadas as principais contribuicoes atingidas com essa pesquisa.

6.2 Limitacoes encontradas

(d Parametrizacdo: A escolha do melhor valor para p, a e k pode variar conforme
a base de dados utilizada, necessitando de diversos testes para se obter a melhor

configuragao.

O Particionamento: E extremamente dependente da aplicacdo e em varias delas o

processo pode ter de ser feito de forma manual.
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(1 Escalabilidade: Pode vir a ser uma limitacao caso a base de dados seja muito grande,

devido a necessidade de armazenar a matriz de utilidade na memodria.

6.3 Principais Contribuicoes

Alicercado pelos resultados dos experimentos realizados, as principais contribuig¢oes

alcangadas no desenvolvimento do trabalho sao:

[ Integracao das informagoes obtidas via MCAV ao SR baseado em FC utilizando a
medida de similaridade proposta, que pondera a atencao visual e as avaliagoes dos

Uusuarios.

1 Minimizagdo do problema de partida a frio dos itens na filtragem colaborativa.

6.4 Trabalhos Futuros

Embora os resultados dos experimentos mostrem o bom desempenho do novo método
desenvolvido, superando algoritmos da literatura, a pesquisa desenvolvida abre espago
para novos questionamentos e possiveis linhas para a continuagao do trabalho, por exem-

plo:

1 Incorporacao de informacdes de contetido aos itens com o objetivo de melhorar ainda

mais o problema da partida a frio de itens.
(O Aumentar a base de roupas.
1 Testar o IKB-MS com diferentes estratégias de particionamento.

[d Testar em outras bases de dados.

6.5 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Desde o inicio desta pesquisa, contribuigoes e trabalhos foram gerados:

1 Artigo completo intitulado “IKB-MS: Uma Abordagem Filtragem Colaborativa com
Atencao Visual para Sistemas de Recomendagao de Roupas” foi aceito no 21st Sim-
posio Brasileiro de Sistemas Multimidia e Web (WebMedia), em Julho de 2015 o
congresso acontecera na cidade de Manaus, no Brasil. Em Outubro, o congresso tem
uma qualificacao B3. Esse artigo apresenta os resultados obtidos com a integracao
dos MCAV de (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998; HAREL; KOCH; PERONA, 2006;
JUDD et al., 2009) ao IKB.
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[ Artigo completo intitulado “A Clothing Recommendation System Improved by Vi-
sual Attention” foi aceito no IEEE International Conference on Tools with Artificial
Intelligence (ICTAI) em Julho de 2015. O congresso acontecera na cidade de Vietri

Sul Mare na Italia, apresentando um qualis A2.

(4 No inicio desta pesquisa, participamos de um artigo completo intitulado “Image Re-
trieval via Generalized I-Divergence in the Bag-of-Visual-Words Framework”, apre-
sentado no 21st IEEE International Conference on Electronics Circuits and Systems
(IEEE-ICECS-2014) em Dezembro de 2014 na cidade de Marseille na Franca. O
congresso tem uma qualificacao B1. Nesse artigo, foram apresentados os resultados

variando a medida de similaridade para a recomendacao de imagens e o MCAV
utilizado foi de (ITTI; KOCH; NIEBUR, 1998).
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