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Introducao

Com a crescente expansao da internet e prin-
cipalmente da utilizacao da World Wide Web,
seus usuarios estao cada vez mais sujeitos a um
bombardeio de informacoes. Para auxiliar as
pessoas a filtrarem os conteudos, informacoes e
produtos mais interessantes para elas, existem
os sistemas de recomendacao [1].

Nos ultimos anos, sistemas de recomendacao

tem desempenhado um papel importante na
reducao da sobrecarga de informacao. As avali-
acoes e as preferencias demonstradas pelos usu-
arios por itens e servicos oferecidos por um de-
terminado site podem ser usadas para filtrar o
conteudo apresentado a ele, de acordo com sua

utilidade |2].

Sistemas de
Recomendacao

Definicao: Um sistema de recomendacao
pode ser definido formalmente como:

e Um conjunto C', consistindo de usuarios;

e Um conjunto S, cotendo os possiveis itens de
recomendacao;

e Uma tuncao de utilidade a : C' x S — R.

A partir de um sistema de recomendacao, pro-
duzimos uma matriz R = (a(u, 7)) esparsa de

usuarios por itens

usuarios

itens

O espaco vazio na linha u e coluna 7 indica que
o item 7 nao avaliado pelo usuario u. O proble-
ma que nos queremos abordar consiste em pre-
encher os espacos vazios da matriz de modo a
estimar corretamente a preferencia dos usuarios
pelos itens.

Para produzir novas recomendacoes, as téc-
nicas de recomendacao utilizam tres tipos de
informacao: as experiencias passadas de certo

usuario, as avaliacoes dele para outros itens,
e as opinioes de outros usuarios. Assim, para
identificar novas associacoes entre usuario e
1tem, devem ser analisados relacionamentos en-
tre usuarios e suas interdependencias com os
produtos.

Para isso, vamos utilizar a fatoracao de ma-

trizes. Essa fatoracao caracteriza tanto usuarios
quanto itens por meio de vetores de certos fa-
tores inferidos a partir dos padroes de classi-
ficacoes dos itens [3].
dos de fatores latentes.

Esses fatores sao chama-

Fatoracao de Matrizes

Para cada usuario w, considere uma matriz
de caracteristicas, ou fatores, P, onde a col-
una p, contém as preferencias do usuario u.
Analogamente, considere uma matriz QQ con-
tendo as caracteristicas dos itens ¢ € .S. A col-
una ¢; mede a associacao que o ltem ¢ possul
com cada fator.

Além disso, podemos considerar k > 0 fatores
latentes, obtidos indiretamente e que influen-
clam em como o usuario classifica um dado item.
Por exemplo o genero e os atores de um filme.
Para determinar os fatores latentes devemos en-
contrar duas matrizes P, de ordem |C| X k, e

Q de ordem |S| x k, tais que
R~Px Q' (1)
Dessa forma, para estimar a avaliacao do

usuario u para o item 2 podemos calcular o pro-
duto r,; € R dado por:

k
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Assim, uma nova matriz M = (r,), com

os valores estimados de avaliacao, é calculada.
Para cada usuario u € .S, considere a diferenca
entre as avaliacoes reals com as estimadas, e
definindo a funcao de custo
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Nosso objetivo sera determinar r que minimize
A,. Para isso, vamos utilizar o método do gra-

diente descendente.

Gradiente Descendente

O objetivo é encontrar um r que minimize A\,
ou seja, satisfazendo

0N, (1)
or

— 0. (4)

Para resolver a equacao (4) de maneira iterada,
vamos utilizar o método de descendencia local.
A idéia é modificar o valor de r iterativamente,

de forma a minimizar A,(r), encontrando um

)

minimo local ou global.
Uma formula simples para o gradiente descen-
dente é dada por

0N, (1)
ork (5)

phHl ke

onde {e;}r € R é uma sequencia fixa, chamada
de taxa de aprendizagem.

Conclusao

Observe que a fatorizacao de matrizes uti-
lizando tatores latentes nos fornece perfis de
usuarios e caracterizacoes de itens, baseados nas
recomendacoes.

Nosso objetivo ¢ implementar o método de gra-
diente descendente para fatores latentes e com-
parar os resultados com aqueles obtidos por out-
ros métodos, como ...

Nos esperamos minimizar oS erros nas re-
comendacoes produzidas, além de reduzir o
tempo de processamento, predizendo os mesmos
significantes.
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