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Resumo

Esta dissertacdo, foca-se no estudo e comparagdo do desempenho de algoritmos de
recomendacdo baseados em filtragem colaborativa, com o objetivo de propor um sistema
de recomendacdo de videojogos. Esse sistema utiliza informacdes provenientes da
plataforma Steam, que podem ser descritos como dados implicitos, e que posteriormente
foram transformados em classificagdes explicitas para serem usadas nos algoritmos. Os
algoritmos foram implementados com recurso a biblioteca Surprise, que permite criar e
avaliar sistemas de recomendacdo baseados em dados explicitos. O trabalho foca-se em
abordagens computacionalmente menos exigentes, demostrando que as mesmas podem
obter bons resultados. Os algoritmos sdo avaliados e comparados entre si usando métricas

como RSME, MAE, Precision@k, Recall@k e F1@k.

Palavras-Chave: Sistema de Recomendacdo; Filtragem Colaborativa; Classificagdo

Implicita; Validacao Cruzada; Avaliagao Offline; Videojogos.
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Abstract

This dissertation focuses on the study and compare of the performance of collaborative
filtering algorithms, with the intent of proposing a videogame-oriented recommendation
system. This system uses information from the video game platform “Steam”, which can
be described as implicit feedback, and that were later transformed into explicit feedback.
These algorithms were implemented using Python’s Surprise library, that allows to create
and evaluate recommender systems that deal with explicit data. The work focuses on
computationally fewer demanding approaches, demonstrating that they can obtain good
results. The algorithms are evaluated and compared with each other using metrics such

as RSME, MAE, Precision@k, Recall@k and F1@k.

Keywords: Recommendation System; Collaborative Filtering; Implicit Feedback; Cross-

Validation, Offline Evaluation; Video Games.
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Capitulo 1 — Introducio

Este capitulo apresenta um enquadramento do tema da dissertacdo, a motivacao para
o desenvolvimento do tema, bem como as questdes e objetivos de investigacdo e a

estrutura organizacional dessa dissertagao.

1.1. Enquadramento do Tema

Nos ultimos anos as pessoas t€ém vindo a utilizar cada vez mais a Internet. E, em
simultaneo, tem-se verificado um rapido crescimento do contetido, produto ou servigo

fornecido por sites como Google, Youtube, Amazon, Netflix, Steam, entre outros.

A grande diversidade de informagdo disponivel na Internet, comegou facilmente a
sobrecarregar os utilizadores, deixando-os indecisos e assim dificultando o processo de
tomada de decisdo. Essa grande quantidade de informagao, em vez de gerar um beneficio,
passou a ser um problema para os utilizadores. Compreendeu-se que, embora a escolha

seja boa, mais escolha nem sempre ¢ melhor [1].

Entdo, a medida em que esse fendmeno se foi intensificando, surgiu uma necessidade
de filtrar a informagdo relevante de toda uma gama de alternativas disponiveis, para um
determinado utilizador, de modo a facilitar a escolha de produtos ou servicos mais

adequados para si.

Para minimizar ou resolver esse problema de filtragem da informag¢do surgiram os
sistemas de recomendacdo, que passaram a auxiliar no processo de tomada de decisdo,

fornecendo recomendagdes personalizadas para os utilizadores [2].

A recomendacdo ¢ algo com que estamos todos familiarizados, quer um amigo nos
recomende um novo livro para ler ou um filme para ver, tudo se resume a dar boas opgdes
e ajudar a fazer uma escolha. Essas recomendagdes geralmente sdo dadas com base no
conhecimento sobre aquilo de que gostamos. Os sistemas de recomenda¢do funcionam
exatamente dessa maneira, na medida em que o sistema tenta usar o historico do utilizador

ou o seu perfil para prever quais produtos ou servigos a recomendar.

Todas as plataformas mencionadas acima passaram a implementar algum tipo de
sistema de recomendagdo que atende as necessidades de seus utilizadores, fornecendo

conteudo personalizado com o objetivo de proporcionar ao utilizador uma melhor
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experiéncia, aumentando desta forma a fidelidade do utilizador, vendendo mais e diversos

produtos e finalmente, melhorando as receitas dessas empresas [1].

Tendo isso em consideragdo, esse estudo foca-se no dominio dos videojogos, devido
ao crescimento exponencial desse mercado e as suas particularidades. Utilizamos,
especificamente a plataforma de videojogos Steam. Segundo o site do Steam, atualmente

tém mais de 30.000 jogos diferentes para os sistemas operativos Windows, Mac e Linux.

Num mercado como esse, de rapida evolu¢do, que tem uma grande quantidade de jogos
classicos, novos langamentos e jogos indie, € que a cada més vao surgindo dezenas de
jogos, os utilizadores/jogadores revelam ter muitas dificuldades para encontrar novos
jogos em que possam estar interessados. Ter um jogo recomendado com base nas suas

preferéncias pessoais pode ajudar esses utilizadores a comprar um determinado jogo.

1.2. Motivacao e Relevancia do Tema

Atualmente, a industria de videojogos lidera a industria do entretenimento com receita,
em 2019, de $120,1 mil milhdes a nivel global, com $64,4 mil milhdes em dispositivos
moéveis, $29,6 mil milhdes em PCs e $15,4 mil milhdes jogos de consola'. E uma indastria
altamente lucrativa. Segundo a Valve Corporation?, o Steam é o maior distribuidor
mundial de jogos para PC, ocupando 75% do mercado global, hoje em dia. Em 2019,
havia cerca de 95 milhdes de utilizadores ativos no Steam. O maior numero de
utilizadores simultaneos do Steam ¢ 24,5 milhdes, observado em abril de 2020. E todos

os anos sdo lancados novos jogos, s6 em 2019 o Steam langou 8290 jogos.

Com um mercado tdo diversificado como esse existe nitidamente a necessidade de se
implementarem sistemas de recomendacdo com alta precisdo que fornecam aos
utilizadores jogos relevantes desconhecidos e/ou novos lancamentos que atendam aos
seus gostos. Isto, torna-se ainda mais evidente, quando olhamos os registos do Steam de
2014, onde se verifica que cerca de 37% dos jogos comprados nunca foram jogados pelos

utilizadores que os compraram.

Um utilizador joga os seus jogos preferidos muitas vezes, mas também quer descobrir

novos jogos que lhe sejam relevantes. Isso apresenta-se como forma de desafio para esse

! SuperData, ‘2019 Year in Review: Digital games and interactive media’, SuperData Research Holdings
Inc., 2019, p. 8
2 https://steamcommunity.com/groups/steamworks/announcements/detail/1697229969000435735
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mercado: a necessidade de videojogos que incentivem o utilizador a voltar e ajudar os
utilizadores a encontrar novos jogos que serdo consumidos tanto quanto os que ja

gostaram.

Os sistemas de recomendagao podem beneficiar muito o mercado de videojogos, pela
sua capacidade de sugerir novos jogos aos utilizadores de forma personalizada. Apesar
disso, ha ainda muito a explorar sobre os sistemas de recomenda¢do no dominio dos

videojogos.

1.3. Questdes e Objetivos de Investigacio

Com base nas observagdes acima, o objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um sistema
de recomendagdo que fornece sugestdes de videojogos a um utilizador com base no seu
historico de jogos e gostos de utilizadores semelhantes a ele. Faremos a implementagao
de varias abordagens baseadas em diferentes algoritmos de filtragem colaborativa,
utilizando para isso os dados da plataforma Steam, recorrendo a dados implicitos para
inferir as classificagdes explicitas dos utilizadores, de modo a validar a sua adequagdo ao

dominio dos videojogos.
Os objetivos especificos dessa dissertagdao sdo os seguintes:

= Estudo e apresenta¢do do estado da arte dos sistemas de recomendacao focando
essencialmente o dominio dos videojogos;

» Transformacdo de dados implicitos em classificagdes explicitas que
posteriormente serdo utilizadas nos algoritmos de filtragem colaborativa;

» Implementacdo de vérias abordagens de recomendagao baseadas em diferentes
algoritmos de filtragem colaborativa;

= Analise dos resultados obtidos, utilizando as métricas de avaliagao

selecionadas.

Pretendemos responder as seguintes questdes de investigacdo com referéncia ao

dominio dos videojogos:

= Qual ¢ o desempenho dos algoritmos de recomendacdo em comparagdo entre

si, quando aplicamos sobre dados implicitos?
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= Considerando que o tempo de jogo de um utilizador ¢ um dado implicito do
sistema, 0 mesmo pode servir como uma boa representacdo das preferéncias

do utilizador?

1.4. Estrutura e Organizac¢io da Dissertaciao
O presente trabalho estd organizado em cinco capitulos:

O primeiro capitulo introduz o tema da investigacdo e objetivos da dissertagdo, bem

como uma breve descrigao da estrutura da dissertacao.

O segundo capitulo aborda o contexto tedrico, contém a revisdo bibliografica dos
temas abordados nesta dissertagdo, com breve explicacdo de cada topico de modo a

facilitar a compreensdo dos temas tratados ao longo da dissertacao.

O terceiro capitulo ¢ dedicado a exploracdo e tratamento do conjunto de dados, bem

como dos algoritmos e métricas de avaliagdo utilizados.

O quarto capitulo apresenta a andlise dos resultados obtidos, de acordo com a

abordagem que se entendeu apropriada.

No quinto e ultimo capitulo apresentam-se as conclusdes finais deste trabalho bem
como as recomendacdes, limitagdes e trabalhos futuros que permitem a continuidade

deste estudo.



Capitulo 2 — Conceitos e Trabalhos Relacionados

Este capitulo, esclarece os conceitos tedricos relacionados com o tema de sistemas de
recomendacdo e analisa os trabalhos realizados nessa area. Na se¢do 2.1 introduzimos o
conceito de sistemas de recomendacao e técnicas de filtragem de recomendagdo. Na se¢do
2.2 apresentamos uma visao geral sobre tipos de classificagdes. Na se¢do 2.3 expomos os
métodos de avaliacdo. Na secdo 2.4 descrevemos alguns dos desafios dos sistemas de
recomendacdo. Finalmente, na se¢do 2.5, analisamos os trabalhos realizados sobre os

sistemas de recomendagdo no dominio dos videojogos.

2.1. Sistemas de Recomendacao

Os Sistemas de Recomendagdo ou Recommendation Systems (RS), sdo ferramentas e
técnicas que fornecem sugestdes de itens para serem usados pelos utilizadores, preveem
preferéncias e recomendam itens para os utilizadores de acordo com as suas preferéncias,
em uma ampla variedade de dominios [1]. Esses sistemas auxiliam no processo da tomada

de decisdo fornecendo recomendacgdes personalizadas para seus utilizadores.

As técnicas de filtragem de recomendagdo sdo classificadas de acordo com a
abordagem utilizada para fazer a previsdo e fornecer as informagdes relevantes ao
utilizador. Na literatura, existem tradicionalmente trés abordagens, a filtragem
colaborativa ou Collaborative Filtering (CF) que utiliza as intera¢des utilizador-item ou
o comportamento do utilizador como classificagdes; a filtragem baseada em conteudo ou
Contend-Based Filtering (CBF) que utiliza as descricdes de itens e descricdes de
utilizadores, como perfis textuais ou palavras-chaves relevantes; e, a filtragem hibrida ou
Hybrid Filtering que combina diferentes técnicas para fornecer uma melhor

recomendacao [3], [4], [5].

2.1.1. Filtragem Colaborativa

A filtragem colaborativa analisa os dados historicos de classificagdo do utilizador e,
de acordo com esses relacionamentos, essa técnica pode obter os utilizadores
semelhantes, utilizando alguns algoritmos de similaridade, e prever quais itens tém
relevancia para o utilizador [6]. Supde-se que as opinides de outros utilizadores podem

ser selecionadas e agregadas de forma a fornecer uma previsdo razoavel da preferéncia



Sistema de Recomendagdo de Videojogos

do utilizador ativo. Essa técnica presume que, se os utilizadores concordarem sobre a
qualidade ou relevancia de alguns itens, eles provavelmente concordardo sobre outros
itens [7]. A filtragem colaborativa depende da relagdo entre utilizadores e itens, que
normalmente sdo representados em uma matriz de classificagdo com cada elemento

representando uma classificagao especifica do utilizador em um item especifico.

Existem dois tipos de métodos comumente utilizados na filtragem colaborativa, que
sdo referidos como métodos baseados em memoria ou memory-based methods e métodos

baseados em modelo ou model-based methods [3], [5].

Métodos baseados em memoria sdo também chamados de algoritmos de filtragem
colaborativa baseados em vizinhanca ou k-NN collaborative filtering, nos quais as
classificagdes de interacdes de utilizador-item sdo previstas com base em suas

vizinhangas. Essas vizinhancas podem ser definidas de duas maneiras:

Filtragem colaborativa baseada no utilizador ou User-based collaborative filtering:
identifica utilizadores que compartilham interesses semelhantes com o utilizador alvo e
calcula a preferéncia do utilizador alvo. A ideia basica ¢ determinar os utilizadores, que
sdo semelhantes ao utilizador alvo e em seguida, fazer recomendagdes com base nas
preferéncias desses utilizadores semelhantes. Por exemplo, se Alice e Bob classificaram
filmes de maneira semelhante no passado, entdo pode-se usar as classificagdes de Alice
no filme Terminator para prever as classificacdes de Bob neste filme. Em geral, os &
utilizadores mais semelhantes a Bob podem ser usados para fazer previsdes de
classificagdo para Bob. As fungdes de similaridade sdo calculadas entre as linhas da

matriz de classificacdes para descobrir utilizadores semelhantes [1], [3].

Filtragem colaborativa baseada em item ou ltem-based collaborative filtering: a
ideia principal dos algoritmos baseados em itens ¢ calcular previsdes usando a
similaridade entre os itens e ndo a similaridade entre os utilizadores. Analisa semelhangas
entre itens e usa esses itens semelhantes para identificar o conjunto de itens a serem
recomendados. Por exemplo, as classificagdes de Bob em filmes de ficcdo cientifica
semelhantes como Alien e Predator podem ser usadas para prever sua classificagdo no
Terminator. Fungdes de similaridade sdo calculadas entre as colunas da matriz de

avaliagOes para descobrir itens semelhantes [2], [3].
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M¢étodos baseados em modelos utilizam técnicas de Machine Learning e Data Mining,
pois sdo usados no contexto de modelos preditivos. Essas técnicas podem recomendar
rapidamente um conjunto de itens pelo fato de usarem um modelo pré-computado e
provarem produzir resultados de recomendagao semelhantes as técnicas de recomendacdo
baseadas na vizinhanga. Exemplos dessas técnicas incluem técnica de Bayesian
Clustering, Latent Semantic Analysis, Singular Value Decomposition [8], Dimensionality
Reduction e Regression [6], [9]. As técnicas baseadas em modelos analisam a matriz de
itens do utilizador para identificar as relagdes entre os itens. Conseguem resolvem os

problemas de dispersdo associados aos sistemas de recomendacao [5].

2.1.2. Filtragem Baseada no Contetido

Um algoritmo de filtragem baseada em contetido ou Contend-Based Filtering (CBF),
utiliza as descri¢des de itens para criar recursos e atributos para combinar os perfis dos
utilizadores. Baseia suas previsdes em informacdes sobre utilizadores e itens individuais
e ignoram as contribui¢cdes de outros utilizadores, isto €, embora tal abordagem deva
contar com informacdes adicionais sobre itens e preferéncias do utilizador, ela ndo requer
a existéncia de uma grande comunidade de utilizadores ou um historico de classificagao
[2], [10]. Este tipo de sistema necessita de uma quantidade consideravel de informagdes
que descrevam a natureza de cada item. Todas essas informagdes, coletadas como um
vetor de recursos para cada item, sdo consideradas indispensaveis. A falta dessa

informacgdo as vezes dificulta ou impossibilita o uso dessa técnica [11].

2.1.3. Filtragem Hibrida

A filtragem hibrida combina as técnicas de filtragem colaborativa e filtragem baseada
em conteudo de varias maneiras para fazer recomendacgdes [1]. Beneficia das vantagens
complementares da combinagdo de técnicas, visando a melhoria da precisdo e eficiéncia
da recomendagdo. A abordagem hibrida ¢ muitas vezes usada para superar as limitacdes
do sistema de recomendagdo, como inicializacdo a frio e problemas de dispersao [10]. Os
sistemas hibridos podem ser particularmente benéficos quando os algoritmos envolvidos
cobrem diferentes casos de uso ou diferentes aspetos do conjunto de dados. Por exemplo,
a filtragem colaborativa baseada em item sofre quando ninguém classificou um item

ainda, mas as abordagens baseadas em conteudo ndo [12]. Um sistema de recomendagdo
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hibrido pode usar a similaridade do texto de descri¢do para combinar o novo item com os
itens existentes, permitindo que seja recomendado de qualquer maneira e aumentar a
influéncia da filtragem colaborativa conforme os utilizadores avaliam o item, da mesma
forma, os utilizadores podem ser definidos pelo contetido dos itens de que gostam, bem

como pelos proprios itens [3].

2.2. Tipos de Classificaciao

As classificagdes em um sistema de filtragem colaborativa podem assumir uma
variedade de formas [10]:

= C(lassificacdes escalares podem consistir em classificacdes numéricas, como
as de 1 a 5 estrelas;

= (lassificagdes ordinais, como concordo totalmente, concordo, neutro,
discordo, discordo totalmente;

= (lassificagdes binarias entre concordo / discordo ou bom / mau;

= (lassificagdes undrias podem indicar que um utilizador observou ou comprou
um item ou, de outra forma, classificou o item positivamente. A auséncia de
uma classificagdo indica que ndo temos informacgdes relacionadas ao

utilizador com o item.

As classificagdes podem ser obtidas por meios explicitos, meios implicitos ou ambos.
As classificagdes explicitas sdo aquelas em que um utilizador ¢ solicitado a fornecer uma
opinido sobre um item. As classifica¢des implicitas sdo aquelas inferidas das a¢des de um
utilizador.

Para desenvolver um sistema de recomendagao baseado em filtragem colaborativa, as
preferéncias dos utilizadores precisam ser aprendidas, para gerar um perfil/modelo de
utilizador para a tarefa de previsao [13]. O sucesso de qualquer sistema de recomendagao
depende em grande parte da sua capacidade de representar as preferéncias atuais do
utilizador. Perfis de utilizadores precisos sdo indispensaveis para obter recomendagdes
relevantes [14].

Uma abordagem comum para a constru¢do do perfil do utilizador ¢ a obtenc¢ao da
classificag@o explicita ou implicita do utilizador. A classificagdo explicita, como escalas
de avaliacdo, fornece aos utilizadores um mecanismo para expressar inequivocamente os

seus interesses nos itens. Por outro lado, a classificacdo implicita ¢ gerada pelo proprio
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sistema de recomendagao, inferindo as preferéncias do utilizador por meio da observacgao
do comportamento do utilizador. O que constitui classificagdo implicita depende do
dominio da aplicagdo. Normalmente, serd um ou vdarios parametros observaveis e
mensuraveis que surgem das intera¢des do utilizador com o sistema.

A classificagao explicita tem a vantagem de simplicidade, embora a adogdo de escalas
numeéricas/simbolicas aumente a carga cognitiva do utilizador e pode ndo ser adequada
para captar o sentimento do utilizador sobre os itens. Tornando-se dificil obter
classificagdes suficientes e representativas de uma comunidade de utilizadores. Os
métodos de classificagdo implicita sdo baseados na atribuicdo de uma pontuagdo de
relevancia para acdes especificas do utilizador em um item, como salvar, descartar,
imprimir, marcar como favorito, etc. A principal vantagem ¢ que eles ndo exigem um
envolvimento direto do utilizador [1]. Existe, também, a possibilidade de se combinar

essas duas classificagdes, gerando as classificagdes hibridas.

2.3. Metodologia de Avaliacao

Os sistemas de recomendacdo podem ser avaliados usando métodos online ou
métodos offline. Em um sistema online, as reagdes do utilizador sdo medidas em relagao
as recomendagdes apresentadas. Portanto, a participacdo do utilizador ¢ essencial em
sistemas online. Por exemplo, em uma avaliacdo online de um sistema de recomendagao
de noticias, pode-se medir a taxa de conversdo de utilizadores que clicam em artigos
recomendados. Esses métodos de teste sdo chamados de teste A / B e medem o impacto
direto do sistema de recomendagao no utilizador final. No final do dia, aumentar a taxa
de conversao de itens lucrativos ¢ a meta mais importante de um sistema de recomendagao
e pode fornecer uma medida real da eficacia do sistema. No entanto, como as avaliagdes
online exigem a participagdo ativa do utilizador, muitas vezes ndo ¢ vidvel usa-las em
pesquisa. Nesses casos, sdo utilizadas avaliagdes offline com conjuntos de dados
historicos. Os métodos offline sdo, de longe, os métodos mais comuns para avaliar os
sistemas de recomendag¢do de uma perspetiva de pesquisa e pratica [3].

A estrutura bésica para avaliagdo offline ¢ baseada na configurag@o treinamento-teste.
Comega com um conjunto de dados, que geralmente consiste em uma colecdo de
classificagdes ou histéricos de utilizadores e, possivelmente, contém informacdes
adicionais sobre utilizadores e/ou itens. Os utilizadores neste conjunto de dados sdo

divididos em dois grupos: o conjunto de treinamento € o conjunto de teste. Um modelo
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de recomendacdo ¢ construido em relacdo ao conjunto de treinamento [15]. Os
utilizadores no conjunto de teste sdo considerados separadamente e tém suas
classificagdes divididas em duas partes, o conjunto de consultas e o conjunto de destino.
O sistema de recomendagdo recebe o conjunto de consultas como um histérico do
utilizador e ¢ solicitado a recomendar itens ou prever classificacdes para os itens no
conjunto de destino; ele ¢ entdo avaliado em quido bem suas recomendagdes ou previsdes
correspondem aquelas apresentadas na consulta. Todo esse processo ¢ frequentemente
repetido como na validagao cruzada k-fold dividindo os utilizadores em k conjuntos iguais
e usando cada conjunto como o conjunto de teste com a unido de todos os outros conjuntos
como o conjunto de treinamento, como € possivel ver na Figura 1. Os resultados de cada
execucao podem entdo ser agregados para avaliar o desempenho geral do recomendador,

mitigando os efeitos da variagdo do conjunto de teste [16], [7].

12 Iteracio Teste Treino Treino Treino Treino
22 lteracio Treino Teste Treino Treino Treino
32 teraciio Treino Treino Teste Treino Treino
42 Iteracio Treino Treino Treino Teste Treino
52 Iteracdio Treino Treino Treino Treino Teste

Figura 1 - Validagdo cruzada k-fold, para k=5

2.4. Desafios dos Sistemas de Recomendacio

Identificamos e descrevemos os desafios dos sistemas de recomendacao. Embora nao
se abordem todos os desafios exaustivamente, concentramo-nos em alguns dos mais

relevantes: inicializacdo a frio, escalabilidade, tendéncia de popularidade.

Problema de inicializacao a frio (Cold Start Problem)
O problema de inicializacdo a frio descreve o fraco desempenho do sistema em lidar
com novos itens e novos utilizadores. A inicializagdo a frio pode ser considerada um

subproblema de cobertura, pois mede a cobertura do sistema em um conjunto especifico
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de itens e utilizadores. O problema fica ainda mais critico quando a matriz de itens do
utilizador aumenta de tamanho, o que significa que quanto maior a dispersdo da matriz,
menor a cobertura de classificagdo. Entretanto, ja foram propostas abordagens para lidar
com esse problema. As abordagens passam pela utilizagdo das técnicas baseadas em

contetdo, técnicas hibridas [1].

Escalabilidade (Scalability)

Como os sistemas de recomendagdo sdo projetados para ajudar os utilizadores a
navegar em grandes cole¢des de itens, um dos objetivos € escalar para conjuntos de dados
reais. Como tal, ¢ frequente o caso que algoritmos negociam outras propriedades, como
precision ou recall, para fornecer resultados rapidos, mesmo para grandes conjuntos de
dados consistindo em milhdes de itens. Com o crescimento do conjunto de dados, muitos
algoritmos ficam mais lentos ou requerem recursos adicionais, como capacidade de
computagdo ou memoria. A escalabilidade ¢ normalmente medida experimentando
conjuntos de dados crescentes, mostrando como a velocidade e o consumo de recursos se
comportam conforme a tarefa aumenta. E importante medir os compromissos impostos
pela escalabilidade. Como em muitos casos se espera que os sistemas de recomendagao
fornegam recomendacgdes rapidas online, também ¢ importante medir a rapidez com que

o sistema fornece recomendag¢des[10].

Tendéncia de Popularidade (Popularity Bias)

A tendéncia de popularidade resulta da significativa preponderancia que as técnicas
de filtragem colaborativa ddo a itens populares (aqueles com mais contagens ou
classificagdes de jogo) sobre outros itens de “long-tailed” que podem ser populares
apenas entre pequenos grupos de utilizadores. Embora na maioria dos casos recomendar
um jogo popular possa resultar em uma boa recomendagdo, entregar apenas jogos
populares ndo ird aprimorar a experiéncia geral do utilizador, ignorando interesses mais
especificos que os utilizadores possam ter. Isso também significa que o modelo pode ser
tendencioso para jogos mais famosos, colocando em desvantagem os outros menos

populares [17].

11
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2.5. Trabalhos Relacionados

Analisamos os trabalhos relacionados no dominio dos videojogos, verificando as

técnicas que os sistemas propostos utilizam.

Pérez-Marco et al. [11] apresentam um sistema hibrido de recomendacdo de
videojogos, por meio do uso da filtragem colaborativa e da filtragem baseada em
contetido, além da construcao de graficos de relacionamento. O sistema tem como entrada
uma lista de classificagdes de um utilizador, das comunidades dos jogos que o sistema
contém e das comunidades dos utilizadores que o sistema contém. E primeiro aplicada a
filtragem baseada em contetido, para cada item i do utilizador ativo, o sistema procura os
jogos que estdo na comunidade mais proxima desse item. Como resultado, ¢ obtida uma
lista com os jogos mais semelhantes aos do utilizador ativo. Em seguida, ¢ aplicada a
filtragem colaborativa, restrita aos itens obtidos na etapa anterior e pela obten¢do das
classificagdes. Por fim, uma matriz € retornada com os jogos recomendados e seus valores
previstos. No caso da filtragem baseada em conteudo, eles escolheram utilizar técnicas
graficas para encontrar jogos semelhantes aos do jogador ativo, reduzindo a carga

computacional do sistema, pois as recomendagdes sdo feitas em um subconjunto deles.

Wang et al. [18] propdem o STEAMer, um sistema de recomendac¢do de videojogos
para a plataforma Steam, que utiliza os dados do utilizador do Steam, em conjunto com
um modelo de aprendizagem Deep Autoencoders (tipo especifico de arquitetura de rede
neural que tenta forcar a rede a aprender uma representagdo compactada dos dados de
entrada originais) para aprender os dados do jogo e do utilizador obtidos do banco de

dados do Steam para gerar recomendacdes de jogos em potencial.

Cheuque ef al. [19] mostram modelos de recomendacdo baseados respetivamente
em Factorization Machines (FM), Deep Neural Networks (DeepNN) e uma resultante da
combinac¢do de ambas (DeepFM), escolhidas pelo seu potencial de rececdo de multiplas
entradas, bem como diferentes tipos de varidveis de entrada. Todos os algoritmos
alcangam resultados melhores do que uma baseline ALS (Alternating Least Squares
Model). Apesar de ser um modelo mais simples do que o DeepFM, o DeepNN foi
considerado o algoritmo de melhor desempenho, conseguiu explorar melhor as relagdes
utlizador-item e, embora demore mais do que o FM e o DeepFM para obter resultados

competitivos, ele atinge resultados consistentes em diferentes conjuntos de dados.

12
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Analisaram, também, o efeito do sentimento extraido diretamente das analises de jogos e

concluiram que nao ¢ tdo relevante para recomendagdo quanto se poderia esperar.

Anwar et al. [20] propdem um sistema de recomendacdo que utiliza uma técnica de
filtragem colaborativa para sugerir videojogos aos utilizadores. O sistema de
recomendacao foi implementado utilizando a filtragem colaborativa baseada em itens e a
correlacdo de Pearson, para identificar os jogos ndo classificados, encontrando
semelhancas entre os jogos ndo classificados e os altamente classificados pelo utilizador.
Em seguida, o sistema emprega filtragem colaborativa baseada no utilizador e sugere
jogos para o utilizador ativo. Contudo, o sistema ndo foi capaz de fornecer uma melhor

precisdo no caso de cendrio de inicializagao a frio.

Bertens ef al. [21] propdem um sistema que recomenda videojogos aos utilizadores
com base em sua experiéncia e comportamento com os seus itens, isto ¢, tempo de jogo,
frequéncia de atividade. O modelo de algoritmo ¢ baseado em Machine Learning, o
modelo ¢ uma combinacdo de Extremely Randomized Trees (ERTs) e Deep Neural
Networks (DeepNNs). Os autores apresentam dois modelos para prever quais itens os
jogadores ficardo mais interessados em comprar nas suas proximas compras. Os
resultados mostram que o desempenho de previsdo da DeepNN e do ERT ¢ semelhante.
No entanto, o modelo ERT produz resultados ligeiramente melhores e escala mais

facilmente em um ambiente de produgao.

Pathak et al. [22] propuseram um sistema de recomendacdo baseado em modelos de
fatores latentes, e em particular Bayesian Personalized Ranking (BPR), que ¢ treinado
usando classificagdo implicita (ou seja, compras vs. ndo compras), € que usa 0s recursos
treinados de um modelo de recomendacdo de item para aprender classificagdes
personalizadas sobre pacotes (bundles). Mostraram que o modelo € robusto para pacotes
frios e que novos pacotes podem ser gerados de maneira eficaz por meio de um algoritmo
guloso. O seu foco principal ¢ a compatibilidade item-a-grupo. Mostraram um método
para gerar e avaliar a recomendacdo de pacote personalizado na plataforma de videojogo

Steam.

Sifa et al. [23] apresentam duas abordagens para sistemas de recomendacgdo Top-N,
onde ¢ apresentada ao utilizador uma lista de N recomendacdes, ou seja, uma factoragdo
de matriz e um modelo de vizinhanca baseado em utilizador operando em dimensdes

reduzidas. Ambos os modelos sdo baseados na andlise arquetipica, um método

13
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semelhante a analise de cluster, agrupando assim os utilizadores em k arquétipos. Os
dados utilizados para esta andlise sdo compostos de feedback implicito, especificamente
informagdes sobre propriedade do jogo e tempos de jogo, com o objetivo final de
recomendar os jogos que t€ém o maior tempo de jogo previsto. Os autores comparam seus
algoritmos com varias baselines € um modelo de vizinhanga baseado em itens, que eles

conseguiram superar.
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Capitulo 3 — Metodologia

Neste capitulo, descrevemos o conjunto de dados e abordagens que foram utilizadas
neste trabalho. Na secdo 3.1 apresentamos o conjunto de dados para analise. Na se¢do 3.2
abordamos a conversdo de dados implicitos em classificagdes explicitas. E por ultimo, na
secdo 3.3 expomos a abordagem proposta na implementagdo do sistema de
recomendacdo, descrevemos os algoritmos a serem implementados e quais métricas usar

para avaliar os modelos.

3.1. Conjunto de Dados

Para a implementacdo do sistema de recomendagdo mencionado nesse trabalho
atuamos sobre um conjunto de dados obtido da cole¢do partilhada por Julian McAuley?.
O conjunto de dados consiste no historico de compras dos utilizadores australianos da
plataforma Steam, ordenado por utilizadores, indicando para cada um a lista de itens
adquiridos com uma pequena colecdo de metadados conforme o tempo de jogo.
Expandimos a lista de itens ou o pacote de itens de cada utilizador do conjunto de dados
original, de maneira a que cada registo do conjunto pudesse ser visto como uma interagao

utilizador/item.

A Tabela 1, mostra os atributos do conjunto de dados originado, com um breve resumo
sobre cada um deles. Ao observar os atributos do conjunto de dados percebemos que nao
existe uma classificagdo que pudesse ser utilizada como medida da preferéncia de um
utilizador por um determinado jogo, ou seja, o nosso conjunto de dados ndo tem
classificag@o explicita. Por isso, para a implementacdo dos algoritmos de recomendagao

recorremos a classificagdo implicita para inferir classifica¢do explicita.

A Figura 2 mostra um excerto do conjunto de dados.

3 http://cseweb.ucsd.edu/~jmcauley/datasets.html#steam_data
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Tabela 1 - Resumo dos atributos do conjunto de dados

Atributo Tipo de dado Descricao
user_id str Identificador tinico do utilizador
steam_id int Identificador Gnico para cada utilizador do Steam
user_url str URL do utilizador
item_id str Identificador tinico do item/jogo
item_name str Nome do item/jogo
playtime 2weeks | int O ntmero total de minutos jogados nas ultimas duas semanas
playtime forever | int O nimero total de minutos jogados
steam_id item_id user_id user_url item_name playtime_2weeks playtime_forever
0 76561197960269200 10 ONIONZZZ h"p:”“eamc‘/’i’;‘/’gmgn;‘g Counter-Strike 0 15170
http://steamcommunity.com Call of Duty:
1 76561197960269200 10180 ONIONZZZ T ot 0 13
http://steamcommunity.com Call of Duty:
2 76561197960269200 10190 ONIONZZZ P ! V- Modern Warfare 2 - 0 23
[id/ONIONZZZ Multiplayer
3 76561197960269200 10500 ONIONZZZ h"p’/’s‘eamc‘/’i’;‘l’g‘);’;gﬁ;‘;’; Empire: Total War 0 722
4 76561197960269200 10680 ONIONZZZ hitp://steamcommunity.com oo v predator 0 8

2794721 76561198308665440

2794722 76561198308665440

2794723 76561198308665440

2794724 76561198308665440

2794725 76561198308665440

6310 76561198308665434

72850 76561198308665434

7670 76561198308665434

8850 76561198308665434

8870 76561198308665434

[id/ONIONZZZ

http://steamcommunity.com The Longest

Jprofiles/76561198308... Journey 42 42
http://steamcommunity.com The Elder Scrolls V: o 2842

[profiles/76561198308... Skyrim
http://steamcommunity.com .

Jprofiles/76561198308... BioShock 0 219
http://steamcommunity.com .

Jprofiles/76561198308... BicShocia2 9 =l
http://steamcommunity.com BioShock Infinite 0 438

[profiles/76561198308...

Figura 2 — Amostra do conjundo de dados (n = 10)

O conjunto de dados foi filtrado: todos os jogadores com menos de 30 jogos foram

removidos do conjunto de dados, porque em comparacdo com os restantes jogadores do

conjunto, esses eram muito escassos. Além disso, todos os jogos que foram jogados por

menos de dez jogadores também foram removidos e apenas jogos que tiveram um tempo

de jogo superior a zero minutos foram considerados. Com a filtragem de dados, obtivemos
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um novo conjunto de dados contendo 33.307 utilizadores tnicos e 6.387 jogos unicos. As

estatisticas descritivas basicas do conjunto de dados sao mostradas na Tabela 2.

Tabela 2 - Estatisticas do conjunto de dados

Estatisticas descritivas

Numero de registos 2.794.726
Numero de utilizadores unicos 33.307
Numero de item/jogos tnicos 6.387

3.2. Transformacio da Classificacdo Implicita

Cada sistema de recomendacdo deve desenvolver e manter um perfil ou modelo de
utilizador que contenha as preferéncias do mesmo. Embora a existéncia de um perfil de
utilizador seja central para todo sistema de recomendacdo, a maneira como essas

informagdes sdo adquiridas e exploradas depende da técnica de recomendagao.

Os sistemas de recomendag¢do dependem da compreensdo das preferéncias do
utilizador para ajustar a resposta e produzir uma saida personalizada. As preferéncias do
utilizador podem ser capturadas de duas formas: como classificagdes explicitas ou

classificagdes implicitas [1].

Tal como descrito na se¢do 3.1, o conjunto de dados utilizado ndo fornece as
classificagdes explicitas dos utilizadores. Para os nossos algoritmos de filtragem
colaborativa, precisamos de classificagdes do utilizador para a recomendacao de itens. A
maioria das abordagens para entender as preferéncias ou gostos do utilizador baseia-se
em ter classificagdes explicitas dos utilizadores. No entanto, em muitas situagdes da vida
real, ¢ preciso confiar nas classificagdes implicitas, como quantas vezes um utilizador
ouviu uma musica ou jogou um jogo. Considerando a importancia referida em pesquisas
anteriores sobre a relacdo entre classificagdes explicita e implicita em sistemas de
recomendacao [24], [25], escolhemos o tempo de jogo total, “playtime forever”, para
inferirmos as classificagdes explicitas do utilizador de modo a compreendermos as

preferéncias do mesmo.

Embora as classificagdes implicitas possam ser coletadas constantemente e ndo exijam

esforcos adicionais por parte do utilizador ao inferir as preferéncias do mesmo a partir do
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seu comportamento com o sistema, ndo se pode ter certeza, se interpretamos corretamente
o comportamento do utilizador. Ainda assim, em [26] os autores relatam que em alguns
dominios, como estagdes de radio online personalizadas, a coleta de classificacdes
implicitas pode at¢ mesmo resultar em perfis de utilizadores mais precisos do que pode
ser feito com classificagdes explicitas. Além disso, foi também discutido que os dados de
preferéncia implicitos podem na realidade ser mais objetivos, uma vez que ndo ha
preconceito decorrente de utilizadores respondendo de uma forma socialmente desejavel
[27] e ndo ha problemas de autoimagem ou qualquer necessidade de manter uma imagem
para outros. Isso enfatiza que a adequada interpretagao da classificacdo implicita pode ser

altamente dependente do respetivo dominio.

Observamos o tempo de jogo total, em minutos, que um utilizador jogou um
determinado jogo, playtime forever, explorando a ideia de usar o tempo de jogo para
quantificar a possibilidade de um item ser relevante para um utilizador especifico. Pois,
tem-se como premissa que se um utilizador joga um jogo por muito tempo, podemos
supor que ele gosta desse jogo. Para a tarefa de conversao da classificacdo implicita em
classificagdo explicita, recorremos a algumas fung¢des da biblioteca Pandas, do Python.
Aplicamos a fun¢do cut() para agrupar os tempos de jogos em cinco intervalos. Depois
aplicamos a fung¢do rank() para atribuir uma classificagdo, valores iguais sao atribuidos a
uma classificagdo que ¢ a média das classificagdes desses valores. O nosso sistema de
classificagdo tornou-se uma escala de classificacdo de 1 a 5. A Figura 3, contém um

excerto do resultado final.

Playtime Playtime

Steam id item_id Item name 2weeks forever rating
2794716 76561198308665400 45770 Dead Rising 2: Off the Record 0 72 3
2794717 76561198308665400 46510 Syberia 2 0 40 2
2794718 76561198308665400 466500 35MM 0 19 1
2794719 76561198308665400 55230 Saints Row: The Third 0 1029 5
2794720 76561198308665400 6300 Dreamfall: The Longest Journey 57 68 2
2794721 76561198308665400 6310 The Longest Journey 42 42 2
2794722 76561198308665400 72850 The Elder Scrolls V: Skyrim 0 2842 5
2794723 76561198308665400 7670 BioShock 0 219 4
2794724 76561198308665400 8850 BioShock 2 0 131 3
2794725 76561198308665400 8870 BioShock Infinite 0 438 4

Figura 3 — Excerto do conjunto de dados final, contendo apenas a informagdo mais relevante.
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Na Figura 4 temos as classificagdes do conjunto de dados distribuidas em intervalos

de 1 a 5: € possivel verificar que a distribui¢do das classificagdes ¢ quase uniforme.

Distributicao das interacoes utilizador-item

600000 -

500000

400000 A

300000 -

200000 -

100000 -

1 2 3 4 5
dassificagao

Figura 4 - Distribui¢do das interagées utilizador item pelas classifica¢oes

3.3. Abordagem de Recomendacio Baseada em Filtragem Colaborativa

Conforme discutido anteriormente, existem trés métodos comuns para recomendacdes
na literatura, filtragem baseada no conteudo, filtragem colaborativa e filtragem hibrida.
Neste trabalho, vamos concentrar-nos no método de filtragem colaborativa. Na filtragem
colaborativa, recomendagdes para cada utilizador sdo geradas fazendo comparagdes com
0 gosto por uma alternativa em relag@o a outros utilizadores que qualificaram o produto

de forma semelhante ao utilizador ativo [8].

Como vimos na se¢do 2.3, uma abordagem comum nos sistemas de recomendacao ¢
dividir o conjunto de dados em dois conjuntos: o conjunto de treinamento € o conjunto
de teste. Um modelo de recomendagdo ¢ construido em relacdo ao conjunto de
treinamento. E o conjunto de teste por sua vez ¢ subdividido em dois, o conjunto de
consultas e o conjunto de destino. O recomendador receberd o conjunto de treinamento e
o conjunto de consultas e ¢ solicitado a sugerir itens ou prever classificagdes para os itens

no conjunto de destino.

Para a implementacdo dos varios algoritmos de recomendac¢do, trabalhamos com a

biblioteca Surprise* — Simple Python Recommendation System, construida por Nicolas

4 https://surprise.readthedocs.io/en/stable/
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Hug. Essa biblioteca fornece diversos algoritmos de recomendagdo e ferramentas para
avaliar, analisar e comparar algoritmos. Em seguida, encontram-se os algoritmos de

recomendacao selecionados para implementacao.

Algoritmos baseados no Vizinho Mais Proximo (/Vearest Neighbors)

A ideia primaria dos algoritmos baseados em vizinhanga ¢ usar a similaridade
utilizador-utilizador ou similaridade item-item para fazer recomendagdes a partir de uma

matriz de classificagdes [3].

KNNBasic: E um algoritmo de filtragem colaborativa baseada na vizinhanga. O
conceito de vizinhanga implica que precisamos determinar utilizadores semelhantes ou

itens semelhantes para fazer previsdes [3]. A previsdo 7,,; ¢ definida como

Zvezv{‘ ) sim(u, v).1y,; 3.1

ZUENL;C(u) sim(u, v)

9 —
Tui =

onde sim(u, v) é a similaridade entre vetores de classificagdo de dois utilizadores u e v.
E pode ser calculada com base na similaridade do cosseno, com base no coeficiente de
correlacdo de Pearson ou com base na similaridade da diferengca média quadratica. A

[13ab4)

nota¢do de “*” no topo de r,; indica uma classificagdo prevista, ao contrario de uma que
ja foi observada na matriz de classificagdes original. NJ¥(u) representa o conjunto de k

utilizadores mais préximos do utilizador alvo u, que especificou classificagdes para o item
i[3].

KNNWithMeans: Este algoritmo de filtragem colaborativa, ¢ idéntico ao anterior, mas
tem em consideragdo as avaliacdes médias de cada utilizador. A média ponderada da
classificagcdo centrada na média de um item no grupo de pares top-k do utilizador alvo u
¢ usada para fornecer uma previsao centrada na média. A classificagdo média do
utilizador alvo ¢ entdo adicionada de volta a esta previsdo para fornecer uma previsdo de

classificagdo bruta 7,,; do utilizador alvo u, para o item 7 [3], ou seja,

Z:wENll‘ ) sim(u, v). (ry; — thy) (3.2)

Zvezv{‘(u) sim(u, v)

Tui = Mu T
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onde y,, ¢ a classificagdo média para cada utilizador u e p,, ¢ a classificacdo média para

cada utilizador v.

Também existe uma versao baseada em item desse algoritmo, na qual verifica-se os k
itens mais proximos avaliados pelo utilizador u# e usamos suas classificagcdes e

semelhancas com o item i para prever a classifica¢do do item i [28].

Algoritmos baseados na factorizacio de matriz (Matrix Fatorization)

Em sua forma bésica, a factorizagdo da matriz caracteriza itens e utilizadores por
vetores de fatores inferidos dos padrdes de classificagdo de itens. A alta correspondéncia
entre os fatores do item e do utilizador leva a uma recomendacdo. Esses algoritmos se
tornaram populares nos ultimos anos, combinando boa escalabilidade com precisdo
preditiva. Além disso, oferecem muita flexibilidade para modelar varias situagdes da vida
real. Os sistemas de recomendag¢do contam com diferentes tipos de dados de entrada, que
geralmente sdo colocados em uma matriz com uma dimensdo representando os
utilizadores e a outra dimensdo representando os itens de interesse. Os dados mais
convenientes sdo as classificagdes explicitas de alta qualidade, que inclui a entrada

explicita de utilizadores sobre seu interesse nos produtos [29].

Singular Value Decomposition (SVD): Os modelos de factorizacdo de matriz
mapeiam utilizadores e itens para um espago de fator latente comum de dimensionalidade
/, de modo que as interag¢des utilizador-item sdo modeladas como produtos internos nesse
espago. O espaco latente tenta explicar as classificagdes, caracterizando produtos e
utilizadores em fatores inferidos automaticamente do feedback do utilizador. Assim, cada
item i estd associado a um vetor q; € R/, e cada utilizador u estd associado a um vetor
py € R/ Para um determinado item i, os elementos de g; medem até que ponto o item
possui esses fatores, positivos ou negativos. Para um determinado utilizador u, os
elementos de p,, medem a extensdo do interesse que o utilizador tem em itens que sao
altos nos fatores correspondentes, novamente, eles podem ser positivos ou negativos. O
produto escalar resultante, q; p,,, captura a interagio entre o utilizador u € o item i, ou
seja, o interesse geral do utilizador nas caracteristicas do item. A avaliagdo final ¢ criada
adicionando também os preditores de linha de base mencionados que dependem apenas

do utilizador ou item. Assim, uma classificag¢do € prevista pela equacao [29], [1]
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Pui = ﬂ+bu+bi+QZpu (3.3)

onde: u — média global; b, — tendéncia do utilizador; b; — tendéncia do item e q; p,, —

interagdo do utilizador com o item.
A fim de aprender os pardmetros do modelo (b,, b;, p, € q;), o erro quadratico
regularizado ¢ minimizado:

MMy gubs Z (i — Fu)? + A (0 + b + |lgil|” +[Ipul] ) G4

(u,i)eEK

Uma classificacdo r,; indica a preferéncia do utilizador u do item i, onde valores altos
significam preferéncia mais forte. Distinguimos as classificacdes previstas das
conhecidas, usando a notacao #,; para o valor previsto de ry;. Os pares (u, i) pelos quais
rui € conhecido sdo armazenados no conjunto K e a constante A controla a extensdo da
regularizacdo, sendo geralmente determinada por validagdo cruzada. A minimizagdo ¢é
normalmente realizada por gradiente descendente estocastico (stochastic gradient

descent) ou minimos quadrados alternados (alternating least squares) [29].

Singular Value Decomposition Plus Plus (SVD++): ¢ uma extensdo do SVD e tem em
consideracdo as classificacdes implicitas. A precisdo da previsdo ¢ aprimorada
considerando também o feedback implicito, que fornece uma indicacdo adicional das
preferéncias do utilizador. Isso ¢ especialmente 1til para os utilizadores que forneceram
muito mais feedback implicito do que explicito. Mesmo nos casos em que o feedback
implicito independente estd ausente, pode-se capturar um sinal significativo ao considerar
quais itens os utilizadores avaliam, independentemente de seu valor de classificagdo. Isso
levou a varios métodos que modelaram um fator do utilizador pela identidade dos itens
que ele classificou. Um deles ¢ o SVD++, que mostrou oferecer acuracia superior ao
SVD. Para este fim, um segundo conjunto de fatores de itens ¢ adicionado, relacionando
cada item i, a um vetor de fatores y; € R/. Esses novos fatores de item sdo usados para
caracterizar os utilizadores com base no conjunto de itens que eles classificaram. O

modelo exato ¢ o seguinte [1]:
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. (3.5)
fui= w+by,+b+qf pu+|Ru|_fzyj

JERy
O conjunto R,, contém os itens avaliados pelo utilizador u. Agora, um utilizador u ¢

1
modelado como p,, + |Ry| 2 ¥jer, ¥;- Utiliza-se um vetor livre de fatores do utilizador,

Pu, que € aprendido a partir da classificagdo explicita fornecida. Esse vetor ¢

1
complementado pela adi¢do de |Ry| 2 X jeg, ¥}, que representa a perspectiva de feedback

implicito.

Non-Negative Matrix Fatorization (NMF): é um algoritmo de matriz de factorizagdo,
no qual a matriz de utilizador-item ¢ decomposta em fatores de utilizador e item. A
condi¢do, entretanto, ¢ que a matriz do utilizador-item e os fatores devem todos ter valores
ndo negativos. Os fatores de utilizador e item sdo inicializados com valores aleatorios e a
otimizagdo ¢ feita por gradiente descendente estocdstico (stochastic gradient descent -
SGD). Este algoritmo ¢ altamente dependente dos valores inicializados para os fatores.
As baselines do utilizador e do item também podem ser incorporadas, mas o modelo
torna-se suscetivel a sobredimensionamento, que, entretanto, pode ser controlado por uma

boa escolha do pardmetro de regularizacao [30]. A previsdo 7,,; ¢ definida como:

Tui = q?pu (3.6)

Em cada etapa do procedimento SGD, os fatores f ou utilizador u e item i sdo atualizados

da seguinte forma:

Yier, Qif - Tui (3.7)
Qif' f'ui + 2-ulIulpuf

Pur < Pus -
T Vier,

ZueUi puf- Tui (3-8)
Pus - Twi +4i|Uilqir

qir < qif -
g i ZuEUi

onde Au e Ai sdo as constantes de regularizagdo.
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SlopeOne

Funciona com base no principio intuitivo de um diferencial de popularidade entre itens
para os utilizadores. Em pares, ele determina o quao melhor um item ¢ apreciado do que
outro. Uma forma de medir esse diferencial ¢ simplesmente subtrair a classificagdo média
dos dois itens [2]. Por sua vez, essa diferenca pode ser usada para prever a classificagao
de outro utilizador de um desses itens, dada a classificagdo do outro. Muitos desses
diferenciais existem em um conjunto de treinamento para cada classificagdo desconhecida
e tomamos uma média desses diferenciais. Assim, dado um conjunto de treinamento, e

quaisquer dois itens i e j com classificagdes 1y,; € 1, respetivamente em alguma avaliagdo

do utilizador u consideramos o desvio médio do item i em relagdo ao item j como [31]:

. 1 3.9
ij

O algoritmo considera que qualquer avaliacdo do utilizador u que ndo contenha as
classificagbes 1,; € r,; ndo serd incluida no somatorio. U;; € o conjunto de todos os
utilizadores que classificaram os itens i € j. A previsdao de uma classificacdo 7;,; ¢ definida

como [31]:

1
Pu= ot Y dev(i)) G.10)

Co-Clustering

Clustering é uma técnica de aprendizagem ndo supervisionada. Normalmente, um
algoritmo de clustering busca agrupar objetos semelhantes. A abordagem de Co-
Clustering ¢ semelhante as técnicas de correlacdo e baseadas em clustering no sentido de
que as vizinhancas sdo empregues para previsdo, a principal diferenga é que os
utilizadores e os itens sdo agrupados de forma que a sinonimia de itens deixe de ser um
problema. A ideia principal desse algoritmo ¢ obter, simultaneamente, vizinhangas de
utilizadores e itens por meio de co-clustering e gerar previsdes com base nas
classificagdoes médias dos co-clusters (vizinhangas de itens de utilizadores), levando em

consideragdo as tendéncias individuais dos utilizadores ¢ itens. Basicamente, utilizadores
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e itens sdo atribuidos a alguns clusters C,, C;, e alguns co-clusters C,;. A previsdo 7,,; €

definido como [32]:

Tui = C_‘U.l+ (.uu - C_u) + (.ui - C_'L) (3.11)

onde C,, ¢ a classificacio média do co-cluster C,;, C,, ¢é a classificacdo média do cluster

Cy., e ¢ a classificacdo média do C;. Se o utilizador for desconhecido, a previsao ¢ 7;,; =

;. Se o item for desconhecido, a previsdo ¢ 7;,; = p,. Se o uutilizador e o item forem
desconhecidos, a previsdo ¢ 7,;; = p[32].

3.4. Métricas de Avaliacao

Ao implementar um sistema de recomendagdo, ¢ util ser capaz de avaliar o
desempenho do sistema. Na literatura de sistemas de recomendagdo, ¢ comum usar
avaliacdo offline para algoritmos de pré-teste para entender seu comportamento antes do
teste do utilizador. A avaliagdo offline também ¢é benéfica para realizar comparagdes

diretas e objetivas de diferentes algoritmos de forma reproduzivel.

A pesquisa de sistemas de recomendag¢do tem utilizado varios tipos de métricas para
avaliar a qualidade de um sistema de recomendagao. Utilizamos métricas que calculam o
erro entre a classificagdo real e a classificagdo prevista do utilizador, tais como MAE e
RMSE. A partir dessas métricas ¢ possivel inferir quao perto estdo os valores previstos
das classificacdes reais dadas pelos utilizadores. No entanto, as métricas de precisdo ndo
sdo adequadas para medir o desempenho de classificacdo dos sistemas de recomendagao.
Portanto, o estudo também conduziu uma avaliagdo com base nas métricas de
classificagcdo Precision@k, Recall@k e F1(@k. Essas métricas tém em conta o numero de
true positives (TP), false negative (FN), false positives (FP) e true negatives (TN)

presentes na lista de recomendagao.

MAE: O Erro Médio Absoluto ou Mean Absolute Error, ¢ a média do desvio das
recomendagdes de seus valores reais especificados pelo utilizador. E a média sobre a

amostra de teste das diferencas absolutas entre a previsdo e a observacao real, onde todas
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as diferencas individuais tém peso igual. Quanto menor o MAE, mais precisamente o

mecanismo de recomendagado prevé as classificagdes do utilizador [33]:

Do [Tui — Tl (3.12)
n

MAE =

onde n € o conjunto de teste, 1, ; representa as classificagdes reais do utilizador.

RMSE: A Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio ou Root Mean Squared Error, €
a raiz quadrada da média da diferenca entre as classificagdes previstas e as classificacdes
reais, ou seja, o sistema gera classificacdes previstas 7;,; para um conjunto de teste n de
pares de itens de utilizadores (u, 1) para os quais as classificagdes reais r,, ; sdo conhecidas

[34]. O RMSE entre as classifica¢des previstas e reais ¢ dado por:

1 (3.13)
RMSE = EZ(fui —r)’

u,i

Precision@k: ¢ a proporg¢ao de itens recomendados no conjunto top-k que s@o
relevantes. E definido como [3]:

IR N Ryl (3.14)

Precison@k = P

Recall@k: é a fragdo de itens relevantes recomendados. E calculado conforme a

equagdo 3.15 [3]:

IR N Ryl (3.15)

Recall@k =
|R|

onde R;., denota os primeiros k itens previstos para um utilizador.

Fl@k: ¢ uma forma de combinar precision@k e recall@k do modelo, e ¢ definido
como a média harmdnica da precision e recall do modelo. E calculado com base na

equagdo 3.16 [3]:

26



Sistema de Recomendagdo de Videojogos

2 x precision@Kk x recall@k (3.16)
precision@k + recall@k

Fl@k =

onde k refere-se aos valores em uma lista de recomendagdes top-«.
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Capitulo 4 — Analise e Discussao dos Resultados

Neste capitulo, analisamos os resultados do desempenho dos algoritmos descritos no
capitulo 3. Os algoritmos propostos foram avaliados em termos de MAE, RMSE,
Precision@k, Recall@k e F 1@k, permitindo dessa forma uma comparacdo em termos de

desempenho.

Antes da implementac¢do dos algoritmos e seguindo a abordagem descrita na secao
3.3, dividimos o conjunto de dados em treinamento e teste. O conjunto de dados tem um
total de 2.794.726 linhas, cada uma com informagdes exclusivas sobre as interacdes do

utilizador-item.

Dividiu-se, esse conjunto na propor¢do de 80/20. Sendo 80% para o conjunto de
treinamento (2.235.780 linhas) e 20% para o conjunto de teste (558.946 linhas). Esse
ultimo conjunto foi subdivido em conjunto de consulta 10% e conjunto de destino 10%.
O conjunto de treinamento juntamente com o conjunto de consulta foram utilizados para
implementar os algoritmos de recomendagdo de filtragem colaborativa. Uma vez

implementados, avaliamos os algoritmos com o conjunto de dados de teste.

E possivel observar na Figura 5, que as classificacdes estdo distribuidas quase
uniformemente, em ambos o0s conjuntos, exceto a classificacdo de valor 1 que estd

ligeiramente acima das outras classificagdes.

Distributicdo utilizador-item no conjunto treino+teste_consulta Distributi¢do utilizador-item no conjunto teste_destino

60000
500000

50000
400000
40000
300000
30000

200000
20000

100000 10000

0
1 2 3 4 5 1 2 3 4

dassificacao dassificacao

Figura 5 - Divisdo do conjunto de dados em treinamento e teste
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4.1. Resultados das Métricas de Avaliacio — RMSE e MAE

Calculdmos o RMSE e o MAE para avaliar a desempenho, para todos os algoritmos

de filtragem colaborativa que nos propusemos a implementar, usando a validagao cruzada

k-fold com k =5.

Nas Figuras 6-12 podemos verificar os resultados da validacdo cruzada de cada

algoritmo.

Evaluating RMSE, MAE of algorithm KNNBasic on 5 split(s).

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Mean Std

RMSE (testset) 1.2277 1.2259 1.2267 1.2275 1.2270 1.2270 0.0006
MAE (testset) 1.0169 1.0149 1.0154 1.0165 1.0159 1.0159 0.0007
Fit time 659.54 702.43 712.18 712.35 720.55 701.41 21.71
Test time 1513.76 1573.00 1544.62 1560.75 1550.60 1548.55 19.88

Figura 6 - Validagdo cruzada k-fold (k=5) KNNBasic

Evaluating RMSE, MAE of algorithm

Fold 1 Fold 2
RMSE (testset) 1.2472 1.2475
MAE (testset) 1.0352 1.0340
Fit time 702.86 749.12
Test time 1727.09 1754.07

KNNWithMeans on 5 split(s).

Fold 3
1.2497
1.0367
789.22

1728.63 1760.81

Fold 4
1.2499
1.0371
790.19

Fold 5 Mean Std

1.2473 1.2483 0.0012
1.0347 1.0356 0.0012
792.51 764.78 34.91
1741.73 1742.47 13.41

Figura 7 - Validagdo cruzada k-fold (k=5) KNNWithMeans

Evaluating RMSE, MAE of algorithm SVD on

Fold 1
RMSE (testset) 1.2403
MAE (testset) 1.0066
Fit time 155.76
Test time 11.93

Fold 2
1.2382
1.0047
157.31
11.14

Fold 3
1.2389
1.0049
155.36
11.48

5 split(s).

Fold 4
1.2381
1.0047
149.99
11.79

Fold 5 Mean Std
1.2376 1.2386 0.0009
1.0036 1.0049 0.0009
148.50 153.38 3.48
10.92 11.45 0.38

Figura 8 - Validagdo cruzada k-fold (k=5) SVD

Evaluating RMSE, MAE of algorithm SVDpp on 5 split(s).

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Mean Std
RMSE (testset) 1.2180 1.2186 1.2189 1.2166 1.2174 1.2179 0.0008

MAE (testset) 0.9723 0.9726 0.9747 ©0.9723 0.9718 0.9727 0.0010
Fit time 4951.41 4890.45 4744.60 4923.61 5008.75 4903.77 88.54
Test time 110.06 110.36 110.73 110.77 109.80 110.35 0.38

Figura 9 - Validagdo cruzada k-fold (k=5) SVD++
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Evaluating RMSE, MAE of algorithm NMF on 5 split(s).

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Mean Std
RMSE (testset) 1.2232 1.2228 1.2246 1.2226 1.2212 1.2229 0.0011

MAE (testset) 1.0012 1.0013 1.0025 1.0004 0.9999 1.0011 0.0009
Fit time 155.38 155.83 154.81 145.40 142.71 150.83 5.60
Test time 11.08 10.07 11.00 9.88 9.14 10.24 0.73

Figura 10 - Validagdo cruzada k-fold (k=5) NMF

Evaluating RMSE, MAE of algorithm SlopeOne on 5 split(s).

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Mean Std
RMSE (testset) 1.1986 1.1969 1.1973 1.1993 1.1963 1.1977 0.0011

MAE (testset) 0.9843 0.9825 0.9823 0.9844 0.9820 0.9831 0.0010
Fit time 24.20 24.74 25.25 25.03 23.95 24.63 0.49
Test time 78.07 77.13 79.43 75.91 72.14 76.54 2.48

Figura 11 - Validag¢do cruzada k-fold (k=5) SlopeOne

Evaluating RMSE, MAE of algorithm CoClustering on 5 split(s).

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Mean Std
RMSE (testset) 1.2374 1.2376 1.2323 1.2345 1.2352 1.2354 0.0020

MAE (testset) 1.0233 1.0233 1.0184 1.0201 1.0211 1.0212 0.0019
Fit time 57.75 59.34 59.28 59.16 60.18 59.14 0.78
Test time 9.38 8.13 9.38 8.97 8.15 8.80 0.56

Figura 12 - Validagdo cruzada k-fold (k=5) Co-Clustering

Apresentamos, nas Figuras 13 e 14, os resultados das métricas RMSE e MAE dos
diferentes algoritmos de recomendacdo para comparagdo. Verificamos que para esse
conjunto de dados os algoritmos ndo apresentam valores muito diferentes entre si no
calculo dessas métricas. Contudo, os algoritmos que exibiram os melhores resultados
foram o SlopeOne e o SVD++. Na comparagdo do RMSE, o SlopeOne exibiu o melhor
resultado quando comparado com os outros algoritmos, seguido do SVD++. Com as
classificagdes previstas a desviarem-se das classificacdes reais = 1,1977 para o
SlopeOne. E para o SVD++ = 1,2179. Na observacdao do MAE, SVD++ apresentou o
menor valor de MAE =~ 0,9727 e logo em seguida o SlopeOne = 0,9831.
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Comparacao do RMSE dos algoritmos de filtragem colaborativa

KNNBasic
KNNWithMeans
VD

SVD++

NMF

SlopeOne
Co-Clustering

1050

1025 A

1.000 A

0.975 4

0.950

0.925 A

0.900 -

0.875 1

Figura 13 - Comparagdo do RMSE dos algoritmos de recomendagdo

Comparacao do MAE dos algoritmos de filtragem colaborativa

KNNBasic
KNNWithMeans
SvD

SVD++

NMF

SlopeOne
Co-Clustering

Figura 14 - Comparagdo do MAE dos algoritmos de recomendagdo

Na andlise das métricas RMSE e MAE, o KKNWithMeans teve a pior avaliagdo,

obtendo o valor mais alto em ambas as métricas. Ficando o SlopeOne com a melhor

avaliagdo do RMSE e o SVD-++ com a melhor avaliagao do MAE.

Verificamos, também, a distribui¢do das classifica¢des previstas, nas Figuras 16-22,

resultantes da implementacao dos algoritmos, em comparagdo com as classificagdes reais

do conjunto de teste, na Figura 15. A distribuicdo das classifica¢des previstas no conjunto

de teste ¢ visivelmente diferente para todos os algoritmos. Mostra que o sistema de
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recomendacdo nao ¢ perfeito e ndo reflete tAo bem quanto o desejado, a distribuicdo real

das classificagdes implicitas dos videojogos.

Distribuicao das classificagées dos jogos do conjunto de teste
60000 -

50000 A

40000 -

30000 A

20000 A

10000 -

T T

10 20 30 40 50
classificagao real

Figura 15 - Distribui¢do das classificagoes reais

Distribuicao das classificagdes previstas dos jogos do conjunto de teste

120000 -

100000 -

80000 1

60000 1

40000 -

20000 1

T T

10 20 30 40 50
classificagao prevista

Figura 16 - Distribuicdo das classificagoes previstas utilizando KKNBasic

Distribuicdo das classificagdes previstas dos jogos do conjunto de teste

120000 A

100000

80000 1

60000

40000 1

20000

10 20 30 40 50
classificagao prevista

Figura 17 - Distribuicdo das classificagoes previstas utilizando KKNWithMeans
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Distribuicdo das classificagdes previstas dos jogos do conjunto de teste

100000 -

80000

60000 -

40000

20000 -

10 20 30 40 50
classificacao prevista

Figura 18 - Distribui¢do das classificagoes reais e previstas utilizando SVD
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Figura 19 - Distribui¢do das classificagoes reais e previstas utilizando SVD++
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Figura 20 - Distribui¢do das classificagoes reais e previstas utilizando NMF
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Distribuicao das classificagdes previstas dos jogos do conjunto de teste
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Figura 21 - Distribui¢do das classificagoes reais e previstas utilizando SlopeOne

Distribuicdo das classificagdes previstas dos jogos do conjunto de teste
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Figura 22 - Distribui¢do das classificagoes reais e previstas utilizandoCo-Clustering
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4.2. Resultados das Métricas de Avaliacdo — Precision, Recall e F-measure

A precision@k mostra para cada algoritmo o qudo boas sdo as recomendagdes top-k.
Uma alta pontuagdo de precision@k indica que a maioria de nossas recomendacdes sdo
relevantes, o que esta de acordo com nossos objetivos. Também consideramos o recall@k

para inquirir a proporc¢ao de recomendagdes relevantes que conseguimos fazer.

O denominador de recall@k ¢ independente de k, portanto, esperamos que recall@k
aumente a medida que & aumenta. Do mesmo modo que, esperamos que precision@k
diminua a medida que k£ aumenta. Observamos essas tendéncias em todos os algoritmos

treinados e apresentados nas Figuras 23-29:

10 Avaliacao do Modelo KNNBasic

—e— Precision
o Recall
—e— F-measure
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Figura 23 - Medigoes do Precision, Recall, F-measure do KNNBasic

Avaliacao do Modelo KNNWithMeans

10
—e— Precision
o~ Recall

—e— F-measure
08

06

04

Precision/Recall/F-measure

02

0.0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
K
Figura 24 - Medigoes do Precision, Recall, F-measure do KNNWithMeans
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Avaliacao do Modelo SVD
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Figura 25 - Medi¢oes do Precision, Recall, F-measure do SVD
10 Avaliacao do Modelo SVD++
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Figura 26 - Medi¢oes do Precision, Recall, F-measure do SVD++
10 Avaliacao do Modelo NMF
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Figura 27 - Medigoes do Precision, Recall, F-measure do NMF
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Figura 28 - Medigoes do Precision, Recall, F-measure do SlopeOne
10 Avaliacao do Modelo Co-clustering
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Figura 29 - Medigoes do Precision, Recall, F-measure do Co-Clustering

Em sistemas de recomendagdo ¢ bastante comum recomendarmos uma lista de itens,

top-k, ao utilizador. Por isso, calculamos precison@k e recall@k nos primeiros k jogos

recomendados, para medir o desempenho dos algoritmos de filtragem colaborativa.

Analisamos o valor de & entre 1 e 20.
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Tabela 3 - Valores do precision@k, com k =5, 10, 20

precision@5  precision@l0 precision@20

KNNBasic 0.7374 0.7144 0.7064
KNNWithMeans | 0.7293 0.7043 0.6955
SVD 0.7619 0.7162 0.7003
SVD++ 0.7757 0.7309 0.7145
NMF 0.7525 0.7073 0.6920
SlopeOne 0.7840 0.7336 0.7183
Co-clustering 0.7713 0.7288 0.7150

Comparacao do Precision@k para todos os algoritmos de filtragem colaborativa

0.90
—  KNNBasic
KNNWithMeans
— SVD
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Figura 30 - Comparagdo do precision@k para todos os algoritmos de recomendagdo

Na Figura 30 e na Tabela 3, comparamos a precision@k para diferentes k£ no conjunto
de teste destino. No geral, o SlopeOne obteve o melhor resultado. Quando precision@5
significa que em 5 jogos recomendados, 78% das recomendagdes feitas com o SlopeOne
sdo relevantes para o utilizador. E para precision@20, temos que em 20 jogos

recomendados, sao relevantes 71% das recomendagoes.
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Tabela 4 - Valores do recall@k, com k =5, 10, 20

recall@5 recall@10 recall@20

KNNBasic 0.2866 0.3718 0.3954
KNNWithMeans | 0.2767 0.3595 0.3841
SVD 0.3367 0.4609 0.5028
SVD++ 0.3397 0.4640 0.5095
NMF 0.3275 0.4470 0.4882
SlopeOne 0.3391 0.4535 0.4920
Co-clustering 0.3174 0.4229 0.4558

Comparacao do Recall@k para todos os algoritmos de filtragem colaborativa
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Figura 31 - Comparagdo do recall@k para todos os algoritmos de recomendagdo

A Figura 31 e a Tabela 4, mostram a comparagao do recall@k de todos os algoritmos
de recomendacdo. Ao compararmos essa métrica verificamos que o SVD++ teve melhor
desempenho, embora ndo haja muita diferenca com o SVD. No SVD++, para um
recall@20, temos que aproximadamente 50% do numero total de jogos relevantes

aparecem nos primeiros k resultados da lista de recomendagdes.
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Tabela 5 - Valores do Fl@k, com k =35, 10, 20

Fl@5 Fl@li0 Fl@20
KNNBasic 0.4128 0.4891 0.5070
KNNWithMeans | 0.4012 0.4760 0.4951
SVD 0.4670 0.5608 0.5854
SVD++ 0.4725 0.5677 0.5948
NMF 0.4564 0.5478 0.5725
SlopeOne 0.4735 0.5605 0.5840
Co-clustering 0.4498 0.5352 0.5567

Comparacao do F1@k para todos os algoritmos de filtragem colaborativa
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Figura 32 - Comparagdo do FI1@k para todos os algoritmos de recomendagdo

De forma geral, nas Figuras 30, 31 e 32, observamos que os algoritmos SlopeOne e o
SVD++ tiveram os melhores resultados, tal como ocorreu na avaliagdo com o0 RMSE ¢ o
MAE. Esses algoritmos tém um desempenho melhor do que os outros quando
comparados em todas as métricas de avaliacdo. Podemos referir que o valor de & tem
grande impacto na precisdo da previsdo, ou seja, na qualidade da recomendacdo. Portanto,
¢ necessario ponderarmos sobre o valor desse parametro para decidirmos por um

algoritmo em detrimento de outro.
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Tempo médio de treino Tempo médio de teste

(segundos) (segundos)
KNNBasic 701,41 1548,55
KNNWithMeans 764,78 1742,47
SVD 153,38 11,45
SVD++ 4903,77 110,35
NMF 150,83 10,24
SlopeOne 24,63 76,54
Co-clustering 59,14 8,80

Tabela 6 - Tempo médio, em segundos, de treino e teste

Na Tabela 6 temos o tempo médio de execugdo de treino e teste dos algoritmos de
recomendacao avaliados, em segundos. O SlopeOne possui o tempo de treino mais baixo,
ao contrario do SVD++ que tem o tempo de treino mais elevado. Ambos os algoritmos
tém os melhores desempenhos quando analisamos as métricas de avaliacdo que
consideramos neste trabalho. Ao examinarmos o tempo de execucdo de ambos,

escolhemos o SlopeOne, j& que apresenta exigéncia computacional inferior ao SVD++.
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Capitulo 5 — Conclusdes e Recomendacées

Este trabalho trata do tema dos sistemas de recomendacao no dominio dos videojogos.
A abordagem proposta consiste numa comparagdo de algoritmos de recomendacdo
baseados em filtragem colaborativa, que utiliza dados dos utilizadores da plataforma
Steam. Efetuamos tarefas de pré-processamento dos dados antes do treinamento dos
algoritmos de recomendacgdo, sendo feita também a conversao da classificagdo implicita
em classificacdo explicita. Essa conversdo permitiu-nos utilizar o tempo de jogo total

como classificagdo implicita, transformando-o numa classificagdo numéricade 1 a 5.

Implementdmos abordagens baseadas em sete algoritmos de recomendacdo, com
recurso a biblioteca Surprise, com a validacdo cruzada k-fold=5, treinamos cada
algoritmo e validamos por cinco vezes. As métricas de avaliagdo como RMSE, MAE,
precision@k, recall@k e F 1@k, ajudaram-nos a avaliar o desempenho desses algoritmos
de recomendacgdo e verificaAmos qual deles teve o melhor desempenho em comparagao

com 0s outros.

Analisando os resultados dessas métricas o SlopeOne e o0 SVD++ mostraram ser os
melhores algoritmos de recomendagdo. Se tivermos em conta o custo computacional de
cada algoritmo de recomendagdo, entdo optamos pelo SlopeOne, no geral. Entretanto,
entendemos que ¢ preciso, também, ter em conta o tamanho da lista de itens a recomendar,
numa recomendagdo de top-k tem impacto direto nos céalculos do precision@k e do

recall@k.

5.1. Respostas as Questdes de Investigacio

Qual o desempenho dos algoritmos de recomendagdo em comparacao entre si, quando

aplicamos dados implicitos aos mesmos?

Ao analisarmos os resultados das métricas percebemos que ndo ha para o nosso
conjunto de dados uma diferenca tdo significativa entre os algoritmos, embora os
resultados indiquem que o SlopeOne e o SVD++ sdo os algoritmos que apresentam
melhor desempenho. Depois de considerarmos também os recursos e tempo do sistema
necessario para as suas execucdes, observamos que o SlopeOne € uma boa escolha de um

modo geral.
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Considerando que o tempo de jogo de um utilizador ¢ um dado implicito do sistema,

o mesmo pode servir como uma boa representagao das preferéncias do utilizador?

Evidenciamos que ¢ realmente possivel usar o tempo de jogo para inferir
classificagdes explicitas para fazer recomendacdes no dominio de videojogos e
especificamente no Steam plataforma. No entanto temos em conta que ¢ necessario ter
em atenc¢do como transformar o tempo de jogo em classificacdo, pois a boa representagao
das preferéncias do utilizador esta diretamente relacionada ao desempenho do sistema de

recomendacao.

5.2. Propostas de Investigacio Futura

Os algoritmos apresentados, além de serem de facil aplicabilidade e menor custo
computacional quando comparados com algoritmos mais complexos, podem produzir
boas recomendagdes. Para futuros trabalhos pode ser util analisar outros métodos de
transformagdo do tempo de jogo em classificacdo explicita e, talvez, tentar extrair as
reviews dos utilizadores a fim de inferir melhores classificagdes explicitas. Pode ser,
também, interessante testar outras métricas de avaliacdo como: Coverage que nos podera
informar a propor¢do de jogos recomendados em relagdo ao total de jogos, o que ¢
atraente perceber se o sistema de recomendacdo, para além de ter um bom desempenho,
tem também alta cobertura; Synonymy para verificar a existéncia de jogos iguais ou
semelhantes que possam ter nomes diferentes, mas € preciso ter em atencdo que versoes
diferentes de um jogo equivalem a jogos diferentes, como por exemplo: BioShock e

BioShock 2.
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