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Um sistema de recomendagdo hibrido visa combinar diferentes técnicas com objetivo de obter
alguma sinergia entre elas (BURKE, 2007) .



Resumo

Este trabalho consiste na implementacao de um framework para realizacdo de experimentos em
sistemas de recomendagdo, seu intuito € permitir que cendrios de experimentacdo em sistemas de
recomendagdo possam ser criados e analisados de forma prética, isso serd possivel dado que o
projeto fornece uma abordagem ponta-a-ponta que conta com etapas como a de pré-processamento
dos dados de entrada, modelagem e treinamento de algoritmos de recomendacdo, avaliacdo dos
resultados através de diferentes métricas até a visualizacao dos resultados. Nesse framework
temos um conjunto de conceitos e técnicas que serdo base para criacdo de quase todo o projeto,
como principais exemplos, destacam-se a recomendacao e a reprodutibilidade de experimentos.
A recomendacdo pode ser vista como um sistema capaz de sugerir a um usudrio objetos tteis e/ou
interessantes considerando um grande conjunto de op¢des. No caso da reprodutibilidade estamos
nos referindo a capacidade de diferentes investigadores tirarem as mesmas conclusdes a partir de
um experimento, essa caracteristica serd garantida através do arquivo de configuragdo criado para
o RecSysExp. Essa construcao € baseada principalmente na extracao das melhores caracteristicas
dentre as bibliotecas e frameworks que possuem componentes relacionados as variadas etapas do
ciclo de desenvolvimento e experimentacao em sistemas de recomendacgdo, sendo assim, esse
trabalho visa facilitar a inclusdo de novos paradigmas, recomendadores, meta-features, métricas
e outros recursos. Até o momento, esse trabalho conta com um conjunto de algoritmos base
para o processo de predi¢do e recomendagdo, alguns deles sdo: UserKNN, ItemKNN, Bias,
BiasedSVD, ImplicitMF, BiasedMF, SlopeOne, PopScore ¢ outros. Como resultados desse
trabalhos foi obtida uma revisdo da literatura que nos proporcionou a definicio de componentes,
interfaces e classes que permitem flexibilidade e extensibilidade na inclusdo de novos recursos ao
framework, uma estrutura de recomendagdo que abrange diferentes estratégias além de maneiras
de analisar e reaproveitar os resultados de cada etapa. Além disso, a partir da defini¢ao de alguns
experimentos foram encontradas diferentes formas de visualizagdo dos resultados, cdlculo e
armazenamento dos resultados de predi¢des e recomendagdes, esses resultados foram submetidos
aum conjunto de métricas como RMSE, NDCG e MAE. Desses resultados, conclui-se que a base
geral para o framework foi consolidada através de diferentes estruturas de classe que permitem a
extensdo do projeto, métodos base relacionados a pré-processamento, recomendacgdo e avaliacdo,
armazenamento dos resultados de forma padronizada garantindo que todos os artefatos gerados
pelo experimentos estejam organizados e disponiveis, integracdo entre os projetos relacionados

ao RecSysExp, além da documentacdo do framework e dos trabalhos relacionados.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacao, Experimentacdo, Framework



Abstract

This work consists of the implementation of a framework for carrying out experiments in recom-
mendation systems, its purpose is to allow that experimentation scenarios in recommendation
systems can be created and analyzed in a practical way, this will be possible given that the project
provides a point-of-view approach. a-tip that includes steps such as pre-processing of input data,
modeling and training of recommendation algorithms, evaluation of results through different
metrics to visualization of results. In this framework we have a set of concepts and techniques
that will be the basis for the creation of almost the entire project, as the main ones we have
the recommendation and reproducibility of experiments. The recommendation can be seen as a
system capable of suggesting useful and/or interesting objects to a user considering a large set of
options. In the case of reproducibility we are referring to the ability of different investigators to
draw the same conclusions from an experiment, this characteristic will be guaranteed through the
configuration file created for RecSysExp. This construction is mainly based on extracting the best
features among the libraries and frameworks that have components related to the various stages
of the development and experimentation cycle in recommender systems, therefore, this work aims
to facilitate the inclusion of new paradigms, recommenders, meta- features, metrics and other
resources. So far, this work has a set of base algorithms for the prediction and recommendation
process, some of them are: UserKNN, ItemKNN, Bias, BiasedSVD, ImplicitMF, BiasedMF,
SlopeOne, PopScore and others. As a result of this work, we obtained a literature review that
provided us with the definition of components, interfaces and classes that allow flexibility and
extensibility in the inclusion of new features to the framework, a recommendation structure that
covers different strategies as well as ways to analyze and reuse the results. of each step. In addition,
based on the definition of some experiments, we were able to find different ways of viewing the
results, calculating and storing the results of predictions and recommendations, these results
were submitted to a set of metrics such as RMSE, NDCG and MAE. From these results, we
were able to conclude that the general basis for the framework was consolidated through different
class structures that allow the extension of the project, base methods related to pre-processing,
recommendation and evaluation, storage of results in a standardized way, guaranteeing that all
artifacts generated by the experiments are organized and available, integration between projects

related to RecSysExp in addition to the framework and work documentation related.

Keywords: Recommender Systems, Experimentation, Framework.
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1 Introducao

Em um contexto no qual os usudrios sdo bombardeados de possibilidades de escolha,
sejam elas para produtos, filmes, livros, dentre diversos outros exemplos, torna-se complexa a
defini¢do de preferéncias assim como a descoberta de novos itens por parte do usudrio. Dessa
forma, Xu, Li e Josong (2010) mostraram que o crescente aumento dos recursos disponiveis na
Web faz com que os usudrios enfrentem problemas para descobrir e escolher novas informagdes.
Com isso, os Sistemas de Recomendag¢do surgiram como uma forma de tornar a experiéncia de
usudrios e empresas mais precisa e impactante facilitando o processo de escolha e descoberta
de novos itens. Esse processo € feito a partir de diferentes abordagens como, por exemplo, as
filtragens colaborativa, baseada em contetdo e hibrida, cada uma delas usufruindo de algum
critério relevante para recomendacao. Tais critérios podem ser baseados em informacdes de
usudrios, itens, preferéncias de usudrios, dentre outras. Uma preferéncia pode ser definida como
a relacdo de quanto um usudrio gosta ou ndo de um determinado item considerando seu histdrico
(JUNG:; HONG:; KIM, 2005). Um item, por sua vez, € a representacao de um objeto aplicado
a seu contexto, ou seja, os itens de uma livraria sdo seus livros, os de um e-commerce sao os

produtos vendidos e assim em diante.

Além de diferentes abordagens, existem diferentes formas de avaliar as recomendacoes.
Na visdo de um usudrio pode ndo importar apenas a acurdcia que o modelo gera, ou seja, o quanto
0 usudrio gosta de um determinado item. A avaliacdo pode ir bem além desse ponto e comegar a
introduzir aspectos como o de novidade e diversidade. Esses aspectos se mostram importantes no
desempenho do modelo quando aliados a precisao de predicao (FORTES; FREITAS; GONCAL-
VES, 2017). A novidade e diversidade, vao dizer respeito sobre o quanto uma recomendagao pode
surpreender de forma positiva ao indicar para o usudrio, por exemplo, um filme ou produto que o
usudrio nunca ouviu falar ou mesmo indicar uma categoria diferente daquelas que o usudrio tem
costume. Sabendo que existem diferentes formas de fazer essa avaliacdo, muitas delas podendo
ser complementares, € importante garantir que os sistemas de recomendacgao serdao avaliados
sobre diferentes aspectos, visto que essa avaliagdo sob 6ticas diferentes tende a ser vantajosa do

ponto de vista de entendimento do perfil do usudrio.

Tendo em vista as diferentes abordagens de implementacao e perspectivas de avaliacdo que
podem ser contempladas no contexto dos Sistemas de Recomendagao, torna-se imprescindivel o
estudo e desenvolvimento de técnicas e processos que tornem possivel a combinacao dos melhores
recursos para cada tipo de cendrio. Com isso, o RecSysExp foi concebido para ser um framework
que possibilitard a abstracao de diferentes abordagens e técnicas relacionadas ao contexto de
Sistemas de Recomendacdo, utilizando de recursos ja existentes e também implementacoes
proprias para garantir a reprodutibilidade de experimentos relacionados a recomendagdo com o

maximo de praticidade e flexibilidade para o experimentador. Sendo assim, o intuito € que em
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cada médulo do RecSysExp exista uma gama de recursos que permitam experimentar e testar
os resultados de diferentes abordagens e técnicas, pois, assim, o experimentador poderd avaliar
e decidir sobre as melhores configuragdes para seu experimento, garantindo que os melhores

resultados sejam obtidos.

Neste trabalho, um aspecto bem relevante que serd introduzido € a reprodutibilidade
de experimentos. Garantir que essa caracteristica exista ¢ importante, visto que, quando algum
trabalho € submetido para o publico ele pode conter um conjunto de resultados especificos
para os dados, algoritmos e métricas utilizadas. Alguém que vai desenvolver um estudo, seja
comparativo, complementar ou que vai para outra direcio na mesma linha de pesquisa, pode
querer reproduzir esses resultados de forma simples a fim de fazer modificacdes ou comparagoes.
Por isso € muito importante que o trabalho permita esse tipo de acdo sem grandes esforcos. Esse
processo pode ser garantido dentro desse framework a partir de seu arquivo de configuracao,
a intencdo € que caso voc€ possua o mesmo arquivo de configuragcdo que foi utilizado para os

experimentos apresentados na hora de executd-lo vocé encontre os mesmos resultados.

O contexto e motivacao para criacdo deste trabalho emergem da composicao de alguns
trabalhos ja existentes que se relacionam a drea de sistemas de recomendagdo e/ou reprodutibili-
dade de experimentos, a composi¢ao desses trabalhos permitird que no futuro um framework
para gestdo, execuc¢do e reprodutibilidade de experimentos em sistemas de recomendacao seja
criado. Essa ideia € proveniente dos objetivos de pesquisa de Fortes (2022), dito isso, no primeiro
desses trabalhos, Nepomuceno (2014) teve como objetivo definir as principais estratégias a serem
utilizadas para melhorar o processo de predi¢do, usando para isso diferentes abordagens como a
Filtragem Colaborativa e métodos ensemble, além de realizar experimentos em diferentes bases
de dados. Em sequéncia, agora abordando mais o contexto dos Sistemas de Recomendacao,
Souza (2014) desenvolveu o framework RecMetrics que visa calcular meta-features por meio
de Filtragem Colaborativa e Baseada em Contetido como, por exemplo, Jaccard, Gini Index e
Entropy utilizando de uma arquitetura paralela para realizar esses cdlculos. Dando continuidade
a esse trabalho, Bruckner (2017) evoluiu o RecMetrics propondo um framework para extracao
de meta-features para bases de dados de sistemas de recomendagdo dividindo a arquitetura
inicial de seu predecessor em etapas distintas, sendo elas preparagdo, processamento e saida de
dados, respectivamente. Em seu trabalho, o autor busca aumentar a facilidade de configuracao
e execucdo comparado ao RecMetrics, possibilitar a implementacdo de novas meta-features e

prover a capacidade para calcular meta-features em grandes bases de dados.

Pensando em gestdo e execugdo de experimentos com praticidade e pouco custo, Pacheco
(2019) propds um framework que necessita apenas que sejam informadas as tarefas a serem
realizadas e suas respectivas entradas, todo restante do processo que inclui a preparagao, execu¢ao
e exibicao dos resultados das tarefas, € feito pelo framework. Por fim, sabendo que as avalia¢des
dentro do contexto de Sistemas de Recomendacdo devem levar em conta diversos aspectos como

novidade e diversidade, além do fato de que a Filtragem Hibrida pode nos levar a melhores
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resultados, Fortes, Freitas e Gongalves (2017) avaliaram diferentes estratégias de Filtragem
Hibrida utilizando uma gama de caracteristicas de dados como, por exemplo, os dados de entrada
extras para os modelos de recomendacgdo. Ainda relacionado a hibridiza¢ado, outro conceito que
estard presente neste trabalho sdo os algoritmos constituintes, esses podem ser definidos como
os algoritmos de recomendacao que contribuem como entrada para o processo de hibridizacao
(FORTES, 2022).

Agora falando de trabalhos mais avancados que abordam diferentes estratégicas, técnicas
e conceitos, podemos listar dois trabalhos bem interessantes. No primeiro deles Fortes et al.
(2018) considera importantes métricas de qualidade como novidade e diversidade, apresentando
uma nova e adaptdvel estratégia para realizar a priorizacdo dos objetivos focado na preferéncia
dos usudrios. Nessa estratégia também sdo utilizadas as meta-features, assunto de interesse
para esse framework e, no segundo, Fortes (2022) desenvolveu um trabalho para aprimorar a
recomendac¢do multi-objetivo em trés novas perspectivas, sendo elas: caracterizacdo dos dados
de entrada, sensibilidade ao risco e priorizacao dos objetivos. Em seu trabalho, possui como
um de seus focos avaliar o uso das meta-features para melhoria dos resultados do processo de
recomendacdo. Trabalhos como esses mencionados anteriormente fogem um pouco do escopo
inicial proposto neste trabalho, no entanto, deles emerge uma necessidade futura que ird guiar a
expansao desse framework isto porque no futuro podemos inserir os recursos e experimentos

desenvolvidos neste trabalho como parte desse projeto.

De posse dos trabalhos mencionados acima e tendo em vista que o nosso objetivo futuro é
a criagdo de um framework para gestdo, execucao e reproducdo de experimentos computacionais
na drea de sistemas de recomendacdo, o trabalho aqui proposto tem como objetivo tornar possivel
a unido desses trabalhos em um unico projeto em busca desse objetivo. Cada um deles terd
sua responsabilidade dentro do framework e o intuito € adicionar uma gama de outros recursos
preservando uma estrutura genérica e extensivel. O RecSysExp € um projeto que estd sendo
mantido em um repositério piblico do Github no qual vérias pessoas podem comecar a con-
tribuir, neste trabalho contamos com uma prova de conceito do framework ao permitir que os
alunos matriculados na disciplina de Sistemas de Recomendagao (BCC409) do Departamento de
Computacdo da Universidade Federal de Ouro Preto pudessem inserir os trabalhos desenvolvidos
por eles ao longo da disciplina. Esse uso garantiu descobertas e direcionamentos importantes no
desenvolvimento e este assunto serd melhor detalhado no Capitulo 3. Todo o c6digo desenvolvido
durante a criacdo do RecSysExp pode ser encontrado em repositério do GitHub'. Nas Secdes
1.1 e 1.2 serd melhor detalhado o porque este trabalho estd sendo desenvolvido e também quais

sa0 os objetivos esperados ao final do mesmo.

' https://github.com/lucasnatali98/RecSysExp.git
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1.1 Justificativa

Em um cendrio onde cada vez mais as recomendacdes se tornam essenciais, ter a capa-
cidade de integrar diferentes bibliotecas e frameworks voltados a esse tema se torna uma arma
poderosa quando queremos realizar nossa propria implementacdo, modelagem e avaliacdo de

sistemas de recomendacao.

Este trabalho visa contribuir para a criacdo um framework de gestao, execugao e repro-
dutibilidade de experimentos computacionais em Sistemas de Recomendacao. Sabendo disso,
o intuito € contribuir na construcdo desses experimentos provendo um framework flexivel, ex-
tensivel e facil de usar. Este projeto ainda poderd ser base para outros estudos no futuro, pois
visa englobar diferentes técnicas, estratégias e abordagens dentro do contexto dos Sistemas
de Recomendagdo, de forma que independente do foco do trabalho, exista a possibilidade de
utilizar e/ou especializar o RecSysExp. Além disso, neste trabalho serd feito uma andlise de
acessibilidade e uso de ferramentas relacionadas ao projeto, permitindo a avaliacdo de melhorias,

entendimento mais facil dos recursos existentes e tornando a evolucao mais simples.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver um framework capaz de atuar dentro da drea
de sistemas de recomendacdo provendo recursos que permitam a execucdo de experimentos
utilizando de diferentes base de dados, pré-processamentos, recomendadores, formas de avaliacdo
e também diferentes visualizacdes dos dados sejam eles de entrada ou de saida. A ideia é que
de posse desses recursos seja possivel fazer a gestdo e execugao dos experimentos, garantindo
praticidade e reprodutibilidade. Para garantir tais caracteristicas o framework sera capaz de
integrar todo o ciclo existente no processo de experimentacdo em sistemas de recomendagao,
com isso, diferentes trabalhos serao incorporados a esse projeto com o objetivo realizar alguma
tarefa dentro desse cendrio. Dito isso, a inten¢do € que o foco do projeto esteja na realizacdo de
experimentos ponta-a-ponta, personalizdveis e que permitam a utilizagcdo de diferentes abordagens

nesse processo. Além disso, temos como objetivos especificos nesse projeto os seguintes pontos:
1. Possibilite a inclusdo de novos paradigmas relacionados aos Sistemas de Recomendacgao
de maneira simples e prética;
2. Ofereca facilidade para realizacdo de experimentos em sistemas de recomendacao;

3. Forneca base tedrica e pratica para evolucao de trabalho um trabalho voltado a gestao,

execucgao e reproducdo de experimentos em Sistemas de Recomendacao;

4. Documente os recursos desenvolvidos no projeto bem como os trabalhos incorporados a

ele.
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1.3 Organizacao do Trabalho

O desenvolvimento desse trabalho se iniciou com uma revisao bibliogréafica sobre os
Sistemas de Recomendagao, as meta-features e seu impacto nesses modelos de recomendacao, a
defini¢do e explicacdo dos principais tipos de Filtragem (Colaborativa, Baseada em Contetido e
Hibrida), dentre alguns trabalhos relacionados para embasar a constru¢cdo do RecSysExp. Todas

essas informagdes estdo presentes no Capitulo 2.

Ap6s ser apresentada a revisao bibliografica, o Capitulo 3 € responsdvel por definir e
explicar toda a metologia de trabalho aplicada, bem como a arquitetura do framework proposto e

outras decisoes de desenvolvimento.

No Capitulo 4 apresentamos entdo os dados utilizados, a metodologia aplicada para os

experimentos e testes, além dos resultados encontrados para a pesquisa.

Feito isso, no Capitulo 5, sdo apresentadas conclusdes sobre a execucdo e experimentos
feitos sobre o trabalho, bem como o aprendizado adquirido e algumas consideragdes sobre o

futuro dessa pesquisa.



2 Revisao Bibliografica

Este capitulo tem como objetivo explicar conceitos e processos utilizados para a realizacio
deste trabalho. Nas proximas secOes serdo apresentados temas como sistemas de recomendacao,
meta-features, o processo de hibridizacao, utilizacao de frameworks para otimizar cendrios

experimentais dentre outros conceitos importantes para o entendimento do trabalho.

Na Secdo 2.1 serdo apresentados conceitos importantes sobre os Sistemas de Reco-
mendacao, evidenciando estratégias fundamentais nessa drea como, por exemplo, a Filtragem

Colaborativa, Filtragem Baseada em Conteuido e Filtragem Hibrida.

Com relacao as Meta-features, Secao 2.2, é feita uma descri¢do da importancia e dos

beneficios da utilizagdo das meta-features aplicadas nos sistemas de recomendacao.

Por fim, a Secdo 2.3 apresenta trabalhos relacionados ao RecSysExp. Portanto, encon-
traremos trabalhos que ja fazem parte do processo de constru¢do do framework que € objeto de
estudo do Professor Reinaldo Silva Fortes bem como outras bibliotecas e frameworks que irdo

agregar valor na construcao deste projeto, seja fornecendo recursos ou base tedrica.

2.1 Sistemas de recomendacao

Burke (2002) em seu trabalho aborda duas diferentes concep¢des de como podem ser
definidos os sistemas de recomendacdo, primeiro ele apresenta uma concepcao baseada no traba-
lho de Resnick e Varian (1997) que definia os sistemas de recomenda¢cdo como mecanismos que
a partir de recomendacgdes de usudrios submetidas como entrada eram agregadas e direciona-
das para destinatdrios apropriados. Com o tempo, Burke (2002) tornou a defini¢do mais geral,
conceituando os Sistemas de Recomendacdo como produtores de recomendag¢des individuais ou
sistemas capazes de guiar o usudrio para objetos uteis ou interessantes dentre um grande conjunto

de op¢oes.

Atualmente vérios contextos estdo sendo moldados pela utilizagao dos Sistemas de Reco-
mendacio. Areas como a da musica, filmes e livros cresceram a partir da coleta de informacdes
sobre as preferéncias dos usudrios em relacio a determinados conjuntos de itens. Essas preferén-
cias podem ser adquiras principalmente a partir de duas principais maneiras: explicitamente e
implicitamente. Para a primeira forma o gosto do usudrio € obtido a partir de suas avaliacoes,
sendo elas positivas, neutras e/ou negativas. Quando utilizamos a forma implicita, os dados desses
usudrios sdo coletados normalmente monitorando o seu comportamento, como musicas ouvidas,
aplicativos baixados, sites visitados e livros lidos (BOBADILLA et al., 2013). Esses diferentes
tipos de dados interagem com este framework através das representacoes criadas para as bases

de dados, cada uma delas pode-se abstrair essas informagdes de forma com que em etapas de
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pré-processamento ou andlise, por exemplo, seja possivel utiliza-las.

Dentro desses diversos contextos, os usudrios t€m que se habituar a uma quantidade
enorme de contetdos dos mais diversos tipos. Esse volume de informag¢do acaba gerando uma
sobrecarga e os sistemas de recomendac¢do buscam por reduzir esse problema equilibrando fatores

como precisdo, novidade, dispersao e estabilidade.

Quando estamos falando de gerar uma recomendacao, existem alguns critérios e escolhas
que precisam ser avaliadas como, por exemplo, o tipo dos dados disponiveis, o algoritmo de
filtragem, o modelo escolhido, técnicas utilizadas no processo, nivel de esparsidade do banco de
dados e desempenho no geral (BOBADILLA et al., 2013). Para isso, existem varios métodos
que desempenham um papel fundamental no processo de recomendacdo, sendo eles: Filtragem
Colaborativa, Filtragem Baseada em Contetdo e Filtragem Hibrida. Apesar de existirem outras
abordagens, como a Filtragem Demografica, neste trabalho ndo temos o intuito de aprofundar
nelas, implementaremos cendrios que envolvam os trés tipos de filtragem mencionados anterior-
mente. Como uma das premissas do trabalho € desenvolver um framework expansivel, incluir
outras abordagens como a Filtragem Demogréfica poderd ser feito de forma simples, visto que

esfor¢o serd especializar os recursos existentes.

Nas proximas secoes aprofundaremos o estudo em algumas das diferentes formas de
filtragem existentes para o processo de recomendacdo. Na Secdo 2.1.1 serd detalhado aspectos
relacionados a Filtragem Colaborativa, em sequéncia na Secao 2.1.2 falaremos das principais
caracteristicas da Filtragem Baseada em Contetdo e, por fim, falaremos da Filtragem Hibrida na
Secao 2.1.3.

2.1.1 Filtragem Colaborativa

A Filtragem Colaborativa € o processo de filtrar ou avaliar itens usando as opinides de
outras pessoas (SCHAFER et al., 2007). A aplicacao da Filtragem Colaborativa geralmente
envolve conjuntos de dados muito grandes e seus métodos tem sido aplicados em diferentes
cendrios como: dados de deteccao e monitoramento, deteccio ambiental, dados financeiros,

e-commerces, dentre outros.

Em lojas virtuais poderiamos pensar no seguinte exemplo: um comprador adquiriu um
produto qualquer e fez uma avaliagdo de acordo com o seu grau de satisfacdo, o sistema de
recomendacdo entdo poderd utilizar da similaridade entre as avaliagdes desse usudrio e também

de outros para tentar inferir outros itens que possam agrada-lo.

Quando falamos da CF (do inglés Collaborative Filtering) podemos listar alguns pontos
positivos, por exemplo, ndo é necessario que o modelo tenha conhecimento do dominio da
aplicacdo, isto porque as incorporacdes sao aprendidas automaticamente. Além disso, outra
vantagem importante € em relacdo ao modelo nao saber de fato se um usudrio esta interessado

em um item e ainda assim conseguir recomendé-lo baseado no interesse de usudrios semelhantes



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 8

(DANGETI, 2022; GOOGLE, 2020). Por outro lado, a Filtragem Colaborativa tem dificuldade
em lidar com novos itens. Esse problema é conhecido como o problema de inicializa¢do a frio,
que diz respeito ao sistema nao pode fazer inferéncia para itens ou usudrios sobre os quais nao

possui informagao suficiente.

Apesar disso, € possivel utilizar de técnicas que tentam contornar esse problema. Uma
delas € a Projection in WALS (PAN et al., 2008), que consiste no modelo considerar algumas
interacdes com os usudrios e a partir disso computar uma incorporac¢ao para o item em questao
sem precisar treinar novamente o modelo e outra possivel abordagem € a utilizacdo de heuristicas
para gerar incorporagdes para 0s novos itens, ou seja, caso o modelo nado tenha interagdes, ele
pode calcular uma média das incorporagdes para itens da mesma categoria e dessa forma gerar
uma recomenda¢ao (GOOGLE, 2020).

Por fim, podemos mencionar também questdes como a necessidade de um grande volume
de dados sobre os usudrios para fazer recomendagdes com alta acuricia e a dificuldade de escalar
um modelo de recomendagdo devido a alta demanda de poder computacional (SELIM; SAHAL,;
ELKORANY, 2014).

2.1.2 Filtragem Baseada em Conteudo

No caso da Filtragem Baseada em Contetdo, o sistema faz recomendagdes de acordo com
as escolhas passadas que o usudrio teve e também gera recomendagdes usando o contetddo de
objetos destinados a recomendagdo como, por exemplo, texto, imagem e som. A partir disso, torna-
se possivel estabelecer similaridade entre esses objetos, sendo assim, a recomendacao de itens
semelhantes € mais precisa (LANG, 1995; SALTER; ANTONOPOULOS, 2006; METEREN;
SOMEREN, 2000).

Utilizando ainda do exemplo das lojas virtuais mencionado na Se¢do 2.1.1, ao invés do
usudrio/comprador receber uma recomendag@o baseada em sua avaliag@o e na de outros usudrios,
na filtragem baseada em conteudo, o sistema utilizard atributos do produto, como descrigao,

preco, vendedor, dentre outros, para tentar encontrar produtos com caracteristicas similares.

A CB (do inglés Content-Based) se destaca por nao necessitar de informagdes sobre
outros usudrios para recomendar para um usudrio em questdo, isto porque o intuito € que as
recomendacoes sejam especificas, essa caracteristica facilita tornar o modelo escaldvel para
muitos usudrios (GOOGLE, 2018). Outro ponto positivo € que esses modelos tém a capacidade
de capturar interesses especificos e, com isso, podem recomendar itens que poucos usudrios
estao interessados (GOOGLE, 2018). Por outro lado, as recomendacdes sdo feitas considerando
os interesses existentes do usudrio, isso ocasiona um problema relacionado a dificuldade em
expandir os interesses do mesmo (GOOGLE, 2018).
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2.1.3 Filtragem Hibrida

Um sistema de recomendagao hibrido visa combinar diferentes técnicas com objetivo de
obter alguma sinergia entre elas (BURKE, 2007). Usando do exemplo descrito na monografia de
Bruckner (2017) para explicar o que se espera como sinergia, podemos considerar a introducao
de novos itens dentro da base de dados de um RS (do inglés Recommender System), estes nao
seriam recomendados por Filtragem Colaborativa, dado que ndo existiriam avaliagdes sobre
eles, sendo assim, o sistema de recomendac¢do hibrido apds testar a ultima abordagem buscaria
utilizar das caracteristicas da Filtragem Baseada em Contetdo para tentar introduzir esses itens

nas recomendagdes de alguns usudrios.

Os sistemas de recomendacgdo hibridos podem ser divididos com base em trés design’s
basicos: Monolithic, Parallelized e Pipelined. A partir deles podemos definir classes como,
Weighted, Switching, Mixed, Feature Combination, Feature Augmentation, Cascade e Meta-level
(FORTES, 2022). Neste trabalho o foco estd no design Parallelized com €nfase na classe Weighted.

Abaixo segue uma descri¢cdo sobre estas trés classes do design Parallelized.

Weighted
Este tipo de sistema de recomendacdo hibrido € uma boa escolha quando os componentes
de recomendacdo possuem poder e/ou precisdo relativa consistente em todo dominio do
produto, isto porque cada componente pontua um item e essas pontuagdes sao combinadas
usando um célculo linear. A combinagdo feita € baseada em evidéncias calculadas de forma
estatica (BURKE, 2007).

Essa abordagem pode ser vista através de fases, na primeira acontece o treinamento de um
ou mais recomendadores utilizando de um conjunto de dados de treino, logo em sequéncia
na fase de gerac@o de candidatos um perfil de usudrio pode ser submetido a cada um dos
recomendadores para que ao final sejam geradas listas de itens candidatos. De posse dessas
listas podemos optar por aplicar a unido ou interse¢ao entre esses itens, esse resultado €
submetido a fase de scoring na qual cada recomendador ird gerar um score para aquele
item. Por fim, tendo os scores para os itens podemos aplicar pesos a eles de forma a gerar

um novo score a partir dessa combinacao.

Switching
Aqui o objetivo € selecionar um unico recomendador dentre todos aqueles que constituem
o processo de recomendagdo. A abordagem Switching avalia que cada componente pode
ter um determinado desempenho para cada tipo de usudrio. Sabendo disso, é importante
que o problema seja abordado tendo definido um critério de comutacao. Ele vai permitir

que a troca entre recomendadores seja possivel.

Mixed

Um recomendador hibrido misto retine recomendacdes de seus diferentes componentes
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lado a lado em uma lista combinada. Através deles € possivel usar classificacdes reais para
verificar se itens estdo sendo bem classificados (BURKE, 2007). Os principais desafios
neste tipo de recomendacdo sdo de apresentacdao das recomendagdes, isso porque quando
estamos falando das listas de recomendacgoes surgem questdes sobre como podemos integrar
esse rankings, sendo necessdrios buscar técnicas como combinar baseado na confianga do

recomendador.

Neste trabalho direcionamos a atengdo a permitir que os sistemas de recomendacgdo
possam trabalhar em sinergia, que todos os tipos de filtragem possam atuar em um problema de
forma que ao final de possiveis experimentos seja possivel visualizar o comparativo de cada uma

das abordagens.

2.2 Meta-features

Apesar de existirem diferentes abordagens voltadas para recomendacdes de alto desem-
penho, encontrar maneiras de melhorar esses resultados € uma etapa crucial na constru¢ao do
modelo. Dessa forma, em uma busca por resultados melhores e mais efetivos, alguns autores
buscaram informacdes adicionais (features) para os modelos com o objetivo de encontrar melho-
res resultados para os sistemas de recomendagdo. Apesar dessa busca, poucos desses RS fazem
uso de meta-features e, com isso, acabam explorando um nimero limitado de possibilidades
referentes a abordagens e problemas (FORTES; FREITAS; GONCALVES, 2017).

Adomavicius e Zhang (2012) concluiram que as meta-features de classificagao podem
impactar positivamente a precisdo das abordagens de Filtragem Colaborativa, além disso, em
seu trabalho Fortes, Freitas e Gongalves (2017) traz uma discussao detalhada sobre a evolugao
dos estudos envolvendo as meta-features além de contribuicdes para a drea. Em seus resultados
para cendrios nos quais ratings e itens sdo balanceados, os sistemas de recomendacao hibridos
sdo a melhor opg¢ao, além disso, numa avaliacdo geral as estratégias Stacking Recommendation
Engines with Additional Meta-features (STREAM) e Feature-Weighted Linear Stacking (FWLS)
obtiveram ranks melhores do que os métodos hibridos sem informacgdes adicionais denominados
pelos autores por HR (do inglés Hybrid Recommender). Sendo assim, a importancia da utilizacao

das meta-features € crucial visando melhores resultados.

Aliado a isso, Adomavicius e Zhang (2012) mostram que as meta-features impactam a
CF, considerando que o melhor cendrio considera espacgos de classificacdo e densidade de dados
maiores. Para as duas sub-secdes a seguir serdo listadas algumas das meta-features abordadas nos
estudos e trabalhos realizados por Fortes, Freitas e Gongalves (2017) e também por Souza (2014)
e Bruckner (2017) em suas monografias. Na Secao 2.2.1 serd apresentado sobre as meta-features
baseadas em CF junto de alguns exemplos e na Se¢do 2.2.2 tem uma descri¢do andloga agora

considerando as meta-features baseadas em CB.
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2.2.1 Meta-features para Filtragem Colaborativa

As meta-features podem ser calculadas baseado no Item, o que diz que o valor da métrica
relativo a um item i utiliza das avaliacdes de todos usudrios que avaliaram este item i; Por Usudrio,
onde se utilizam os itens que foram avaliados por cada usudrio u; e por Ultimo a abordagem
Item-Usudrio onde para cada par item-usudrio utiliza das avaliacdes de usudrios para aquele
item e também de outros itens avaliados por aquele usuario (BRUCKNER, 2017). Seguem as

meta-features definidas:

1. PROPORTION OF RATINGS
A métrica Proportion of Ratings indica a proporcao de avaliacOes de um item i sobre o
nimero total de usudrios ou a propor¢ao de avaliacdes de um usudrio u sobre o niimero

total de itens.

2. PropPoRrTION OF COMMON RATINGS
A métrica Proportion of Common Ratings indica o numero de itens distintos que foram
avaliados por usudrios que avaliaram um item i em particular, dividido pelo total de itens,
ou analogamente, nimero de usudrios que avaliaram um mesmo item especifico, dividido

pelo total de usudrios.

3. Loc orF RATINGS AMOUNT

Logaritmo do nimero total de avalia¢des feitas por um usudrio ou recebido por um item.

4. INpICE DE GINI
O Indice de Gini mede o nivel de desigualdade em uma distribui¢io de valores ordenados
de forma crescente. Por exemplo, para um determinado item, podemos dizer que o indice
de Gini mede quio dispares sdo as avaliagdes ordenadas deste item (HURLEY; RICKARD,
2009). No desenvolvimento do framework, a meta-feature € aplicada sobre os usudrios
que avaliaram um Item, sobre os itens avaliados por um usudrio, ou sobre a unido desses
conjuntos para avaliar as desigualdade das avaliagdes daquele item, usudrio ou par item-

usuario.

5. PQ - MEAN
A esparsidade € intuitivamente o acimulo de energia em poucos elementos ou coeficientes
(HURLEY; RICKARD, 2009). Segundo Pastor et al. (2015), a métrica pg-mean € uma
6tima medida de esparsidade, pois satisfaz aos seis requisitos propostos por Hurley e
Rickard (2009). No caso dos dados de Filtragem Colaborativa, uma base esparsa quer dizer
que a distribuicdo desses valores € pouco uniforme, onde existe concentragdo de valores
em um ndmero reduzido de pares. No desenvolvimento do framework, a meta-feature é
aplicada sobre os usudrios que avaliaram um Item, sobre os itens avaliados por um usudrio,

ou sobre a unido desses dois conjuntos.
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6. COEFICIENTE DE VARIAGAO DE PEARSON
Este coeficiente € a razdo do desvio padrdao de uma varidvel, representada por exemplo
pelos valores das avaliagdes de um determinado item ou usudrio, sobre a média dos valores
dessas avaliacdes. A métrica pode ser usada como medida de dispersao de conjuntos de

usuarios e itens.

2.2.2 Meta-features para Filtragem Baseada em Contetido

Diferente da Filtragem Colaborativa, na Filtragem Baseada em Contetddo precisaremos
considerar as informacgdes ndo estruturadas que fazem parte da natureza descritiva de cada item
ou usudrio. Dessa forma, as métricas escolhidas devem avaliar de alguma forma esses contetdos
seja através de medidas de similaridade entre itens, usudrios ou ambos. Entdo, podemos elencar

as seguintes métricas:

1. ENTROPIA DE SHANNON
Dentro do problema estudado por Bruckner (2017), Souza (2014), Fortes, Freitas e Gon-
calves (2017) a entropia calcula a coesdo do contetdo de um documento, ou seja, 0 quao
abrangente € o assunto do qual trata. Uma entropia baixa significa que o documento trata
de poucos assuntos ou que os termos contidos nele se repetem mais. Essa meta-feature
€ a Unica que nao produz resultados que variam entre zero e um, além de ser calculada

baseada nos seus proprios termos.

2. CosseENo
A meta-feature Cosseno segue o angulo entre dois vetores que representam documentos
(um item). O que implica que o quanto mais proximos os vetores estiverem entre si, maior
serd o cosseno. Uma particularidade interessante sobre esta meta-features € que para ser
calculada entre dois itens € preciso conhecer as frequéncias dos termos desse item no outro,

0 que cria uma dependéncia de uma funcao de busca.

3. JACCARD
O coeficiente de Jaccard expressa a similaridade entre documentos pelo tamanho da
intersecao dividido pelo tamanho da unido dos termos de dois documentos. A intersecio é
calculada como o nimero de termos que aparecem em ambos, enquanto a unido € o niimero

total de termos distintos.

4. Dice
Essa meta-feature divide duas vezes o tamanho da interse¢do de dois documentos pela

soma dos tamanhos de seus conteuddos.
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2.3 Trabalhos Relacionados

Nessa secdo estdo concentrados todos os trabalhos que possuem propdsito similar ou
complementar a esse trabalho, seja em aspectos tedricos ou praticos. Os estudos aqui apresen-
tados estdo inseridos no contexto da 4rea de pesquisa de Sistemas de Recomendag¢do e/ou sao
ferramentas tteis para o desenvolvimento de uma aplicacdo nesta drea. Além do trabalho desen-
volvido pelo professor Reinaldo, sdo apresentados aqui dois trabalhos de monografia de grande
importancia para esse framework, o projeto de Souza (2014), intitulado como “Um framework
para o célculo de métricas de caracterizacao de dados de filtragem colaborativa” e o trabalho
de Bruckner (2017), intitulado como “Framework para extracdo de meta-features para bases de
dados de sistemas de recomendag¢do”. Esses e outros trabalhos contém pilares importantes para

implementacdo da ideia proposta nessa monografia e serdo apresentados nas subse¢des a seguir.

2.3.1 CBRecommender

Bruckner (2017) em seu trabalho menciona uma implementagdo para realizar recomen-
dacdes baseadas em contetido, nomeada como CBRecommender. Nessa implementagao cada
base de dados passa por um programa que faz a leitura de documentos e seus termos a partir
do Apache Lucene. Estruturas do tipo HashMap mapeiam todos os campos e todos os termos
de todos os documentos e funcdes auxiliares que calculam unido e intersecao de conjuntos de
termos. Para cada métrica a ser calculada, o sistema itera sobre os conjuntos de modo a obter as

médias da métrica entre um documento e cada um dos outros.

Por ser de natureza sequencial (single thread) e acumular muitas estruturas em memoria,
este sistema apresenta um desempenho que consideramos insuficiente € um consumo de memdoria
que torna seu uso impraticavel para o hardware normalmente encontrado. Além disso, o fato
de haver uma implementacao para cada base de dados, requer esfor¢co de programacgdo para
cada nova aplicacdo do problema, o que torna o software pouco flexivel (BRUCKNER, 2017).
Sendo assim, esse trabalho nao estd inserido diretamente dentro do framework, devido a suas
limitacdes, ainda assim, foi estudo e mencionado aqui por ser um ponto de partida para estudos e

entendimento de outros trabalhos.

2.3.2 RecMetrics

O RecMetrics € um framework capaz de calcular meta-features para grandes bases
de dados para Sistemas de Recomendacado por meio de Filtragem Colaborativa e Baseada em
Conteudo, sendo também baseado em uma arquitetura paralela para realizacao desses célculos
(BRUCKNER, 2017). Esse framework se originou do trabalho de Souza (2014) e passou uma

série de evolucdes realizadas por Bruckner (2017) até chegar a sua versao final.

Nele, a partir de um arquivo de texto contendo todas as avaliacdes de usudrios e itens, é

criada uma matriz de avaliacdes item-usudrio utilizando da estrutura DataModel do framework
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Apache Mahout. Inicialmente € criado um vetor de preferéncias do arquivo texto lido, esse
vetor € processado por um numero arbitrdrio de threads que utilizardo os dados para calcular os
resultados. Por fim, um objeto de saida € acessado concorrentemente pelas threads para escrever

os resultados em um arquivo texto em disco.

O framework RecMetrics possui limitagdes como, por exemplo, trabalhar apenas com
dados de Filtragem Colaborativa, utiliza cerca de vinte argumentos de configuragdo incluindo as
meta-features a serem consideradas, arquivos de entrada e saida que serdo utilizados, dentre outras
informacgdes importantes que estao descritas na Se¢do 3.3 quando falamos das meta-features. A
inclusdo de todos esses elementos, aliado a necessidade de intervengao no cédigo para algumas

alteracoes, torna-o complicado de utilizar.

Sabendo disso, Bruckner (2017), baseado na arquitetura do seu predecessor, dividiu a
arquitetura do sistema em trés principais etapas: preparacdo, processamento e saida dos dados. A
ideia geral € que um conjunto de dados voltados aos sistemas de recomendacdo seja submetido a
diferentes fases de um processo que tem como objetivo gerar um conjunto de meta-features. Na
primeira fase serd feita a preparacdo dos dados, essa operacdo consiste em realizar a leitura de
configuracoes especificadas pelo usudrio e nessas configuracdes estd inserida o tipo de entrada
de dados. Conhecer a tipagem dos dados aliado com as meta-features informadas pelo usudrio,
faz com que o sistema consiga criar as estruturas de dados necessdrias para o cdlculo e escrita de

tais meta-features.

Na segunda fase € feito o processamento do recurso gerado na etapa anterior, com um
ndamero arbitrério de threads que tem como objetivo consumir os recursos de processamento cria-
dos, que sdo basicamente itens ou usudrios e para cada um deles serd feito o clculo das métricas.
Por fim, sdo gerados arquivos de texto ou bindrios contendo os resultados do processamento da

segunda fase.

Esse trabalho concluiu que as meta-features de Filtragem Colaborativa nao exibiram
grandes diferencas de desempenho em relacio ao framework RecMetrics. Porém, avaliando as
meta-features baseadas em contetido, elas geraram uma grande melhoria de desempenho em
relagcdo ao software CBRecommender, principalmente pelo paralelismo empregado durante o
célculo das métricas. Independente dos resultados, a ferramenta criada conseguiu trazer avangos
importantes como: facilidade de configuragdo e execu¢cao comparado a seu predecessor; facilidade
de implementar novas meta-features; capacidade de calcular meta-features para grandes bases de
dados, independe se € a partir de filtragem colaborativa ou baseada em contetido. Portanto, o
RecMetrics serd usado no trabalho como componente responsavel pelo calculo das meta-features
visto que tem esse propdsito e também por possuir o foco direcionado ao trabalho do Professor

Reinaldo Silva Fortes.
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2.3.3 Um Modelo Hibrido Adaptativo para Recomendacao Aprimorada

Normalmente quando pensamos em um modelo tradicional de recomendagdo baseado em
Filtragem Colaborativa, temos op¢des como a utilizacao de K-Nearest Neighbor que € responsavel
por buscar e analisar aqueles usudrios e itens que possuem similaridade com usudrios ativos.
A similaridade entre padrdes de avaliacdo entre os usudrios ativos pode ser calculada usando
diferentes abordagens como: Person-Correlation, Cosine Similarity, dentre outros. Porém, esses
modelos podem sofrer com acurdcias ruins, frequentemente associadas a dois problemas, o

problema de partida a frio e dados esparsos.

Sendo assim, Selim, Sahal e Elkorany (2014) propds um modelo para contornar esses
problemas utilizando combinagdes lineares adaptdveis em diferentes técnicas de recomendagao
aliado ao uso de uma Matriz Triangular para agilizar o cdlculo da similaridade. O framework
proposto por Selim, Sahal e Elkorany (2014) se divide em algumas fases e tem suas principais

definidas como:

* Gerar uma nova similaridade baseado na combinac¢do da filtragem demografica com a

colaborativa tendo como base o usuario.

* A partir da similaridade gerada no passo anterior, serdo obtidos os K vizinhos mais proxi-

mos.

* Gerar um conjunto das melhores recomendagdes baseado nos K melhores vizinhos mais

proximos de usudrios ativos.

Os resultados encontrados baseado principalmente na base de dados do MovieLens é que
o0 modelo proposto melhora a precisao da recomendacao e foi capaz de superar os problemas
de esparsidade e partida a frio que enfrentam a Filtragem Colaborativa tradicional. Além disso,
melhora o desempenho do processo de recomendacio (tempo e espagco) usando matriz triangular
para calcular a similaridade entre os usudrios. Esse trabalho foi usado principalmente como base
tedrica para o desenvolvimento desse framework, pois traz em seu desenvolvimento caracteris-
ticas de filtragem colaborativa, algoritmos baseados em vizinhanca e também a base de dados

MovieLlens.

2.3.4 Xperimentor: Um framework para o gerenciamento de execucao de

experimentos computacionais

Em um contexto onde precisamos gerenciar experimentos dos mais diversos tipos e com
diferentes tipos de entrada, torna-se crucial termos uma boa gestdo dos experimentos para que o
trabalho ndo precise ser manual e custoso. Aliado a isso, Pacheco (2019) em seu estudo, afirmou
nao existir um sistema gerenciador de experimentos que possui foco na modelagem e condugdo de

um experimento, os framework existentes necessitam que os experimentos estejam previamente
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configurados e armazenados em maquinas virtuais, demandando uma constru¢do manual o que
gera consequéncias negativas como a utilizacdo precdria dos recursos computacionais. Sendo
assim, Pacheco (2019) propds em seu trabalho um framework para facilitar e padronizar todo
processo que caracteriza a realizacdo de experimentos, desde a construcao até a andlise. O
intuito € que usudrio do framework precise apenas fornecer as tarefas com suas entradas e
dependéncias, todo o restante fica na responsabilidade do Xperimentor. Como esse trabalho
gerencia o processo de execugdo de experimentos, ele serd uma das partes do framework sendo

utilizado juto a estrutura de classes definidas na Se¢do 3.5.

Como o Xperimentor gerencia o processo de execugao de experimentos, ele serd uma
das partes desse trabalho sendo utilizado na parte de experimentagdo junto a estrutura de classes

definidas na Secao 3.5.

2.3.5 LensKit for Python

LensKit € um projeto open-source que em sua primeira versao utilizava Java e posterior-
mente foi repaginado para trabalhar com Python (EKSTRAND, 2018). Seu objetivo principal é
fornecer a estrutura necessdria para processar dados, avaliar e treinar algoritmos de sistemas de
recomendacdo. Desde sua versdo Java, os autores afirmam que como principais €xitos do projeto
se destacam a cobertura de testes, garantindo confiabilidade; os algoritmos modulares no qual

componentes individuais podem ser substituidos e reconfigurados, dentre outros aspectos.

Além disso, durante a evolucao do software alguns objetivos e critérios foram estabeleci-
dos com o intuito de tornar o LensKit for Python o mais 1til e utilizdvel possivel. A construgdo
deveria ser voltada a softwares j4 existentes e ferramentas padrdo, ou seja, ao invés de reinven-
tar a roda, bibliotecas como Scikit-Learn, PyTorch, TensorFlow, Pandas e PyData sdo usadas
com intuito de prover recursos e funcionalidades uteis para o framework. Essa caracteristica se
assemelha muito aos objetivos desse trabalho, isso porque o LensKit contém API’s (do inglés
Application Program Interface) comuns para algoritmos de recomendagao, preparacdao dos dados
de entrada para realizagcdo de experimentos, processamento em lote, um conjunto de algoritmos
de filtragem colaborativa e métricas de avaliacdo. Todos esses recursos sao parte deste trabalho
e 0 nosso intuito € fornecer uma gama ainda maior de recursos que contemplem a inser¢cao de

novas abordagens e estratégias.

Indo mais a fundo, o projeto tem como intuito se diferenciar de outros pacotes de reco-
mendacgdo que visam esconder e controlar o pipeline de dados. O LensKit visa possibilitar que
o pipeline possa ser modificado da forma que a pesquisa demandar. Sabendo disso, os autores

evidenciam que o LensKit possui alguns principais casos de uso:

1. AVALIACAO DO SISTEMA DE RECOMENDACAO
O LensK:it fornece a possibilidade de avaliar a eficicia dos algoritmos. Esse processo pode

ser feito através de implementacdes de qualidade e testadas para varios filtros, interfaces de
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facil implementagdo que permitem comparar diferentes abordagens e técnicas, garante um
integracao simples com outras ferramentas bem como c6digo para avaliagdo de precisao

de previsao e métricas top-N.

2. PEsQuisa DO SISTEMA DE RECOMENDAGAO OFF-LINE
Possui caracteristicas uteis para avaliacao de novas técnicas de recomendacdo além de
outros experimentos que tem o intuito de estudar o comportamento de algoritmos de

recomendacao.

3. Epucacgio
O LensK:it foi concebido para ser um kit de ferramentas ttil em contextos educacionais e

os autores aplicaram em diferentes cendrios, sendo eles de graduagdo e/ou pds-graduacgao.

4. PRODUGAO EM PEQUENA ESCALA

O LensKit permite o uso em servicos e prototipos de producao de pequena e média escala.

Portanto, tendo esses casos de uso e objetivos bem definidos. O LensKit visa fornecer
métricas de avaliagdo, algoritmos de filtragem colaborativa, fun¢des de processamento em lote
bem como suporte a experimentos de recomendacdo. Devido as suas caracteristicas, esse projeto
serd incorporado ao framework através de especializacdes que utilizam o Lenskit para alguma
operacdo comum dentro do projeto como os modelos de recomendag¢do, métricas, dentre outras

funcionalidades.

2.3.6 Cornac

O Cornac ¢é um projeto de cédigo aberto Python, focado em sistemas de recomenda-
¢ao multimodais com objetivos duplos (SALAH; TRUONG; LAUW, 2020). O projeto tem
como principais objetivos fornecer escalabilidade, reprodutibilidade, suporte multimodalidade
e um conjunto de médulos que vao permitir acessar, construir, avaliar e comparar modelos de
recomendacdo. Em relacdo ao conjunto de médulos principais sdo agrupados recursos como:
validacdo cruzada, divisdo de conjunto de dados, métricas de avaliagc@o e recursos para organizar

experimentos, utilitdrios de leitura, formatagdo, dentre outros.

Sobre o suporte multimodalidade, o Cornac fornece rotinas para trabalhar com proces-
samento de textos, imagens, grafos. E caso precisemos abstrair outras modalidades, o projeto
permite generalizar modalidades através de uma classe chamada FeatureModality. Por fim, a
Escalabilidade ¢ garantida pela utilizacdo de amostragem em mini-lotes para usudrios, itens e
derivados. Usa do ecossistema Python para fornecer recursos rapidos e seguros para garantir o
desempenho da aplicacdo e sobre a Reprodutibilidade, o Cornac oferece suporte a pesquisas

reproduziveis, usando de algoritmos existentes e conjuntos de dados integrados.

No caso do Cornac, ele nao esta inserido de fato dentro do framework, ainda assim, ele

foi usado como objeto de estudo para o desenvolvimento desse trabalho. Dele, buscamos entender
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como sdo definidas as estruturas de recomendacgao, pré-processamento, avaliacdo, utilizacao dos

conjuntos de dados integrados e também da reprodutibilidade dos experimentos no projeto.

2.3.7 Surprise

Surprise é uma biblioteca Python para construir e analisar algoritmos de previsao de
classificacao (HUG, 2020). Essa biblioteca fornece a possibilidade do usudrio implementar sua
propria técnica de recomendac¢ao usando muito pouco cédigo. Projetado para pesquisadores
com objetivo de testar novas ideias de recomendacdo, Surprise possui API leve com primitivas
simples que fornece recursos e conjuntos de dados para auxiliar no desenvolvimento de uma
predicdo. Dentre seus principais recursos podemos listar pontos como: algoritmos baseados
em similaridade, baseados em fatoracdo de matrizes, conta também com um ferramental que

possibilita a avaliacdo e selecdo de modelos assim como pesquisa automadtica de hiper parametros.

O Surprise € usado neste trabalho principalmente na especializacdo de classes que o
utilizam de alguma forma, seja nos modelos de recomendacao, validacio cruzada e/ou suas bases

de dados. Dessa forma, ele pode estar presente em diferentes médulos do framework.

2.3.8 Uma analise experimental sobre sistemas de filtragem colaborativa

O trabalho proposto por Nepomuceno (2014) teve como objetivo definir as principais
estratégias a serem utilizadas para melhorar a qualidade da predi¢do. Para atingir seu objetivo,
o autor se propds, através de experimentos em diferentes bases de dados, aplicar modelos de
filtragem colaborativa além de métodos Ensemble/Blending que consistem em um conjunto de

classificadores que combinam diferentes respostas para classificar um novo exemplo/caso.

Para realizar a sua proposta, foi utilizado o framework Apache Mahout para realizar as
predicdes e o framework Ensemble Learning Framework (ELF) para geracdo do RMSE (do inglés
Root Mean Squared Error) dos algoritmos Ensemble. Para o trabalho (NEPOMUCENO, 2014)
foram escolhidos os seguintes algoritmos presentes no Mahout: Singular Value Decomposition,
Slope One, Generic User Based, Generic Item Based e Linear Interpolation. Além desses
algoritmos, outros ensembles foram objeto de estudo para esse trabalho: Decision Trees, Linear
Regression, Polynomial Regression, Neural Network, Kernel Ridge Regression e Bagging. Tendo
conhecimento desses métodos que foram utilizados, uma estrategia de experimentacio baseada
em 5 passos foi definida. Cada um dos passos € diretamente dependente do seu anterior e estao

organizadas da seguinte forma:

1. Selecdo de dados para treino e teste
2. Divisao dos dados de treino em 5-folds

3. Execucdo dos algoritmos de filtragem colaborativa
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4. Selecdo dos algoritmos de Filtragem Colaborativa para geracdo da matriz de features

5. Execucdo do framework ELF para geragao do RMSE dos algoritmos ensemble

Ap0s realizados todos os experimentos considerando bases de dados distintas e com
caracteristicas bem diferentes uma das outras, foi concluido que dentre os algoritmos de Filtragem
Colaborativa, o que melhor performou foi o Slope-One. Em relacdo aos algoritmos ensemble, na
maioria das vezes eles obtém resultados melhores de RMSE comparados a modelos de Filtragem
Colaborativa, sendo assim, o melhor algoritmo ensemble performou 24,4 % melhor do que o

algoritmo de CF.

Por fim, foram feitas outras comparacdes entre diferentes bases de dados a fim de entender
a performance de cada tipo de abordagem como, por exemplo, para as bases de dados Movielens
e Yelp, todos os algoritmos ensemble retornaram valores de RMSE menores que os algoritmos
de Filtragem Colaborativa e para a base de dados Jester, as Redes Neurais ndo tiveram bons

resultados, afetando no bagging que levou a uma perda de cerca de 45% no RMSE.

O trabalho Nepomuceno (2014) estd inserido nesse framework como referéncia tedrica,
seu trabalho faz a utilizacdo diferentes algoritmos ensemble, divisdo da base de dados em folds,
uso de algoritmos de filtragem colaborativa e outros recursos que sao do interesse desse projeto.
Com isso, no futuro poderemos replicar os experimentos feitos por Nepomuceno (2014) ou

também abstrair esse framework para utilizar o Apache Mahout.

2.3.9 LibRec

Guo et al. (2015) propuseram o LibRec que € uma biblioteca Java, open-source, que
implementa vérios algoritmos de recomenda¢do além de um conjunto de métricas de avaliagao.
O projeto permite o trabalho em cima de dois problemas bem conhecidos em Sistemas de
Recomendacdo, a predi¢do de ratings e recomendacao de itens. Sua arquitetura estd projetada de

acordo com a Figura 2.1:
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Fig. 1. The Class Structure of the LibRec Library

Figura 2.1 — Representagdo da estrutura de classes do LibRec

Nessa arquitetura, podemos perceber trés elementos principais: interfaces genéricas,
estruturas de dados e algoritmos de recomendacao. Nas interfaces genéricas, sdo definidos
conjuntos de recomendacdes abstratas como: Recommender (define um recomendador genérico
estendido por baseline e outros algoritmos), IterativeRecommender (geralmente baseado em
aprendizado iterativo), GraphicRecommender (adequado para modelos graficos probabilisticos),
SocialRecommender (define um recomendador que incorpora informagdes sociais) e Contex-
tRecommender (define um recomendador que integra informacdes contextuais adicionais em

recomendacao como, por exemplo, informacgdes temporais).

Em um contexto onde estamos trabalhando com os Sistemas de Recomendacao, algumas
estruturas de dados sao amplamente difundidas e usadas, sendo elas, matrizes e vetores densos
ou esparsos. Tendo em vista que o tempo de execugdo dos recomendadores € uma parte muito
importante da implementacao de um modelo, os autores escolheram por usar uma biblioteca
Java para manipulacdo de matrizes, o MTJ (do inglés Matrix Toolkit Java). Além disso, foram
implementadas técnicas de cache, armazenamento de dados para matrizes e vetores densos usando
arrays bidimensionais, dentre outras melhorias. Por fim, entramos na parte dos algoritmos de
recomendacio que sao divididos em trés tipos principais: baselines que utilizam de pouca
informacgdo personalizada, os algoritmos principais que sdo possuem abordagens de dltima

geragdo baseados em contexto e interagdes usudrio-item;

Além dos algoritmos o LibRec fornece vdrias métricas de avaliacdo, sendo elas dividas
em 3 principais grupos: medidas preditivas baseadas em erro, medidas baseadas em classificacdo e
outras medidas. Dentre as medidas baseadas em erro, destacam-se o Mean Absolute Error (MAE),
Root Mean Squared Error (RMSE) e Mean Percentage Error (MPE). J4 entre as medidas baseadas
em classificacdo, podemos listar a Mean Average Precision (MAP), Normalized Discounted
Cumulative Gain (NDCG), Mean Reciprocal Rank (MRR), Area Under The ROC Curve (AUC),
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Precision and Recall, dentre outras. E por dltimo novas medidas que, por enquanto, incluem uma

medida de diversidade baseada em similaridade.

Portanto, apesar do LibRec possuir a linguagem de programacdo diferente da que utiliza-
remos para o desenvolvimento desse trabalho, ele serd utilizado apenas como base tedrica para a
construcao de diversos elementos dentro do nosso framework, relacionado tanto a algoritmos
quanto a métricas. Apesar de que no futuro ele possa ser inserido através de alguma especializagdo

no framework.

2.3.10 Classificacao e Relevancia em Métricas de Novidade e Diversidade

para Sistemas de Recomendacao

Dentro da drea de estudo dos Sistemas de Recomendacao, ficar restrito somente a avaliar
a acurdcia do modelo pode estagnar a evolucdo e qualidade do mesmo, isso acontece porque
além de desejar uma boa recomendacao em termos de precisdo, um usudrio quer poder variar
seu leque de opgdes bem como ser surpreendido com recomendagdes que sequer tinham passado

em sua cabeca.

Dessa forma, estudos como o de Vargas e Castells (2011) comecam agregar valor a
literatura dessas métricas, visto que apesar do seu crescimento, a avaliagdo delas ainda sofre pela
falta de consenso sobre suas distin¢ao, equivaléncias e/ou relacdes. Independente disso, Vargas e
Castells (2011) apresenta uma estrutura na qual foram definidas e generalizadas as métricas de
novidade e diversidade, que sdo definidas baseado em alguns critérios como: escolha, descoberta

e relevancia.

Um ponto de deficiéncia dessa métricas se da pelo fato delas perderem propriedades
importantes como levar em consideracao a classificacdao dos itens recomendados ou se os itens
sao relevantes ou ndo ao avaliar a novidade e a diversidade das recomendacdes. A classificacdo
e a relevancia do item sdo introduzidas por meio de um modelo probabilistico de navegagao
de recomendacdo, baseado nos mesmos trés conceitos basicos. Com base na combinagao de
elementos e nas premissas do modelo de navegacao, diferentes métricas e variantes se desdobram.
Entdo, antes explorarmos de fato a representagdo e concep¢ao de cada uma das possiveis métricas,
¢ interessante que a gente esteja familiarizado com as no¢des do que podemos assumir como

sendo novidade e diversidade.

Para Vargas e Castells (2011) novidade e diversidade sdo nocdes diferentes, embora
relacionadas. A novidade de uma informagao geralmente se refere ao quao diferente ela € em
relac@o ao que foi visto anteriormente por um usudrio especifico ou por uma comunidade como
um todo. A diversidade geralmente se aplica a um conjunto de itens e esta relacionada a quao
diferentes os itens sdo em relagdo uns aos outros. Isso estd relacionado a novidade, pois quando
um conjunto € diverso, cada item € “novidade” em relacdo ao resto do conjunto. Além disso, um

sistema que promove novos resultados tende a gerar diversidade global ao longo do tempo na
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experiéncia do usudrio; e também aumenta a “diversidade de vendas” global da perspectiva do

sistema.

Agora que foi estabelecido um entendimento sobre questdes chave, vamos entender como
o framework proposto trabalha e o que cada métrica significa e resulta. Neste framework o
primeiro ponto a ser considerado é que uma métrica de recomendacgao é definida como a novidade
dos itens recomendados que foram escolhidos pelo usudrio. O principal elemento do framework
sdo os Item Novelty Models, esses modelos podem definir a novidade através de varias métricas

diferentes, entretanto, o foco desse trabalho foi voltado para estrategias de descoberta e distincia.

Para a novidade de item baseada em popularidade quando temos altos valores de
novidade estamos nos referindo a itens de cauda longa, que os usudrios ndo tiveram muitas
interagcdes, caso contrario, baixos valores de novidade remetem a itens populares. No caso da
novidade de itens baseados na distancia a no¢ao de novidade € definida através de uma funcao
baseada na distincia entre um determinado item e um contexto de experié€ncia, caso esse contexto
seja representado por um conjunto de itens, poderemos formular esse cendrio como a distancia

esperada ou minima entre o item e o conjunto.

O trabalho de Vargas e Castells (2011) traz uma base tedrica muito importante para esse
projeto, isto porque assim como foi dito no inicio dessa secdo, restringir a avaliacdo dos modelos
somente a acurdcia pode estagnar a evolugdo e a qualidade do mesmo. Dessa forma, conhecer
outras formas de avaliacdo que seguem diferentes perspectivas nos permite desenvolver uma

solucdo que seja capaz de aceitar essas novas perspectivas de avaliacao.

2.3.11 Elliot: Um Framework Abrangente e Rigoroso para Avaliacao de

Sistemas de Recomendacao Reprodutiveis

O framework proposto por Anelli et al. (2021) oferece uma gama de contetudos relaci-
onados a todo o processo de recomendacdo, nele conseguimos extrair médulos responsaveis
tanto pelo pré-processamento dos dados quanto para avaliacdo dos modelos. De posse de todos
esses recursos ele busca criar experimentos de forma facil e pratica através de um arquivo de

configuracao simples.
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Figura 2.2 — Representacdo da estrutura do Elliot

Configuration File
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Optional Modules

Da Figura 2.2 podemos verificar que o Elliot oferece uma estrutura de ponta a ponta que

s6 ndo engloba o processo de visualiza¢do presente neste trabalho.

Configuration 1: hello_world.yml

experiment:
: movielens_1m

: dataset
../data/movielens_1m/dataset.tsv

: random_subsampling
@2
models:
ItemkNN:
meta:
hyper_opt_alg: grid
save_recs: True
neighbors: [5@, 1@@]
similarity: cesine
evaluation:
simple_metrics: [nDCG]
top_k: 1@

Figura 2.3 — Representacdo do arquivo de configuracao

A Figura 2.3 mostra a estrutura mais simples do arquivo de configuragdo utilizado para

realizar todo o processo dentro do framework, a partir dele um experimento serd executado e ele

pode englobar um ou mais processos.

Apesar de ndo estar inserido diretamente neste trabalho, o Elliot trouxe inspiragdo para o

desenvolvimento desse framework, visto que ele entrega um resultado bem similar com o que

buscamos aqui, ele parte de um ponto de partida muito similar, um arquivo de configuracio que

passa por etapas de pré-processamento, modelagem e avaliacdo de resultados, assim como foi

proposto aqui. Dessa forma, no futuro, o Elliot pode virar alvo de uma andlise comparativa entre

os dois trabalhos.
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2.3.12 Bibliotecas de Visualizacao

Quando estamos desenvolvendo algum modelo ou anélise dentro de um determinado
contexto, € importante que, além de dispormos de um emaranhado de dados e informacdes, seja
possivel exibir essas informacdes de maneira que facilite as interpretacdes e tomadas de decisdes.
Essa necessidade € muito comum dentro de cendrios experimentais, nos quais € necessario validar
diferentes hipdteses. Dessa forma, dispor de bibliotecas de visualizacio se torna uma ferramenta
importante quando queremos ser mais precisos e eficientes na interpretacao dos resultados. Com

isso, algumas destas bibliotecas s@o de interesse deste trabalho.

A primeira e talvez mais importante delas € a biblioteca Matplotlib, proposta por Hunter
(2007) que fornece suporte multi-plataforma, flexibilidade nos padrdes de saida, alta qualidade
nas visualizagdes, plotagens interativas, animacoes, classes e recursos para implementacao, dentre

outras funcionalidades.

Tendo como base a Matplotlib, a biblioteca Seaborn possui uma interface de alto nivel
para plotagem de graficos (WASKOM, 2021). Essa biblioteca busca atribuir um alto grau de
similaridade para fungdes que realizam tarefas diferentes, ou seja, a partir de um c6digo hierar-
quico os modelos de fun¢des atingem objetivos de visualizacao similares de formas diferentes.
No geral, trés principais modulos sdo definidos e basicamente todos os outros serdo construidos
em torno deles, sao eles: Relational, Distributional e Categorical. Além dessas distincoes, as
funcdes também podem se agrupar a nivel de figura e a nivel de eixo. As funcdes a nivel de eixo
buscam substituir as fungdes do Matplotlib, vale lembrar que apesar de adicionarem legendas e

rétulos aos eixos nenhuma outra modificagao € feita neles.

Por fim, outra possibilidade muito rica de recursos € a biblioteca Plotly que cria gréficos
interativos com qualidade de publicacdo. A biblioteca pode ser dividida em varios sub médulos.
O Plotly Express ¢ um sub médulo que fornece uma interface de alto nivel para visualizacao
de dados; Graph Objects ¢ uma interface de baixo nivel focado em figuras, tracos e layouts;
Subplots possui funcdes para layout de plotagens com multiplas figuras; Figure Factories para
construcao de graficos complexos; I/O € um moédulo que fornece uma interface de baixo nivel
para exibicao, leitura e escrita de figuras. Além disso, fornece um conjunto de escalas de cor,
fungdes auxiliares, conjuntos de dados prontos para uso e construcao de dashboards interativo

que podem agrupar vdrias analises em um sé lugar.

Conhecendo essas bibliotecas, percebemos que as que mais se encaixam em nosso
cendrio sdo: Matplotlib e Plotly. Isto porque a primeira ird fornecer principalmente os recursos
relacionados a graficos estdticos presentes neste trabalho e, aliado a isso, Matplotlib é uma
biblioteca consolidada que prové uma gama de recursos que nos permitird criar e personalizar
graficos conforme preciso. Em relacdo a biblioteca Plotly, seus recursos interativos, dashboards
e também formas de visualizacdo voltadas a drea de aprendizado de maquina tornam a escolha

dessa ferramenta muito importante para defini¢@o e evolugado deste framework. Ambas bibliotecas
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estardo inseridas no médulo de avaliacdo e visualizacdo, fornecendo recursos para defini¢ao
dos graficos estaticos e dinamicos, respectivamente. Essas bibliotecas foram escolhidas por

abrangerem o escopo necessdrio para o desenvolvimento do RecSysExp proposta neste trabalho.

2.3.13 Discussao sobre os trabalhos relacionados

Durante toda a apresentagdo dos trabalhos relacionados, percebemos que a forma com
que eles estdo inseridos nesse projeto pode variar, eles podem estar inseridos a nivel de cédigo,
inspiracdo ou base tedrica. Trabalhos como os apresentados nas Secdes 2.3.5, 2.3.4, 2.3.2,
2.3.12 estdo inseridos a nivel de cédigo fonte no projeto, todos eles sdo usados para executar
funcoes presentes dentro da arquitetura desse framework, podemos dizer entdo que eles tem
uma participacdo ativa e sem eles perderiamos funcionalidades no projeto. Esse € o exemplo do
RecMetrics, discutido na Secao 2.3.2, ele € responsdvel pelos resultados de todo o médulo de
meta-features. Por outro lado, temos um conjunto de trabalhos que nao estdo inseridos diretamente
no cédigo fonte mas serviram de inspiracdo e desenho da solugdo, exemplos de trabalhos com
esse perfil estdo nas Secdes 2.3.7, 2.3.11, 2.3.9. E, por fim, temos trabalhos que estdo inseridos

como base tedrica para esse framework, alguns deles estdo descritos nas Sec¢oes 2.3.10 e 2.3.8.

Dessa diferenciacao inicial conseguimos elencar agrupamentos para os trabalhos re-
lacionados, agora € importante abordarmos caracteristicas que aproximam, diferenciam ou
complementam esse framework nesses outros trabalhos. O primeiro trabalho que merece aten¢do
¢ o Elliot, pois ele se aproxima muito do que estd sendo proposto nesse framework, isto porque
o trabalho utiliza de um arquivo de configuracdo para gerenciar a execugdo de experimentos
que sao submetidos a tarefas de pré-processamento, recomendacdo, testes estatisticos, dentre
outras operagdes também presentes aqui. A principal diferenca entre este trabalho e o Elliot é
que propomos a existéncia de um médulo de visualizacdo capaz de interpretar e gerar visualiza-
¢oes sobre os resultados gerados em diferentes etapas do framework, além disso, o arquivo de
configuracao deste framework contém um nivel maior de informagdes e detalhes, tornando-o
mais longo e menos direto. No entanto, a proposta € que no futuro mais uma camada de abstragdo
seja adicionada a interpretacdo desse arquivo, de forma a garantir que com menos informacgdes o

framework ainda serd capaz de criar e executar todos 0s processos necessarios.

Outros trabalhos que merecem uma grande atencao sdao o RecMetrics e o Xperimentor. O
primeiro assume um papel importante neste trabalho visto que serd responsavel por todo o cdlculo
das meta-features. Sendo assim, a estrutura desse projeto tem que estar apta a trabalhar com ele,
garantindo a preparacdo das informagoes (arquivo de configuracdo) e execugdo do RecMetrics.
No caso do Xperimentor, ele é um projeto que vai se comunicar com este framework, isto porque
um front-end € gerado a partir da execucdo desse projeto e a partir dessa interface Web € possivel
construir, executar e visualizar os resultados dos experimentos definidos através de seu arquivo
de configuracdo. O Task Executor € o responsavel por fazer a execugdo das tarefas que foram

definidas no arquivo de configuracdo inserido no front-end, essas tarefas sao parte do RecSysExp
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e serdo executadas através de chamadas pela linha de comando. O resultado da execucdo de cada
uma dessas tarefas, seja ela relacionado aos pré-processamentos, recomendac¢do ou visualizagdo

serd armazenado na drea dos resultados do experimento, descrito na Sec¢do 3.15.

Ainda pensando em projetos que assumem um papel complementar nesse framework,
temos os casos de projetos como Lenskit e Surprise, descritos nas Secoes 2.3.5 e 2.3.7, respec-
tivamente. Ambos projetos sdao de extrema importancia pois ja implementam funcionalidades
de interesse para esse framework, ou seja, através de ambos conseguimos instanciar e usar
classes de recomendadores, usar métricas, validagoes e funcoes utilitdrias interessantes para
nosso contexto. De posse desses recursos, conseguimos especializar vdrias classes do framework,
entdo pensando no médulo de recomendagdes conseguiriamos especializar classes para usar
das implementagdes seja do Lenskit ou Surprise e posteriormente usar ambos para fazer as

predi¢cdes e recomendacoes.

O restante dos trabalhos acabam ndo tendo uma conexao direta com esse trabalho a nivel
de cédigo, pelo menos nao nesse momento, trabalhos como o LibRec estao implementados na
linguagem Java e ndo tem uma conexao direta com os cédigos Python, entdo sua execu¢ao nao
ocorreria diretamente no c6digo e sim por meio da execu¢do do projeto via linha de comando,
uma situagdo como essa € bem possivel visto que fazemos algo bem similar com o RecMetrics
que executamos através de um arquivo jar, porém, na concepg¢ao inicial do escopo do projeto era
mais interessante relacionar o framework com o méximo de projetos que possuissem a mesma

linguagem de programacao.

Por fim, é importante frisar que esse trabalho € um projeto integrador que busca usar o
maximo de recursos de outros projetos com o intuito de reaproveitar recursos, também permitir
que cada vez mais recursos externos ou proprios possam ser desenvolvidos. Quando estivermos
discutindo as decisoes feitas no desenvolvimento do framework seré possivel entender melhor a
participacdo de cada um desses trabalhos além de aprofundar em outras questdes relacionados

a0s recursos existentes.
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3 Desenvolvimento

Neste capitulo, serdo discutidas as decisdes que foram tomadas para concretizar a im-
plementacdo do framework. Nas proximas secoes serd discutido sobre o funcionamento do
RecSysExp, sua arquitetura, médulos e dependéncias, além de reforcar suas conexdes com outros

trabalhos.

Na Secdo 3.1 serd apresentada a visdo geral do trabalho no que diz respeito a sua ar-
quitetura, trabalhos que influenciaram esse desenvolvimento e seus casos de uso. Na Secao
3.2, estdo descritas as caracteristicas, tomadas de decisdo e descricdo dos principais médulos
presentes dentro da parte de pré-processamento da arquitetura geral. Na Secdo 3.3, € discutido
principalmente a forma que o treinamento dos modelos pode ser feita, destacando as abordagens
e o foco do framework. Na Secdo 3.4, € explicado como € feita a avaliacdo utilizando-se de
diferentes métricas e também como as visualizagdes sdo usadas para extrair informagdes sobre
a base de dados e também sobre os resultados gerados. Na Secao 3.5, € descrito como se dd a

organizacdo e gestdo dos experimentos, armazenamento dos resultados e o fluxo de execugao.

3.1 Visao Geral

Este framework tem sua constru¢do baseada nas arquiteturas e funcionalidades de outros
projetos, além do material proveniente do trabalho do Professor Reinaldo Silva Fortes. Portanto,
outras bibliotecas e frameworks possuem alta influéncia no desenvolvimento do RecSysExp,

como, por exemplo, o LensKit, Elliot, Xperimentor, dentre outros.

Para entender melhor como se da o funcionamento do trabalho, serd apresentado sua
utilizacdo da perspectiva de atores e tarefas por meio de um caso de uso, pois, no geral, o
framework em questio pode ser decomposto em um conjunto simples de agdes que vao delimitar
as possibilidades de interacdo com o sistema e, além da perspectiva mencionada anteriormente,
¢ importante avaliar o projeto através de sua arquitetura geral, agora pensando realmente em
etapas e modulos que depois serdo concretizados em conjuntos de classes e métodos. Sabendo
disso, na Secdo 3.1.1, serd apresentado o principal caso de uso do projeto, descrevendo um pouco
sobre cada ator e as tarefas que eles podem exercer e posteriormente, na Segdo 3.1.2, € descrita a
arquitetura geral do projeto que visa representar de forma ampla todas as etapas que constituem
o framework e, apOs apresentadas essas secoes, serao discutidos aspectos mais especificos do

projeto relacionado a cada uma das etapas do mesmo.
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3.1.1 Casos de uso

O framework aqui proposto pode ser pensando a partir da utilizacdo de dois principais
atores: desenvolvedor e experimentador. Esses dois sujeitos podem ou ndo compartilhar de
atividades dentro do framework. Na Figura 3.1 é apresentado um caso de uso geral do projeto
que se divide em quatro principais tarefas: planejar um experimento, executar um experimento,

analisar um experimento e desenvolver novas funcionalidades.

Essa divisdo entre autores e tarefas visa mostrar que o RecSysExp busca ser de facil
utilizagdo para o experimentador e também para um desenvolvedor. O primeiro seria um
utilizador que apenas faria alteragdes no arquivo de configuragdo para preparar seu experimento
e posteriormente analisar os resultados construidos pelo framework. Por outro lado, a figura do
desenvolvedor permite a ele tanto realizar as tarefas mencionadas anteriormente quanto fazer o
desenvolvimento de novos recursos. Esse fato caracteriza o desenvolvedor como alguém inserido
no contexto de Sistemas de Recomendagdo e/ou em desenvolvimento de software no geral,
de forma que ele consiga contribuir no cédigo fonte do projeto, seja desenvolvendo um novo

recomendador ou até mesmo corrigindo um bug de alguma funcionalidade existente no projeto.

Planejar
experimentos

Executar
experimentos

Analisar
experimentos

Desenvolvedor Experimentor

Desenvolver novos
recursos

Figura 3.1 — Caso de uso geral do framework

Para entender melhor cada uma dessas tarefas vamos destrinchar o que podemos fazer em
cada uma delas. No planejamento do experimento, o responsdvel precisa buscar os recursos que
deseja utilizar e também avaliar quais pardmetros usar em cada situacio, por exemplo, caso um
dos recomendadores escolhidos seja um algoritmo baseado em vizinhanca € necessédrio que seja
especificado o tamanho maximo dessa vizinhanga, outra possibilidade € que caso seja aplicada
uma normalizagdo, neste caso, € necessario pensar em qual tipo de normalizacdo vamos aplicar.

Essa etapa de planejamento realmente consiste em fazer a preparacdo do arquivo de configuragcao
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no que diz respeito a informar as classes e pardmetros que estardo presentes naquele experimento.

Em relacdo a execucao do experimento pode-se afirmar que ela é uma agao totalmente
dependente do planejamento, considerando que esse experimento tenha como ponto de partida
o arquivo de configuracdo. Mas, dito isso, o processo de execugdo considera todas as etapas
que foram definidas no planejamento, entdo todas as instancias de classe serdo criadas e suas
acoOes serdo realizadas gerando, ao final da execucdo, artefatos que servirdo de insumo para
a interpretacao dos resultados. Essa andlise consiste no entendimento do que foi gerado pelo
experimento. No geral, esse entendimento vai partir da visualizagdo e entendimento de gréficos
previamente definidos na etapa de planejamento do experimento, ainda assim, é totalmente
possivel que essa andlise seja construida pds experimento visto que todos os resultados estarao
armazenados na pasta de saida do experimento. Por fim, falando do desenvolvimento de novas
funcionalidades essa tarefa consiste na contribui¢do no cédigo fonte do projeto de forma que o
colaborador seja livre para inserir novos algoritmos, pré-processamentos, corrija bugs, dentre

outras possibilidades.

3.1.2 Arquitetura geral

Tendo conhecido o projeto da perspectiva dos casos de uso, nesta Secdo, € definida
a arquitetura geral para este trabalho. Ela toma como base a arquitetura proposta na tese de
doutorado do Professor Reinaldo Silva Fortes. Na Figura 3.2, € apresentada a arquitetura que
possui trés principais subdivisoes, a parte de pré-processamento, modelagem e treinamento e
avaliacao e visualizacao dos resultados. Cada uma delas € parte necessdria para o resultado da

proxima etapa.

Apresentada a arquitetura geral do projeto, nas proximas se¢des cada uma das etapas
realizadas vao ser discutidas em mais detalhes. Sendo assim, ao final do capitulo terd sido
explicado desde a fase do pré-processamento até a visualizacao dos resultados. A ideia € apresentar
sequencialmente cada uma das etapas e ao final falar sobre como todas essas etapas podem ser
utilizadas pelos experimentos. Durante essa discussao serdo levantadas questdes que nao estao
explicitas dentro da arquitetura geral, mas que ainda assim estarao presentes de alguma forma

condensadas em algumas das etapas definidas.

3.2 Pré-Processamento

Na fase de pré-processamento, a partir de uma base de dados de sistemas de recomen-
dacdo, serd aplicado um conjunto de operagdes como, por exemplo, a normaliza¢do dos dados,
selecdo de dados de treino e teste, codificacdo de varidveis textuais, dentre outras operacdes. Nessa
etapa de pré-processamento serd definida grande parte das caracteristicas que serdo fornecidas
para a etapa de modelagem e treinamento de forma que os modelos possam performar bem.

A seguir, na Secao 3.2.1, € explicado como se dé o processo de carregamento dos dados junto
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Figura 3.2 — Arquitetura geral do framework

com requisitos necessdrios para que outras etapas consumam esses dados e, na Se¢ao 3.2.2, €
explicado como os diferentes pré-processamentos existentes vao atuar nesses dados, gerando ao

final artefatos que alimentardo etapas subsequentes.

3.2.1 Carregamento dos dados

Uma das primeiras etapas do pré-processamento € o carregamento dos dados. O framework
proverd uma forma de carregar diferentes bases de dados e esse processo seré feito a partir do
modulo datasets em que € possivel acessar diferentes classes que representam conjuntos de
dados especificos como, por exemplo, 0 MovieLens. Esse processo € feito considerando uma
interface chamada Dataset que fornece métodos comuns a serem estendidos para as diferentes
base de dados.

Esses métodos foram elencados considerando que o framework trabalha com quaisquer
dados que estejam padronizados como um DataFrame do Pandas, que € uma ferramenta open
source para andlise e manipulacdo de dados, construida em Python, utilizada em diversos contextos
e trabalhos, principalmente na drea de Ciéncia de Dados. Seu uso no projeto € justificado por
possuir um conjunto de fungdes e recursos que facilitam a manipulagdo de dados, manuseio
de diferentes formatos de arquivo, além de permitir varias formas de filtragem e operacdes nos

dados. Dessa forma, através da estrutura do DataFrame ¢é definida a necessidade de trés features:
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USER (contém os identificadores e atributos dos usuarios), ITEM (contém os identificadores e

atributos dos itens) e RATING (contém as avaliagdes dos usudrios).

Sabendo disso, a interface Dataset fornece métodos que irdo representar essas estruturas
de ratings, users e items. Cada um desses métodos retornard valores correspondentes ao contexto
da base de dados que serd instanciada, ou seja, caso esse conjunto de dados diga respeito a filmes
pense que os ratings serdo representados por uma matriz de avaliacoes feitas por usudrios para
determinados filmes, os users como uma matriz onde cada usudrio vai possuir um conjunto de
informacdes como idade e sexo, por exemplo. E por fim, os items como uma matriz que armazena
para cada filme seu género, diretor e sinopse. Para outras bases de dados, o principio € o mesmo
e, para o caso dessas especializacdes precisarem de representar mais informagdes basta inserir

novos métodos da maneira que for necessario.

<<[nterface>>
Dataset

+ ratings()

+ Users()
+ itemsy)

TAY

AbstractDataset

+ ratings()
+ users()
+ itemsy()

MovieLens Jester
+ path: String + path: String
+ ratings() + ratings{)

+ itemsi() + items()
+ tags() + Lsers()

Figura 3.3 — Representa¢do do médulo responsavel pelos conjuntos de dados.

Da Figura 3.3, € possivel observar que a estrutura final é baseada em uma interface
genérica Dataset e uma classe abstrata AbstractDataset. Elas fornecem a base necessdria para
a especializacdo de diferentes bases de dados em forma de classes concretas. Nessas classes
concretas, esses métodos listados podem trabalhar como properties do Python, garantindo que
seja possivel trabalhar com essas estruturas de ITEM, USER € RATING como atributos da classe.

Por exemplo:

from src.data.movielens import MovielLens

movielens = MovieLens({
’proportion’: ’ml-latest-small’

b



Capitulo 3. Desenvolvimento 32

ratings = movielens.ratings

items movielens.items

users = movielens.users

Do exemplo acima, percebe-se que ao instanciar a classe do MovieLens definindo qual
a propor¢do dos dados que serd utilizada para essa base, € possivel obter os dados referentes a
itens, usudrios e avaliacdes como se fossem atributos da classe. Quando pensamos nas possiveis
especializacdes para as bases de dados serd comum a existéncia de métodos especificos para
o contexto de cada base, por exemplo, no caso da MovieLens, independente da propor¢ao de
dados existentes sao utilizados arquivos CSV (do inglés, Comma Separed Values), no caso da
Jester as bases estdo definidas como arquivos Excel. Além de detalhes como esse, podem existir
particularidades na disposicdo dos dados, por exemplo, que levariam cada classe a trabalhar de
uma maneira especifica com os dados. Entdo, apesar das classes compartilharem de um conjunto
de métodos comuns a todas elas, pode ser que em cada classe especializada seja necessario
realizar um conjunto de operacdes para conseguir retornar os dados da maneira que foi planejado

para o framework.

3.2.2 Pré-processamento dos dados

Feito o carregamento dos dados, a proxima fase € a de pré-processamento, nela serd pos-
sivel transformar e adaptar o conjunto de dados para que seja feito o treinamento do modelo, aqui
serdo utilizadas diferentes estratégias para tornar os dados adequados para a fase de modelagem
e treinamento. Sendo assim, na estrutura do projeto, sdo fornecidos arquivos que implementam

classes que permitem a divisdo dos dados, normalizacdo, discretizacdo, dentre outras estratégias.

Na Figura 3.4, é apresentada a representacdo da parte de pré-processamento do fra-
mework, assim como os demais médulos desse trabalho. Uma interface chamada PreProcessing
fornece métodos que serdo implementados pelas classes derivadas, o principal deles é o método
pre_processing. Todos os processamentos feitos serdo aplicados no atributo dataset da classe.
Este atributo representa o conjunto de dados em questdo e tem como requisito possuir as features

que listamos quando foi discutido sobre as bases de dados: RATINGS, ITEMS € USERS.

Sabendo disso, a maneira que foi escolhida para definir os pré-processamentos foi espe-
cializar uma classe para cada tipo de processamento que seré realizado no conjunto de dados,
ou seja, € possivel codificar, normalizar, discretizar, dentre outras possibilidades. Para cada
uma delas serd implementado o comportamento do método pre_processing de acordo com a
tarefa em questdo. Como existem diferentes processamentos em diferentes porcdes dos dados, €
interessante que seja possivel armazenar em uma estrutura de dados um conjunto de tarefas de
pré-processamento a serem realizadas, sendo assim, a classe PreProcessingContainer surge para

fazer a gestdo desses objetos de pré-processamento que serdo gerados.
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Para os diferentes tipos de pré-processamento serdo salvos os resultados de cada um deles
na pasta responsdvel por armazenar a saida do experimento. Entdo, considerando um cenério
onde serd executado um experimento com dois pré-processamentos, NormalizeProcessing
e SplitProcessing, ao aplicar a normalizacdo em uma base de dados € interessante que seja
armazenado o resultado da operacdo, de forma semelhante, se uma divisdo da base de dados em
treino e teste for feita € importante ter esses valores salvos. Com isso, a cada pré-processamento
serdo armazenados os resultados das operacdes temporariamente na pasta que guarda a saida do
experimento, vale lembrar que também € possivel obter o resultado dessas acdes em memoria
através da chamada dos métodos. A seguir, na Figura 3.4, serd apresentada a estrutura base da
organizagao dos pré-processamentos € em sequéncia serd apresentado um exemplo de chamada

de uma dessas classes.

<<Interface>>
PreProcessing
+ pre_processing()
i)
! PreProcessingContainer
AbstractPreProcessing
+ processingObjects: Array
+ dataset
<>t push_back(obj)
+ pre_processing() + push_front(obj)
+ remove()
+ removeAll()
SplitProcessing NormalizeProcessing EncodingProcessing TextProcessing DiscretizeProcessing
+ pre_processing() + pre_processing() + pre_processing() + pre_processing() + pre_processing()

Figura 3.4 — Representacdo do mddulo de pré-processamento

from src.data.movielens import MovieLens

from src.preprocessing.normalize import NormalizeProcessing

movielens = MovieLens ({
’proportion’: ’ml-latest-small’

i9)

ratings = movielens.ratings

normalizer = NormalizeProcessing({
’norm’: 127,
’column_to_apply’: ’rating’

1))

normalized_ratings = normalizer.pre_processing(ratings)
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Do exemplo de cdigo acima, uma classe de normaliza¢do estd sendo instanciada e sdo
definidos os parametros para a normalizacio diretamente pelo construtor. Nesse caso foi passado
o tipo de normalizacdo desejada e qual em feature serd aplicado o processamento, nesse caso, 0s
ratings. Passando a informacao de qual feature serd submetida a normaliza¢do ndo precisamos
nos preocupar com essa informac¢do na hora de chamar o método, do contrario, o método de
pre_processing € capaz de receber pardmetros adicionais através de kwargs do Python (parametros
nomeados da fun¢do) e, dessa forma, personalizar a operagao da maneira que for preciso. Essa
caracteristica de poder receber parametros adicionais nos métodos também estd inserida em
outros médulos do RecSysExp. Na Secdo 3.3, serd discutido como a etapa de modelagem e
treinamento ird acontecer, destacando as diferentes abordagens e também recursos que estarao

presentes nessa fase do framework.

3.3 Modelagem e Treinamento

Na modelagem e treinamento existe uma sequéncia de etapas a serem seguidas para que
seja possivel obter os itens que serdo recomendados para o usudrio. Nessa fase do framework,
estdo contidos todos os algoritmos de recomendacao desenvolvidos, sendo assim, todo o processo
de treinamento, predi¢do e recomendagdo € oriundo desse médulo. Como a proposta € generalizar
ao maximo, esse modulo serd responsdvel por implementar abordagens como a colaborativa,

baseada em conteddo, hibrida e também outras possibilidades como multi-objetivo e demogréfica.

O framework aqui proposto permite através de um conjunto de interfaces e classes
abstratas que diferentes abordagens e algoritmos de recomendacio sejam implementados apenas
estendendo essas interfaces e classes definidas. Abaixo, segue uma visao geral de como estao

estruturadas essas interfaces e classes:

<<Interface=>>
Algorithm

+ fit{rating, “*kwargs)
+ get_params(deep = True)

Y

AbstractRecommender

+ recommend(user, n, candidates, ratings)
+ predict{pairs, ratings)
+ predict_for_users{users, ifems, ratings)

AbstractCollaborativeRecommender AbstractContentBasedRecommender AbstractHybridRecommender
+ recommend(user, n, candidates, ratings) + recommendiuser, n, candidales, ratings) + recommend(user, n, candidales, ratings)
+ predict{pairs, ratings) + predict{pairs, ratings) + predict{pairs, ratings)
+ predict_for_users{users, ifems, ratings) + predict_for_users(users, items, ratings) + predict_for_users(users, iftems, ratings)

Figura 3.5 — Representacdo das interfaces base para recomendacao
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A partir da Figura 3.5, percebe-se que AbstractRecommender herda da interface Algorithm.
Dessa estrutura, € possivel definir as diferentes estratégias relacionadas a recomendacao, ou
seja, da classe abstrata AbstractRecommender serdo derivadas as outras classes abstratas que
representam cada uma dessas estratégias mencionadas: AbstractCollaborativeRecommender,
AbstractContentBasedRecommender e AbstractHybridRecommender. Cada uma dessas classes
abstratas serd herdada por classes concretas que representam algoritmos dessas abordagens.
Abaixo, estdo relacionadas as Figuras 3.6, 3.7 e 3.8 que apresentam uma estrutura base para essas

classes, vale lembrar que nem todos métodos e atributos sao evidenciados para todas as classes.

AbstractCollaborativeRecommender

+ recommend|user, n, candidafes, ratings)
+ predict{pairs, ratings)
+ pradict_for users{users, items, ratings)

ltemKNN UserkKNN ImplicitMF
+ recommend(user, n, candidates, ratings) + recommend(user, n, candidates, ratings) + recommend(user, n, candidates, ratings)
+ predict{pairs. ratings) + predict{pairs. ratings) + predict{pairs. ratings)
+ predict_for_users{users, items, ratings) + predict_for_users(users, items, ratings) + predict_for_users(users, items, ratings)

Figura 3.6 — Representacdo da estrutura para recomendacdo baseada em Filtragem Colaborativa

AbstractContentBasedRecommender

+ recommend(user, n, candidates, ratings)
+ predict{pairs, ratings)
+ predict_for_users{users, items, ratings)

Rocchio

+ recommend{user, n, candidates, ratings)
+ predict{pairs, ratings)
+ predict_for_users{users, items, ratings)

Figura 3.7 — Representacao da estrutura para recomendagao baseada em Filtragem Baseada em
Contetdo
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AbstractHybridRecommender

+ recommend(user, n, candidates, ratings)
+ predicl{pairs, ratings)

+ predict_for_users(users, items, ratings)
+ fit(data, **kwargs)

+ get_params(desp=Trus}

AbstractHybrid

+ constituent_algorithms

+add_algornithm(algo)

+ remove_algorithmyalga)

+ update_algorithm{algo. new_aigo)
+ find_algorithmialgo)

+ process_features()

+ build_features()

R

AbstractHybridWeighted AbstractHybridSwitching

+ metafeatures

+ set_weights(weights)

+ add_metafeature(meta)

+ remove_metafeature(meta)

+ combine_metafeatures_with_predictions(meta, pred)

N

FLWS STREAM

Figura 3.8 — Representacdo do mddulo de filtragem hibrida

As imagens anteriores ilustram as classes concretas que podem ser obtidas a partir de cada
uma das abordagens de recomendac¢do, lembrando que elas sdo apenas uma pequena amostra do
total de especializacdes que pode-se gerar. Essas classes serdo responsaveis por gerar os resultados
relacionados a recomendagdo, ou seja, conjuntos de predi¢des, listas de itens recomendados para

usudrios, rankeamentos, dentre outros resultados.

Falando sobre os algoritmos de Filtragem Colaborativa, foram utilizados alguns algorit-
mos como: Bias (BIAS, 2019), Biased-MF (BIASEDMF, 2019), Implicit-MF (IMPLICITMF,
2019), Item KNN (ITEMKNN, 2019) e User KNN (USERKNN, 2019). A maioria dos algorit-
mos descritos anteriormente pertencem a uma classe de recomendacdo de algoritmos denominada
Rating Prediction. Para a Filtragem Baseada em Contetdo foi utilizado uma abordagem simples
baseada em similaridade para obter as recomendag¢des dos itens. No entanto, Fortes, Freitas e
Gongalves (2017) utilizaram um algoritmo que indexa o conteddo dos itens construindo o perfil
do usudrio a partir do contetdo de seu item preferido conhecido, retornando uma lista de itens
classificados definidos pelas pontuacdes de similaridade do perfil do usudrio e do contetido do

item. Essa € uma abordagem que serd inserida no framework em trabalhos futuros.

Pensando na abordagem de Filtragem Hibrida € considerado que diferentes design’s a
segmentam, dentro de cada design teremos um conjunto de classes e essas precisam ser imple-

mentadas para a defini¢ao do processo de hibridizacdo. Como ja dito anteriormente, este trabalho
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terd como foco a classe Weighted da Filtragem Hibrida, pois essa abordagem € foco do trabalho
de Fortes (2022). Na estrutura proposta para a representacdo da Hibridizacdo, uma classe abstrata
Hybrid implementard a interface Recommender e a partir de Hybrid podemos especializar ainda
mais definindo classes como HybridWeighted e HybridSwitching, considerando a abordagem
Weighted poderiamos ainda especializar em duas estrategias bem conhecidas, Feature-Weighted
Linear Stacking (FWLS) e Stacking Recommendation Engines with Additional Meta-features
(STREAM). O intuito é que no futuro outras classes como Mixed, Feature Combination, dentre
outras possam ser definidas apenas considerando os métodos base j4 criados. Vale lembrar que a
partir desse modulo podemos definir todos os algoritmos constituintes que desejarmos além de
adicionar, remover e realizar outras operagdes com essa lista. Além dos algoritmos constituintes
outra estrutura de dados serd usada nesse moédulo, mas agora relacionada a abordagem Weighted,
as meta-features, pois nessa abordagem serd possivel combinar os algoritmos constituintes as

meta-features.

Dito isso, considerando a etapa de Cdlculo das Meta-features seré utilizado o RecMetrics
(BRUCKNER, 2017; SOUZA, 2014) para realiza¢ao dessa tarefa. Sabendo que esse trabalho
serd usado para a realizacao do célculo das meta-features serdo discutidos aspectos mais técnicos
sobre o uso e defini¢do dos processos utilizados por ele. O primeiro detalhe que precisa ser levado
em conta € que a partir do RecMetrics € possivel extrair meta-features baseadas em contetido e

filtragem colaborativa.

Apresentadas as possibilidades, serdo fornecidas informacgdes para o framework de forma
com que todas as etapas da execugdo sejam executadas corretamente. Essas informagdes serdo
definidas através de um arquivo XML (do ingl€s Extensible Markup Language) que conterd um
conjunto de informacgdes para a execugdo, para cada processo a ser realizado € preciso que seja
especificado o tipo de processamento (baseado em contetido ou em filtragem colaborativa) e
também as meta-features que serdo levadas em conta. Abaixo na tabela 3.1 € especificado a tabela

com os valores esperados para realizar a execucao do RecMetrics:
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Tabela 3.1 — Tabela de parametros do arquivo de configuracao do RecMetrics

Tag Referente a Descricao
<calculator> Raiz do XML
<global> calculator Pardmetros globais de funcionamento
<process> calculator Define uma execugdo
<basePath> global ou process Diretério padrdo do sistema
<resourceFile> global ou process Caminho do arquivo com dados de entrada
<bufferSize> global ou process Tamanho do buffer de saida (em bytes)
<outputFolder> global ou process Diretdrio dos arquivos de sa ida
<useTextOutput/> global Saida em formato texto (padrdo bindrio)
<doltem/> global ou process Calcular meta-features por Item
<doUser/> global ou process Calcular meta-features por User
<doltemUser/> global ou process (CF) Calcular meta-features por Item-User
<type> process Tipo (collaborative ou content-based)
<metric> process Classe da meta-feature a ser calculada
<indexFolder> process (CB) Diretério dos dados indexados
<index> process (CB) Processo de Indexagdo (Contetddo)
<userPreferenceFile> process (Index CB) | Arquivo de avaliagdes para célculo do tipo "User"
<userPreferenceThreshold> process (Index CB) Avaliacdo minima para Item € User
<numThreads> global ou process Numero de threads da fase de processamento

Ap0s realizados todos os célculos, o RecMetrics provera uma saida que consiste em
varios arquivos de texto separados pelo tipo de meta-feature com nome de cada uma delas de
acordo com o que foi especificado no arquivo de configuracdo. Por exemplo, se for solicitado o
célculo da meta-feature Gini por Item, Usuario e Item-Usudrio, serd gerado um conjunto de
trés arquivos, sendo eles: c¢f_Gini_Item.txt, cf_Gini_User.txt e cf_Gini_ItemUser.txt. De posse

desses arquivos, € possivel utilizd-los no processo de hibridizacdo, por exemplo.

Sabendo disso, a Figura 3.9 mostra o diagrama UML (do inglés Unified Modeling Lan-
guage) do modulo de cédlculo de meta-features. No geral, uma interface MetaFeature fornecera
métodos base para implementacio de diferentes meta-features. Inicialmente serdo considerados
dois agrupamentos que foram mencionados anteriormente na revisao bibliografica nas se¢des
2.2.1 e 2.2.2, que dizem respeito as meta-features baseadas em filtragem colaborativa e em
conteddo, respectivamente. Dessa forma, podemos especializar classes que representam, por
exemplo, o coeficiente de Jaccard a partir da classe abstrata AbstractContentBasedMetaFeature

ou o Indice de Gini a partir da classe abstrata AbstractCollaborativeMetaFeature.
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<<interface>>
Metafeature

+ calculatefobyj)
+ update(obj)

A

AbstractMetaFeature

+ user

+ item

+ user_item

+ base_path

+ resource_path
+ output_folder
+ num_threads

+ calculate fobyj)

+ update{obj)

+ set_resource_file(path)

+ set_output_folder(path)

+ set_base_path(path)

+ sel_globals_params(params)
+ zet_num_threads(threads)

AbsfractContentBasedMetaFeature
AbstractCollaborativeMetaFeature

+ index_folder

+ calculate{obj) + do_index

+ update(obj)

+ set_user_preference_file({path)

+ set_preference_threshold(threshold)
+ calculate{obj)

+ update(obj)

ProportionRatings Gini f K

Jaccard Cosine

Figura 3.9 — Representagdo do médulo de meta-features.

Apresentadas as abordagens, podemos treinar diferentes modelos seguindo essas filtragens,
os resultados desses modelos geram artefatos relacionados as recomendag¢des. Entdo, para cada
modelo, serdo criados arquivos CSV para armazenar esses resultados dentro da pasta de saida do
experimento. De posse deles, serd possivel nas proximas etapas avaliar cada um desses artefatos,

esse assunto serd tratado a seguir na Secdo 3.4.

3.4 Avaliacao e Visualizacao

Esta secdo € a etapa final do fluxo do framework, nela serdo conhecidas informacdes
relevantes sobre o modelo definido e os itens recomendados. Em um primeiro momento € feito o
processamento dos resultados com o objetivo de extrair o mdximo de valor possivel dos artefatos
gerados utilizando de recursos estatisticos e diferentes métricas de avaliacdo. Em sequéncia sera
feita a visualizacdo das informagdes obtidas na etapa anterior, sendo assim, na Se¢do 3.4.1, serdo
apresentados mais detalhes sobre a fase de processamento dos resultados e na Secdo 3.4.2, como

¢ possivel fazer a visualizagdo dos resultados.
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3.4.1 Processamento dos resultados

Ap0s terem sido obtidos os resultados do treinamento dos modelos de recomendacao,
esses resultados serdo submetidos a um conjunto de métodos de avaliacdo. Esses métodos
podem seguir os mais variados critérios para definir o que serd levado em conta na hora de
avaliar o resultado. Com isso, surge a necessidade de segmentar esses critérios em métricas
distintas. Elas podem se dividir em grupos como Prediction Metrics e Ranking Metrics, por
exemplo. Como o objetivo € permitir que sejam incluidas novas métricas, € importante definir uma
estrutura na qual serd fornecida uma interface Metric que fornece base para implementacao de
diversas classes de Métricas como, RMSE, NDCG, MAE, dentre diversas outras. Essas classes
implementam as interfaces que as segmentam, ou seja, RMSE € uma classe que especializa a

interface PredictionMetric e NDCG especializa a interface RankingMetric.

A Figura 3.10 mostra como seré a estrutura geral dessa organizacao, apesar de ndo ter sido
definida toda a amplitude da organizac¢ao desse médulo, a Figura 3.10 mostra uma base de como
estdo definidas as classes e interfaces. Lembrando que a base para a definicdo do funcionamento
de cada métrica pode ser definida através do método evaluate que especializard o comportamento

para cada métrica definida.

<<Interface=>
Metric

+ evaluate()
+ check_missing(truth, missing)

PredictionMetric

RankingMetric

+ evaluate()

RMSE

+ evaluate()

MAE

+ evaluate()

NDCG

+ evaluate()

EPD

Figura 3.10 — Representagdo do médulo de avaliacao

Conhecida a organizagdo do conjunto de classes e interfaces que compdem as métricas, a
proxima etapa do processo € submeter os resultados encontrados a partir das avaliagOes feitas a
um modulo que possa realizar cdlculos estatisticos nesses resultados. Para a realizacdo desses
célculos sobre o que foi encontrado, existe um mddulo results que prové todos os recursos
necessdrios para esse processo. Dentre esses recursos, destacam-se métodos como: intervalo de
confiancga, anova, teste de Wilcoxon, dentre outros. Sabendo disso, a Figura 3.11 apresenta a
estrutura de interface e classes definidas para trabalhar com os célculos necessdrios a partir das

métricas.
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<<interface==
Results

+ get_results()

A

AbstractResults

+ get_results()

ANOVA Confidencelnterval

Figura 3.11 — Representacdo do mddulo de cédlculos estatisticos

De posse dos resultados obtidos da avaliacdo das métricas e dos célculos estatisticos,
pode-se submeté-los a proxima etapa, a visualizacao das estatisticas e resultados. Portanto, na
Secao 3.4.2 serdo apresentadas as formas de utilizar o médulo e como os resultados aqui obtidos

sdo incorporados 14.

3.4.2 Visualizacao das estatisticas e resultados

Como jé foi dito anteriormente, o intuito do trabalho em questdo € fornecer uma aborda-
gem end-to-end e permitir que, ao final dos experimentos, visualizacdes e estatisticas relacionadas
aos modelos de Sistema de Recomendagao sejam fornecidas ao usudrio final como forma de men-
surar os resultados obtidos. Dessa forma, para fornecer esses recursos foi necessdrio identificar e
escolher a melhor forma de implementar visualizacdes que sejam personalizaveis, agrupdveis
e de facil entendimento. Com isso, na Sec¢ao 2.3.12 da revisao bibliogréfica, foram discutidas

caracteristicas de algumas bibliotecas como: Matplotlib, Seaborn e Plotly.

Da andlise feita sobre elas e de algumas outras bibliotecas, € comum que a maioria delas
tenha sua constru¢do baseada no Matplotlib e, sendo assim, ela serd usada principalmente para
plotagens bdasicas onde ndo precisamos de elementos interativos. Pensando em gréficos mais
elaborados, a biblioteca Plotly Python possui um bom suporte para visualizagOes interativas,
tendo diversas visualizagcdes voltadas para o campo de inteligéncia artificial ja prontas, além de
permitir a criacdo de dashboards que podem trazer uma visao detalhada de algum experimento

ao reunir diversas informacdes em um s6 plano.

Portanto, a ideia € que, ap6s realizada a etapa de treinamento do(s) modelo(s), sejam
gerados artefatos como os itens recomendados, que podem ser encontrados a partir da etapa de
Pontuacdo e Classificacdo e também o resultado de técnicas de avaliacdo desses modelos. Com
posse desses artefatos, € possivel estabelecer comparagoes e fortalecer a tomada de decisdes. Dessa
forma, considera-se que, ao final da etapa de processamento dos resultados, serdo encontradas

diferentes andlises que dizem respeito a diferentes avaliacdes dos itens recomendados, por
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exemplo, podem ser geradas avaliagdes que consideram os itens novos no topo ou os itens mais
diversos. E, com isso, € necessdrio gerar diferentes visualizagdes como, por exemplo, graficos de

dispersao, de barra e assim por diante.

O intuito desse trabalho € fornecer o maximo de flexibilidade e liberdade possivel, com
isso, o proposto para o médulo de visualizagdes € que ele forneca uma interface Visualization
e uma classe abstrata AbstractVisualization que servem como base para definicdo de outras
especializacdes. Dentre essas especializacdes, pode-se subdividir essas visualizagdes em trés
grupos principais: tabelas, graficos estaticos e graficos interativos. Desses agrupamentos surgem
as classes concretas que representam formas especificas de exibir os resultados. Por exemplo,
caso seja nosso objetivo trabalhar com visualizacdes em forma de tabelas, a classe abstrata
TablePlot podera ser derivada para tabelas em HTML e/ou LaTeX. A mesma ideia € aplicada para
os graficos interativos e estdticos, a partir de suas classes abstratas InteractivePlot e StaticPlot,
respectivamente, é possivel gerar diferentes tipos de graficos como os de dispersao, barra, pizza,

dentre outros.

Da forma que a estrutura de classes foi definida, expandir a quantidade de tipos de gréaficos
e tabelas até onde desejarmos € totalmente plausivel. Porém, indo mais além, a inclusdo de uma
forma diferente de visualizagdo como os dashboards, por exemplo, teria um custo baixo de
insercdo visto que ela poderia se comportar como uma classe abstrata que herda de Visualization

e a partir dai implementar os métodos necessdrios para sua definicao.

Por fim, € importante lembrar que o médulo de visualizagdes conta com um atributo
results, ele contém as informagdes definidas ap0s as etapas de avaliagdo do modelo e cdlculos
estatisticos. Sendo assim, as visualizagdes podem ser baseadas nos resultados presentes nesse
atributo da classe AbstractVisualization. Abaixo, na Figura 3.12, temos a definicdo em UML da

estrutura do médulo de visualizagdo.

<<Interface=>
Visualization

+ parse(oh])
+ plot()
o

AbstractVisualization
+ results

+ parse(ob])
+ plot()

TablePlot StaticPlot InteractivePlot

HtmiTable LatexTable StaticScatterPlot StaticBarPlot InteractiveBarPlot InteractiveScatterPlot

Figura 3.12 — Representacao do mddulo de visualizagao.
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Agora que toda a arquitetura geral do framework foi apresentada, € necessario comecar a
falar sobre como utilizaremos todas essas funcionalidades. Um pilar que d4 norte a esse trabalho
€ a experimentacao dentro do contexto de Sistemas de Recomendacdo. Tendo isso em mente,
serd definda uma estrutura que consiga coordenar toda essa parte, esse assunto serd tratado na
Secdo 3.5.

3.5 Funcionamento dos experimentos no framework

Da realizacdo de cada etapa do framework pode-se obter diferentes informacdes relevantes
para a realizacdo de experimentos como, os itens recomendados, as métricas utilizas, as medidas
estatisticas escolhidas e seus resultados, dentre diversas outras informagdes importantes. Esse

montante de informagdes d4 liberdade para que diferentes experimentos e testes sejam realizados.

Sabendo disso, 0 mddulo que sera responsdvel pelos experimentos do framework co-
nhecera basicamente todos os outros moédulos existentes no trabalho, através dele sera criada a
ponte que sustenta o fato deste trabalho ser uma abordagem end-fo-end para experimentos em
Sistemas de Recomendacdo. Partiremos de um Pipeline que conterd todos os processos de cada
experimento, ou seja, diferentes configuracdes de execucdo poderao ser avaliadas a partir de uma
Unica s6 execugdo. Portanto, na Figura 3.13 € apresentada a estrutura que serd responsavel por

€8SC€ processo.

<<interface>>
Experiment

+ runf)

+ set_experiments{experiments)
+ add{exp)

+ insert(experiments)

+ remove(exp)

+ removeAll(]

o

AbstractExperimentHandler

+ experiments

+ rur()

+ create_experiment_instances(exp)
+ set_experiments{experiments)

+ add{exp)

+ insert(expeniments)

+ remove(exp)

+ remaveAlif)

TaskFactory Xperimentor

+ create(task_type) + task_factory: TaskFactory

+ generate_command(}

+ define_all_tasks_commands(tasks)

+ create_task_object(task_type)

+ get_task_commands|experiment_tasks)
+ define_all_tasks()

Figura 3.13 — Representagdo do médulo de experimentacao

Da Figura acima, tem-se que Experiment e AbstractExperimentHandler servirao como
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base para que todo ou qualquer projeto relacionado a gestdo de experimentos possa ser acoplado
ao projeto, até o momento o projeto que coordena a gestdo dos experimentos € o Xperimentor
(PACHECO, 2019). Sabendo disso, a estrutura geral dos experimentos tem como objetivo permitir
que a inser¢dao de um ou mais experimentos, a remog¢ao deles, a criacdo das instancias necessdrias
bem como a execugdo do experimento. Dentro do contexto desse trabalho existe um conjunto
finito de possiveis tarefas a serem realizadas e, com isso, a classe TaskFactory € responsavel por
criar cada um dos tipos de tarefa existente. Sendo assim, a classe do Xperimentor pode utilizar da
classe TaskFactory para gerar as instancias para projetar o experimento e, para isso, conta com
um conjunto de métodos que vao definir os comandos a serem executados e por ai em diante.
Ainda relacionado ao funcionamento dos experimentos no framework, sera discutido na Se¢ao
3.5.1 sobre o fluxo de execu¢do dos experimentos, considerando todos os elementos necessarios
para uma execuc¢ao completa e em sequéncia na Secao 3.15 como os resultados de cada etapa de

um experimentos sao armazenados na estrutura do projeto.

3.5.1 Fluxo de execucao

Neste trabalho o mais alto nivel da aplicacdo serd a parte de experimentos, nela sdo
condensadas todas as informagdes que precisamos para conseguir chamar etapas subsequentes
da defini¢ao dos experimentos.
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Figura 3.14 — Representa¢ao do fluxo de execugdo do projeto.

Da Figura 4.6 percebe-se que existe uma progressao na execucao do projeto que parte
do arquivo de configuracdo e vai até os resultados gerados. O arquivo de configuracdo € o
ponto inicial da aplicag¢do e quando executamos o projeto, todos os processos sao baseados nas

informacgdes contidas nele.

Esse arquivo € um JSON que armazena as informacgdes de todas as possiveis etapas

que um experimento lida, por exemplo, é esperado que nesse arquivo sejam informados campos
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que representem a base de dados, os pré-processamentos, meta-features a serem calculadas,

recomendadores, métricas, avaliacdo de resultados e métodos de visualizagdo.

Esses campos sdo objetos que contém, basicamente, informacgdes sobre classes do projeto,
ou seja, nome da classe, os parametros que ela recebe, de que médulo ela pertence, dentre outras
informacdes. A partir dessas informacgdes € possivel instanciar objetos que, dentro do projeto,

serdo responsdveis pela execucao de tarefas.

Vale lembrar que além das informacoes propriamente ditas de cada classe o arquivo
de configuracdo contém informacgdes do cluster Kubernetes onde o projeto serd instanciado, a
relacdo de dependéncias entre experimentos e valores default para serem executados em todos

os experimentos também estao presentes em forma de chave nesse objeto.

Antes de entendermos mais a fundo como cada processo desse fluxo de execu¢do funciona,
vamos avaliar o exemplo abaixo que mostra um arquivo de configuracao hipotético, esse arquivo
estd definido apenas com seu esqueleto base sem evidenciar nenhuma informacao especifica, isto
porque a inser¢do de um arquivo de configuracdo completo tornaria a visualizagdo no documen-
tado prejudicada, dessa forma, um exemplo de configuragdo completo contendo exemplos de

definicdo para cada chave pode ser encontrado no repositério do Github'.

{
"cluster_info": {},
"experiment_dependencies": [],
"recipesDefault": {},
"experiments": [
{
"experiment_id": "expl",
"dataset": {7},
"preprocessing": {1},
"recommenders": {},
"metafeatures": {},
"metrics": {},
"results": {7},
"visualization": {}
}
]
}

Do exemplo acima, nota-se que esse objeto € composto por um conjunto de chaves e
valores que representam informagdes necessdrias para execugdo do projeto e consequentemente
dos experimentos. Nesse objeto existem chaves como CLUSTER_INFO responsdvel por armazenar
as informacdes para fazer o deploy do projeto em um cluster Kubernetes, RECIPESDEFAULT res-
ponsdvel por definir elementos que serdo comuns aos experimentos, ou seja, além dos elementos

que serdo definidos no experimento, os valores dessa chave também serdo considerados quando

' https://github.com/lucasnatali98/RecSysExp/blob/main/config.json
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o Xperimentor for montar as tarefas que serdo executadas. Outra chave importante desse objeto €
EXPERIMENT_DEPENDENCIES que armazena as dependéncias entre experimentos através de uma
lista de objetos e por fim a chave mais importante do objeto de configuracdo, EXPERIMENTS,
ela é uma lista que vai guardar objetos que representam todas as etapas de um processo de

experimentacgdo.

Apresentada essa ideia inicial sobre o arquivo de configuracao, serao formalizados alguns
padrdes utilizados. O primeiro deles € relacionado a defini¢do de cada etapa do experimento,
por exemplo, € necessario informar quais sdo os processos a serem executados na etapa de pré-
processamento, cdlculo de metafeatures e métricas de avaliacdo, por exemplo. Como todos esses
processos envolvem a definicdo de uma ou mais classes, todos essas etapas serdo armazenadas

em um classe que gerencia todas as classes desse processo.

Para visualizar uma situacdo como essa vamos utilizar possiveis pré-processamentos que
serdo feitos na base de dados. A classe responsdvel por esse gerenciamento € PreProcessingCon-
tainer que possui uma lista de pré-processamentos (Representadas pela interface PreProcessing)
e cada pré-processamento dessa lista possui um método pre_processing responsdvel por executar

a tarefa de pré-processamento em questdo.

E importante notar que existe um método padriio que todas as classes executam seguindo
seu contexto. Esse padrdao é compartilhado para todos os médulos desse projeto, entdo pode-
se pensar nessa mesma logica para a aplicacdo de métricas de avaliacdo, todas as possiveis
classes executarao o método evaluate responsavel por aplicar a métrica em questdao. Todos os
modulos desse trabalho com excecdo das bases de dados sdo instanciados a partir de suas classes
container. Isso € feito porque como podem ter vérios processos dentro de uma mesma etapa,

vamos armazend-las de forma agrupada para facilitar sua execugao.

Na gestdao dos experimentos estd inserida toda a parte referente a criacdo de classes
para representar todo o processo. Nesse momento, o médulo de experimentos usa tudo que
foi criado e definido nos outros médulos para compor a execucdo. Entdo a partir da classe
AbstractExperimentHandler, sao definidos experimentos que, por sua vez, definem todos os
elementos necessdrios para a execuc¢ao do processo. Nesse momento € gerado o arquivo de
configuracio que € utilizado no projeto do Xperimentor, as instancias das classes envolvidas no

experimento sdo definidas, o deploy do projeto no cluster € realizado, dentre outras acoes.

O processo de deploy é feito através de arquivos shell que vao subir cada um dos projetos
no cluster, € importante lembrar que os arquivos de deploy ja consideram que existe uma imagem
ja construida que pode ser utilizada para a geracdo dos containers Docker, isso quer dizer que
antes de fazer a execugdo do projeto vocé tem que ter as imagens Docker do projeto localmente

em sua mdquina ou acessa-las via Docker Hub.

Considerando que o deploy tenha ocorrido de forma bem sucedida, o préximo passo da

execugdo € fornecer o arquivo de configuracao gerado pelo framework para o Xperimentor, no



Capitulo 3. Desenvolvimento 47

momento que esse arquivo for submetido, validado, construido e executado, o Task-Executor vai
entrar em funcionamento executando cada uma das tarefas definidas. Esses processos no geral
serdo arquivos Python que executam algum tipo de rotina ou arquivo secunddrio. Por exemplo, a
realizacdo dos procedimentos de pré-processamento sdo feitos através de uma rotina que aplica
todos os processos definidos no conjunto de dados e retorna como objeto um novo conjunto de
dados, por outro lado, o cdlculo de meta-features que € feito através do RecMetrics que é um

arquivo jar que receberd diversos pardmetros de linha de comando.

No momento em que todas as tarefas forem executadas pelo Xperimentor, pode-se consi-
derar que o fluxo de execugdo do projeto terd terminado. Nesse momento, espera-se que caso
todos os processos tenham ocorrido normalmente que os resultados das etapas estejam salvos na
estrutura do projeto, a partir desses resultados, podera ser feita uma analise do obtido através

principalmente das visualizacdes definidas no planejamento do experimento.

O framework sera capaz de executar um conjunto de tarefas pré-definidas que cobrem o
escopo do projeto, entdo para cada etapa que temos dentro do projeto como: carregamento da
base de dados, pré-processamento, aplicacdo dos algoritmos, cdlculo das métricas, dentre outras.
Existirdo tarefas para representd-las, essas tarefas estdo contidas em um moédulo tasks, entre as

suas tarefas temos:

1. dataset_task

2. preprocessing_task

3. algorithms_task

4. metrics_task

5. metafeatures_task

6. results_task

7. visualization_task

A tarefas mencionadas sdo implementadas de forma similar e seguem um mesmo principio,

toda tarefa executard um método run capaz de coordenar toda a execucgdo, esse método pode
conter diversas acOes de preparagdo e manipulagado dos dados, por exemplo. Sabendo disso, cada
arquivo referente a uma tarefa serd executado como um script independente através da linha de

comando. Abaixo segue um exemplo de como a tarefa dos algoritmos de recomendagao pode ser

instanciada e executada:
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if __name__ == "__main__

loader = Loader()

config_obj = loader.load_json_file("config.json")

experiments = config_obj[’experiments’]

exp_handler = ExperimentHandler(

experiments=experiments

experiment = exp_handler.get_experiment ("expl")

experiment_instances = experiment.instances

algorithms = experiment_instances[’recommenders’]
algorithms_task = AlgorithmsTask(algorithms)

algorithms_task.run()

Uma tarefa leva em conta um conjunto de informacdes que podem ter sido geradas por
outras fases do framework, nesse caso a tarefa dos algoritmos de recomendagdo precisa conhecer
necessariamente as bases de dados pré-processadas, para que a partir delas seja possivel fazer o
processo de predi¢do e recomendacgdo. Essa tarefa ird gerar um conjunto de artefatos que poderao
ser usadas pelas etapas subsequentes. Na Sec¢do 3.15 esta detalhado como todos os resultados
sdao armazenados em uma pasta que guarda todos os artefatos gerados durante a execucao do

experimento.

3.5.2 Armazenamento dos Resultados

Nessa se¢ao € apresentado como o framework armazena os resultados obtidos em cada
etapa de sua execug¢do. Como existem vdrias tarefas a serem realizadas como: pré-processamento,
calculo de metafeatures, execugio dos modelos de recomendacio, etc. E necessario ser capaz
de organizar esses resultados em diferentes pastas de forma que fique simples distinguir quais
artefatos sdo de cada etapa. Na Figura 3.15 € apresentada a estrutura de diretérios base de um

experimento.
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Figura 3.15 — Representacdo da estrutura de armazenamento dos resultados

Da imagem anterior, existem vdrias segmentacdes para armazenar os resultados, a pri-
meira segmentacdo diz respeito aos arquivos de configuracdo gerados ao longo da execugao
do framework (configuration_files), os diferentes trabalhos utilizados aqui usam de formatos
especificos de arquivo, sendo assim, € de responsabilidade do framework garantir que a partir do
arquivo JSON seja possivel fazer uma conversao correta para um arquivo XML e/ou YAML (do
inglés, Ain’t Markup Language), por exemplo. O préoximo diretério € relacionado aos datasets e
tem como objetivo armazenar as bases de dados apds algum tipo de filtro aplicado no carrega-
mento dos dados, por exemplo, se foi aplicado um filtro no qual devem ser selecionados apenas
uma quantidade especifica de registros de uma base de dados, essa nova base serd armazenada
nesse diretorio. Em relagdo as meta-features, podemos ter uma divisdo entre meta-features de
Filtragem Colaborativa e Filtragem Baseada em Conteudo, dito isso, os arquivos gerados para

cada tipo estardo armazenadas nessas pastas.

Outro diretério muito importante € o de models, nele serdo armazenados os algoritmos
de recomendacio treinados (trained_models), isso € feito com o intuito de reaproveitar esses
modelos em algum outro momento, ainda na pasta models estao toda a parte de resultados que
esses modelos geraram podendo ser elas as predi¢des, rankeamento dos itens e também os itens
recomendados. O resultado desses modelos podem ser submetidos a um processo de avaliacao
seja via métricas e/ou métodos estatisticos, com isso, a pasta evaluate vai armazenar todas as

avaliagdes considerando a combinacao dos algoritmos e métricas.
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Na pasta preprocessing estardao armazenados todos os resultados referentes aos pre-
processamentos feitos, por exemplo, caso aplicado uma estratégia de divisdo da base de dados em
folds serd criado uma pasta folds e nela haverd tanto as bases de treino quanto de valida¢ao. Além
dessa possibilidade, caso a base seja dividida usando uma estratégia Hold-out também vamos
armazenar as bases geradas na estrutura da pasta preprocessing. Por fim, a pasta de visualizagdes
€ responsdvel por armazenar graficos de visdes que foram implementadas no projeto como, por

exemplo, distribui¢do de ratings por item.

A seguir, no Capitulo 4, serdao apresentados todos os resultados obtidos durante o desen-
volvimento do RecSysExp, esses resultados estao segmentados de duas maneiras: experimentos
computacionais acompanhados de uma andlise sobre os recursos desenvolvidos e uma avaliagdo

dos resultados de acordo com os estudos de caso feitos na disciplina de BCC409.
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4 Resultados

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foi construido um framework que tinha como
objetivo definir uma estrutura genérica e extensivel que fosse capaz de reproduzir experimentos
computacionais envolvendo sistemas de recomendagdo. Desse fato, € possivel analisar os resulta-
dos da 6tica de construcdo de todo o cédigo, documentagao, recursos disponibilizados e avaliagdo
dos resultados de alguns experimentos computacionais levando em conta diferentes modelos
de recomendacao, toda essa andlise serd feita na Secdo 4.1. Além disso, como esse framework
foi disponibilizado na disciplina de Sistemas de Recomendacao, BCC409, do Departamento de
Computagdo (DECOM) da Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP), esse trabalho conta
com estudos de casos e observagdes geradas ao longo da disciplina, esses resultados foram muito
importantes para notar pontos de melhoria e também necessidades que precisam ser garantidas
para a evolucgdo e disponibilizacdao desse framework como um projeto open-source para um

publico maior, esses resultados estdo disponiveis na Secdo 4.2.

4.1 Experimentos

Para validar o funcionamento do framework e também garantir que os objetivos desejados
neste projeto foram atingidos, foi definido um conjunto de experimentos que abrangerao diferentes
cendrios para avaliar o processo de recomendacgdo. Os experimentos serdo executados em uma
mdquina com processador i3 e 12GB de RAM, executados localmente sem conex@o com servigos

de nuvem.

Para realizar esses experimentos o foco serd direcionado para a abordagem de Filtragem
Colaborativa por existir uma gama maior de recursos e algoritmos disponiveis, além disso, esses
experimentos utilizardo diferentes propor¢oes da base de dados MovieLens e para que eles
fossem executados sem nenhum problema foi necessario definir amostras para essa base de dados,
visto que usar grandes volumes de dados considerando bases que possuem milhdes de registros
seria invidvel considerando o hardware em que o framework serd executado para os experimentos.
Dito isso, foram escolhidas as seguintes proporcoes: 100 mil, 200 mil, 300 mil e 400 mil registros,
todas essas amostras com exce¢do da de 100 mil foram escolhidos a partir de uma amostragem
aleatdria dos dados, provenientes da MovieL.ens com mais de 1 milhdo de registros, além disso,
todas essas bases passardo por uma divisao de dados em treino e teste, seguindo a propor¢ao
de 70/30, respectivamente. Feito isso, essas bases de dados serao submetidas ao processo de
predicdo e recomendacdo utilizando de diferentes algoritmos, sendo eles: UserKNN, ItemKNN,
Bias e BiasedSVD, todos esses utilizando implementacdes do LensKit Python. De posse dos
resultados vamos submeté-los as métricas: RMSE, MAE e NDCG. Além da apresentaciao dos

resultados dos experimentos mencionados anteriormente também serd feita uma discussdo em
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relacdo aos resultados obtidos do desenvolvimento em geral.

Inicialmente, serdo avaliados os resultados relacionados ao desenvolvimento no geral. O
RecSysExp tem como objetivo fornecer uma maneira prética e ficil de realizar experimentos
em Sistemas de Recomendacdo. Nesse aspecto, o arquivo de configuragdo criado para o projeto
permitiu mapear todas as informacdes necessdrias para ser possivel executar um experimento
de ponta-a-ponta, as chaves e valores criados foram suficientes para que todo processo fosse
realizado. Assim, garante-se que, a partir desse arquivo, todas as informacdes relacionadas a
classes, configuracdo do deploy (informagdes do cluster Kubernetes para utilizacdo do Xpe-
rimentor) e outras necessidades fossem atendidas. Com isso, obtém-se um ponto de partida
inicial para o framework, capaz de centralizar todas as informag¢des necessdrias para execucao.
Essa caracteristica facilita as configuracdes iniciais, por ndo ser necessdrio gerenciar diferentes
arquivos com propdsitos diferentes, por outro lado, esse arquivo pode crescer muito de acordo
com a quantidade recursos que serdo utilizados e também quantos experimentos serdao definidos
em um mesmo arquivo de configuracdo. Esse ponto pode gerar um desconforto na perspectiva de

andlise e visualizacdo dessas informagdes definidas.

Outro resultado importante obtido no desenvolvimento desse trabalho, foram as documen-
tacOes criadas para entendimento do RecSysExp, bem como os projetos que o complementam.
Quando o desenvolvimento do framework foi iniciado, os projetos relacionados a ele, como o
Xperimentor ¢ RecMetrics, ndo possuiam uma documentacdo inserida em seus repositdrios do
Github. A tnica forma de documentagao existente eram os textos das monografias dos autores.
Esse fato acabou levando a um esfor¢o maior do que o necessdrio para o entendimento inicial
desses projetos, dessa forma, um dos objetivos aqui propostos foi criar uma documentacao que
permitisse um entendimento mais simples do framework e seus recursos. Dito isso, no repositério
do framework conta-se com um conjunto de documentagdes escritas em arquivos readme.md
que fazem explicagdes sobre a arquitetura do projeto, suas dependéncias, funcionalidades, como
contribuir, como executar o projeto e também informacdes sobre os trabalhos relacionados como,
por exemplo, a documentacao criada para o RecMetrics que descreve informacdes importan-
tes sobre o projeto bem como explica como utilizar o seu arquivo de configuracdo. Toda essa
documentagdo foi escrita em Portugués com o objetivo de simplificar o entendimento dos alu-
nos e colaboradores do projeto, mesmo que descrever em inglés permitisse que projeto fosse
acessivel de forma universal. A ideia foi permitir que nesse estdgio inicial do desenvolvimento
do RecSysExp o entendimento da documentagao fosse mais simples considerando que varios
utilizadores pudessem nao ter um bom dominio da lingua. Outra forma forma de documentacao
que foi inserida € a utilizacdo de docstrings do Python, essa forma de documentar permite que ao
avaliar e utilizar o c6digo fonte do projeto seja possivel ter de facil acesso a descri¢do do que um
método faz e também quais sdo os parametros esperados por ele. Da definicao de docstrings é
possivel usar geradores de documentacao capazes de entender e renderizar o que foi escrito e

definido para todos os métodos que usem desse recurso.
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O préximo ponto de observagdo pode ser as estruturas definidas para o projeto, pensando
tanto em organizagdo do repositdrio, definicao de classes e métodos, armazenamento de resultados
e por ai em diante. Sobre a organizacdo do projeto, o que se destaca aqui € a criacdo de area
especificas para cada necessidade envolvida no uso do RecSysExp, ou seja, além de considerar
as estruturas de armazenamento de cddigo fonte e testes do framework foi de grande valia criar
diretorios onde exemplos de uso do projeto fossem facilmente encontrados. Foi criado também
um diretdrio no projeto capaz de gerenciar e armazenar todos os resultados obtidos em cada
etapa executada pelo framework, a forma de armazenamento desses resultados estd descrita na
Secdo 3.15 e o principal ponto positivo dessa estrutura é que, garantindo o armazenamento dos
resultados, conseguimos que o experimentador tenha conhecimento de maneira organizada dos
artefatos gerados pelo experimento dele, além disso, outra possibilidade criada € a reutilizacao
desses resultados seja fazendo uso deles para gerar algum tipo de andlise a parte ou até mesmo
pensando que caso uma execu¢ao do experimento dé algum problema, no futuro seja possivel
retomar a execucao do ponto onde a execugdo foi interrompida. Outra estrutura importante,
criada como uma necessidade da disciplina de BCC409, foi uma drea para armazenamento de
contribuicdes académicas. Essas contribui¢des estdo armazenadas na pasta academic, disponivel
na raiz do projeto, que tem como objetivo receber artefatos criados através de disciplinas ou outras
atividades académicas, definindo melhor o objetivo, queremos que ao longo do tempo essa area
seja alimentada em vdrios periodos letivos em que a disciplina de Sistemas de Recomendagao for

ministrada com trabalhos préticos desenvolvidos pelos alunos.

A respeito da definicao de classes e métodos, foi obtido como resultado a implementacao
de estruturas de classe que garantirdo a evolu¢do do projeto na perspectiva de especializacao.
Entdo, apesar de determinadas abordagens ainda ndo estarem implementadas de maneira concreta
no framework, o conjunto de métodos base que permitem essa especializacao existem, e foram
esbocados no Capitulo 3, lembrando que diferentes recursos foram gerados para cada médulo,
dentre eles: carregamento, transformacdo e armazenamento de diferentes formatos de arquivos
através de uma classe Loader, disponibilizagdo da base de dados MovieLens em diferentes
dimensodes, fun¢des para garantir o download das bases de dados caso nao existam, fung¢des de
pré-processamento referentes a normalizagao, codificagdo de recursos, divisdo dos dados através
de diferentes estratégias, processamento textual considerando diferentes técnicas, diferentes
algoritmos de recomendacdo com métodos para treinamento, predi¢cao e recomendacao, métricas
voltadas para avaliacdo das predicdes e recomendacdes e formas de visualizagdo com foco em
graficos de barra e dispersdo. Além dessa defini¢do inicial das estruturas de classes, recursos
utilitdrios também foram criados para garantir processos como a execucado de arquivos externos,
deploy de aplicacdes, padronizacdo de arquivos de configuracdo em diferentes formatos, limpeza

dos experimentos, criacdo de pastas que nao existem, dentre outras funcionalidades.

Tendo apresentado os resultados da perspectiva do desenvolvimento do framework, é
necessdrio avaliar os resultados dos experimentos definidos. Relembrando, a ideia foi usar a base

de dados MovieLens e avaliar diferentes amostras dos dados, com isso, foram definidos quatro
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dimensdes diferentes para a base: 100 mil, 200 mil, 300 mil e 400 mil registros. Para cada uma
dessas bases foram usados os algoritmos ItemKNN, UserKNN, Bias e BiasedSVD avaliados
com as métricas: RMSE, NDCG, MAE. Os resultados estdo listados nas tabelas abaixo:

Tabela 4.1 — Resultados para o Experimento 1

Experimento 1 - MovieLens 100k
Recomendadores || RMSE NDCG MAE
ItemKNN 1.458033 0.058862 1.161295
UserKNN 1.375486 0.062897 1.109742
Bias 1.344586 7.274982 1.095435
BiasedSVD 1.360211 6.960768 1.102076

Tabela 4.2 — Resultados para o Experimento 2

Experimento 2 - MovieLens 200k
Recomendadores || RMSE NDCG MAE
ItemKNN 1.781070 7.953035 1.443856
UserKNN 1.619052 5.715714 1.296853
Bias 1.382936 7.541084 1.084114
BiasedSVD 1.412329 7.970832 1.106677

Tabela 4.3 — Resultados para o Experimento 3

Experimento 3 - MovieLens 300k
Recomendadores || RMSE NDCG MAE
ItemKNN 1.811657 8.079413 1.469538
UserKNN 1.643986 6.394207 1.324030
Bias 1.361154 8.976651 1.068685
BiasedSVD 1.402332 8.032357 1.099792

Tabela 4.4 — Resultados para o Experimento 4

Experimento 4 - MovieLens 400k
Recomendadores || RMSE NDCG MAE
ItemKNN 1.814016 8.146988 1.468198
UserKNN 1.640548 6.672966 1.321942
Bias 1.344889 8.447236 1.056532
BiasedSVD 1.389991 7.903718 1.091164

O intuito desses experimentos ndo € fazer uma andlise considerando os valores gerados
para cada algoritmo, mas sim, atestar que o framework € capaz de realizar tal processo. Da mesma
maneira, vamos considerar as visualizagdes geradas sendo que o objetivo ndo € evidenciar todas
as possibilidades, mas sim, mostrar como essas imagens serdo visualizadas apds o término da

execuc¢do do experimento. Sabendo disso, podemos avaliar algumas das visualizacdes abaixo:
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Figura 4.1 — Quantidade de Ratings por Usudrio - Visualizacdo em grafico de dispersao.
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Figura 4.2 — Itens mais avaliados na base MovieLens100K.
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Figura 4.3 — Quantidade de Ratings por Usudrio - Visualizacdo em grafico de barras.
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Comparativo entre valores de NDCG para os algoritmos de recomendagac
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Figura 4.5 — Comparativo entre valores de NDCG para os algoritmos de recomendacio.
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Figura 4.6 — Comparativo entre valores de NDCG para os algoritmos de recomendacao.

Todas essas visualizacOes sdo geradas através de arquivos de extensdo png, € sdo armaze-
nadas de acordo com sua categoria, segmentando inicialmente se esse grafico gerado ¢ estatico
ou interativo e posteriormente o armazenando em diretérios que representam o seu tipo (barra,
dispersao, pizza, etc). Portanto, nessa secao apresentamos os resultados gerados ao longo do
desenvolvimento e teste do framework, a seguir na Secao 4.2 discutiremos sobre estudos de caso
que foram feitos na disciplina de BCC409 apresentando as dificuldades, observacdes e conclusdes

baseadas na observacao do uso do RecSysExp.
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4.2 Estudos de Caso

Este framework foi submetido a alguns estudos de caso ao longo de seu desenvolvimento,
durante a oferta da disciplina de BCC409 (Sistemas de Recomendag¢do), do DECOM-UFOP,
ministrada pelo professor Reinaldo Silva Fortes. Com isso, possibilitou-se a descoberta de
problemas e necessidades que serviram de base para a realizacdo de melhorias e também tomadas
de decisdo. Inicialmente, o primeiro estudo feito foi a utilizacdo do projeto em diferentes ambientes
de desenvolvimento com o intuito de descobrir problemas relacionados a dependéncias, por
exemplo. Para a realizacdo desse estudo os alunos precisaram utilizar em suas mdaquinas o
RecSysExp e nesse intuito foi necessario que todos fizessem o clone do projeto, mantido no
Github, e que o ambiente virtual do Python fosse montado a partir do arquivo requirements.txt.
No momento que esse processo foi feito, comegaram a aparecer os primeiros desafios relacionados
as dependéncias e também aos sistemas operacionais, pois cada aluno usava um tipo de sistema

operacional, arquitetura e até mesmo versoes do Python diferentes.

Desse primeiro estudo, realizado nas maquinas dos alunos, foi possivel perceber que a
utilizagdo do sistema operacional Linux facilitava o uso do framework, isso porque proporci-
onava menos erros de compatibilidade, por exemplo. Ao ser utilizado no sistema operacional
MAC, vérios problemas relacionados as dependéncias foram aparecendo, impossibilitando a
utilizagdo do framework. Problemas similares, com as dependéncias, também foram encontrados
no Windows, lembrando que, para uma melhor experiéncia de uso e instalagdo dos recursos
nesse sistema operacional, foi necessério que os alunos optassem pelo uso do WSL (Subsistema

do Windows para Linux).

Foi possivel constatar que as dependéncias eram o primeiro desafio, considerando que
um ambiente estdvel deveria existir para que todos os alunos pudessem utilizar com tranquilidade
o framework. A maior parte dos problemas se dava por incompatibilidade entre versoes, ou seja,
determinadas bibliotecas precisavam que outras bibliotecas estivessem uma faixa de versdes
especifica, sendo assim, foi necessario definir estruturas condicionais no arquivo requirements.txt,
para garantir que determinadas dependéncias estivessem sempre entre uma faixa de versoes

aceitaveis.

Outro problema notado durante a utilizagdo do RecSysExp, foi o fato de existirem muitos
arquivos envolvidos no projeto, e pelo tamanho de algumas dependéncias como, por exemplo, o
TensorFlow. Além dos arquivos criados no framework, existiam os projetos do Xperimentor,
RecMetrics e o doutorado do Professor Reinaldo Silva Fortes inseridos no repositdrio principal.
Isso causou uma demora no processo de clonagem do projeto e também no download e instalagdo
das dependéncias. Entdo, para garantir uma experiéncia mais rdpida e fluida, foi necessario
remover alguns desses projetos para diminuir a quantidade de recursos que seria obtido através
do repositério do Github. O projeto do RecMetrics existia em duas formas: um arquivo .jar,
que permitia sua execu¢ao e um projeto com o cddigo fonte desse .jar, dessa forma, somente

o arquivo jar foi mantido visto que a partir dele conseguimos obter todos os resultados que
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precisamos, esse arquivo estd disponivel para uso no repositério do Github. O cédigo fonte do
doutorado do Professor Reinaldo Silva Fortes foi inserido na estrutura do projeto principalmente
pela necessidade de entendimento e abstra¢do das funcionalidades nele contidas, portanto, como
ele estava sendo usado apenas para referencial tedrico optamos por remové-lo da estrutura do
framework. O projeto que foi mantido na estrutura do RecSysExp foi o Xperimentor, isso porque
o seu back-end (TaskExecutor) € usado diretamente para a execucdo das tarefas e o seu front-end

podera no futuro ser construido, instanciado e executado automaticamente pelo framework.

ApOs a descoberta e correcao de problemas relacionados as dependéncias do framework,
o préximo desafio foi relacionado a garantir que todos os grupos da disciplina conseguissem estar
preparados e contextualizados das caracteristicas, recursos e de como utilizar o projeto para que
pudessem contribuir com o RecSysExp no Github. O tempo escasso e a curva de aprendizado
longa foram empecilhos na hora da utilizagao, sabemos que é natural os alunos precisarem de
um tempo razodvel para se inserirem em uma nova tecnologia, isto porque muitos deles possuem
varias outras demandas, tanto na Universidade quanto na vida profissional e pessoal. Além disso,
a maioria se ndo todos os alunos estavam tendo o primeiro contato com a area de Sistemas
de Recomendacdo e por ser um universo de estudo muito vasto, absorver esse grande volume
de novas informacdes e precisar conhecer um projeto em desenvolvimento gerou um grande
dificultador para a utilizacdo do mesmo de forma eficiente. Com isso, um detalhe que se mostrou
crucial para melhorar o entendimento dos alunos perante o framework foi acompanhar de perto
o trabalho dos grupos, para mostrar como eles poderiam executar as tarefas que precisariam e
também instrui-los a como estender as classes além de mostrar onde certos recursos poderiam

ser encontrados.

Ao longo das aulas de laboratdrio propostas na disciplina foi possivel perceber que os
exemplos de utilizacdo do RecSysExp, contidos na pasta examples do repositorio, foram de
grande ajuda no entendimento do trabalho, pois, a partir desses exemplos, os alunos conseguiram
entender como fazer todo o processo de recomendacdo. Esses exemplos tinham foco principal
em instanciar uma base de dados, aplicar algum pré-processamento e posteriormente realizar a
predicao dos ratings e recomendacdo dos itens. A partir desse entendimento foi possivel concluir
que pode ser mais interessante investir em documentacdes voltadas a parte pratica (como utilizar

determinados recursos) do que documentagcdes mais tedricas.

Durante a disciplina, muitos alunos foram prejudicados na realizacdo de seu trabalho
prético por ndo conseguirem utilizar o RecSysExp nas maquinas do laboratério onde ocorriam as
aulas préticas. A intencdo inicial era que todos os membros da disciplina pudessem utilizar dessas
mdquinas para fazer uso do projeto. No entanto, para que isso fosse possivel seria necessdrio que
todas as mdquinas estivessem devidamente pré-configuradas com o framework e suas dependén-
cias. Garantir esse cendrio era algo totalmente dependente do técnico responsével pelo laboratério
e, como esse ndo foi um aspecto previamente considerado, grande parte dos alunos nao levava seu

proprio notebook para as aulas. Dessa forma, os discentes ficavam impossibilitados de progredir
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no desenvolvimento do seu trabalho prético caso ndo optassem por fazer uso do Google Colab
(alternativa que permitia a execu¢do do projeto). Para o caso dos alunos que optavam pelo uso do
Colab, eles conseguiam fazer a execucao das funcionalidades desenvolvidas, porém, a plataforma
nao fornece uma interface adequada para contribuicdao no cédigo fonte como acontece em uma

IDE (do inglés, Integrated Development Environment), por exemplo.

Nesses estudos de caso feitos, foi possivel observar um conjunto de acdes necessdrias
para a evolucdo do projeto e também para seu uso em diferentes cendrios. Entdo, apesar dessas
observagdes, ndo estarem estruturadas através de um formulario, por exemplo, o que foi observado
serve de referencial para tomada de decisdo, melhorias e corre¢des. Pensando inicialmente na
disciplina ofertada, sabemos que os alunos conseguiram se adaptar e entender melhor o framework
a partir de exemplos praticos de uso. Mesmo existindo videos (semindrios em BCC409) explicando
o funcionamento dos recursos e também exemplificando como utiliza-los, a forma que pareceu ser
a preferéncia dos alunos foi existirem arquivos no projeto que realizavam alguma acao especifica
de determinado médulo do trabalho como, por exemplo, aplicacao de pré-processamentos na
base de dados, recomendacao de itens, especializacdo de classes e por ai em diante. Entdo, uma
abordagem mais pratica seja na documentagdo ou na explica¢do dos recursos precisa ser o foco
durante a evolucao do projeto. Além disso, mesmo existindo os comentdrios a nivel de codigo
que podem ser renderizados na IDE, a auséncia de um documentagao online parece ter sido um
dificultador. Por fim, a disciplina de BCC409, ministrada no periodo de 2022/2, permitiu que
cinco grupos fizessem contribui¢des ao projeto através da realizacdo de um trabalho prético que
envolvia sistemas de recomendagdo. Nesses resultados, cada grupo utilizou de recursos definidos
no framework para realizar seus experimentos e de posse do que foi gerado por cada grupo e de
acordo com as dificuldades encontradas, outros trabalhos conseguirdo utilizar desses artefatos
para evoluir de maneira direcionada. Para o caso do periodo de 2022/2, varias tematicas foram
propostas e serdo inseridas no RecSysExp na drea academic, mencionada na Secao 4.1, algumas

delas sao:
1. Sistemas de Recomendagdo para Misica: uma abordagem focada em Fairness
2. Sistemas de Recomendagdo de Musica para dois usudrios

3. Sistemas de Recomendacdo para jogos da Steam

4. Realizagdo de experimentos em Sistemas de Recomendagdo para uma base de dados do

dominio de livros
5. Realizagdo de experimentos para avaliar estratégias de validacao cruzada
Os temas definidos para esse periodo permitiram que o framework fosse utilizado em

diferentes problemas. Cada temadtica tinha diferentes necessidades como, a insercao de novas

bases de dados seja para musica, livros (Book-Crossing) e jogos da Steam, utilizacdo de funcdes
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de pré-processamento, func¢des de otimizacao, dentre outras funcionalidades. A inserc¢do de bases
de dados como a do Book-Crossing, por exemplo, mostrou que os métodos elencados para
representar os itens, usudrios e avaliacao foram tteis e replicdveis na representacao das diferentes
bases de dados do Book-Crossing (diferentes arquivos CSV que representam usudrios, itens
e avaliacoes). Da utilizagcdo de fungdes de pré-processamentos, as mais utilizadas e validadas
pelos alunos foram relacionadas a normalizacao, célculo do Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF), divisao da base em folds e em amostras de treino e teste. A normalizacdo foi
muito utilizada porque, considerando a existéncia de avaliagdes em diferentes escalas numéricas,
anormalizacdo ajuda na padronizagao dos resultados, viabilizando andlises comparativas. Sobre o
célculo do TF-IDF, seu uso se deu principalmente pela necessidade de alguns grupos trabalharem
com recursos textuais. Em relac@o a divisao da base de dados em folds, os recursos implementados
no framework foram uteis para o grupo que estava realizando experimentos relacionados a
validac¢do cruzada. No RecSysExp foi desenvolvida uma classe para lidar com os folds, que usa o
pattern Strategy, permitindo que diferentes estratégias para divisao sejam feitas usando recursos
da biblioteca Sklearn como: KFold, StratifiedKFold, GroupKFold, dentre outros. Essa base
previamente criada forneceu insumos para que os experimentos pudessem ser feitos sem grandes
esfor¢cos de implementacdo. Durante o desenvolvimento desses trabalhos também foram inseridas
necessidades que ainda ndo estdo presentes no framework, mas que servirdo, principalmente,
pensando em trabalhos futuros. Um exemplo € a abordagem voltada para Fairness, discutida
por Li et al. (2022) em seu trabalho e a necessidade de um grupo para implementar técnicas de
otimizacdo para aplicar em seu problema. Ambas as necessidades sdo temdticas importantes,

pensando no estudo de Sistemas de Recomendacao.

Sendo assim, foram apresentados todos os resultados obtidos durante o desenvolvimento
do projeto e, no Capitulo 5, serd apresentado algumas consideracdes finais sobre o framework e

também serdo apresentadas sugestdes de trabalhos futuros.
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5 Consideracoes Finais

Em resumo, este trabalho teve como objetivo propor um framework para a implementacao
e validacgdo de sistemas de recomendagdo. Além disso, era o intuito fornecer um conjunto de
interfaces e classes que permitissem a generalizacdo e especializacdo de novas classes, de
forma a permitir que o projeto cresca de maneira desacoplada e com poucos problemas. Essas
caracteristicas visam criar um cendrio no qual podemos introduzir recursos de terceiros e proprios,

de forma a compor o framework de forma mais completa possivel.

Como objetivos especificos elencamos que o framework pudesse incluir novos paradigmas
relacionados a sistemas de recomendacao, proporcionasse facilidade para experimentagdo e base
para evolucao de um trabalho voltado a gestdo, execugdo e reprodugdo de experimentos em
Sistemas de Recomendacgdo. Durante esse processo, atingimos uma revisao bibliografica extensa
sobre os conteido de recomendagdo, suas abordagens e também os trabalhos que compde base
para esta monografia. Apds todo esse estudo, foi possivel elencar os requisitos obrigatérios e

quais seriam os pontos que proporcionariam a concepg¢ao desse framework bem sucedida.

Conhecendo as necessidades e requisitos, uma visao geral da arquitetura foi proposta,
bem como a especializacdo dos componentes definidos. O detalhamento de cada uma das partes
foi feito inicialmente considerando uma visao mais alto nivel dos moédulos, classes e interfaces.
Ao longo do desenvolvimento foi possivel conhecer novos requisitos e também problemas a serem
resolvidos. Muito do que foi descoberto foi devido a utiliza¢do do projeto por vdrias pessoas na
disciplina de BCC409, esse fato evidenciou a importancia de manter uma rotina constante de

validacdo do framework.

Como esse trabalho se trata de um software, sabemos que ndo existe um fim para sua
evolucao, podemos inserir novas funcionalidades, podemos corrigir bugs, refatorar médulos e
por ai em diante. Ainda assim, dado o escopo definido neste trabalho que previa uma abordagem
end-to-end, conseguimos garantir uma entrega que englobasse todos os médulos previstos no
escopo do trabalho incluindo: bases de dados, pré-processamentos, recomendacao, avaliacao
e visualizacao. Podemos enxergar essa entrega com um minimo produto vidvel, imaginando o
potencial e tamanho que o RecSysExp pode atingir, a partir de agora vamos conseguir visualizar

um conjunto de proximos passos para esse trabalho e eles serdo descritos a seguir na Secdo 5.1.

5.1 Trabalhos Futuros

Conhecendo os resultados que obtivemos até entdo, conseguimos vislumbrar os préximos
passos pensando em sua evolug@o. Uma das possiveis acdes € transformar toda a documentagao

desse projeto para a lingua inglesa, garantindo que sua utiliza¢do possa ser feita por qualquer um
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em qualquer parte do mundo. Outro ponto relacionado a documentacao € que o projeto precisa
ter sua documentacao de codigo (docstrings) renderizada na Web através de alguma ferramenta
de geracdo de documentacao como, Sphinx, por exemplo. Isso garantird uma maior facilidade
no entendimento de todos os recursos existentes, até porque existem muitos recursos que nao
estdo inseridos dentro de alguns dos mddulos principais, mas que sdo de grande valia para outros
processos (fungdes utilitarias). Entdo, com uma documenta¢cdo como essa, seria possivel mostrar

toda e qualquer fungcao documentada através das docstrings.

Outra ag@o necessdria para o RecSysExp € buscar uma forma de gerenciar esse projeto
em um repositério de codigo que permita que varios colaboradores interajam com o projeto,
contando com a definicdo de issues, discussdes, gerenciamento de equipes, pipelines de testes,
integracdo continua, dentre outras funcionalidades. Apesar desse repositdrio ja existir e permitir
a colaboragao entre vdrias pessoas, existem vdrias caracteristicas que podem ser inseridas no
gerenciamento garantindo que esse projeto seja um open-source bem sucedido, algumas dessas
caracteristicas ndao foram abordadas devido a restricdes que repositdrios pessoais tem dentro da
plataforma do Github.

Pensando a nivel de cddigo, poderiamos fazer uma série de melhorias e evolugdes no
projeto atual, uma dessas evolugdes seria inserir em varios médulos classes concretas gené-
ricas que possam garantir uma implementag¢do padronizada de algum novo recurso sem que
necessariamente seja preciso criar uma nova classe para isso. Ou seja, considerando as bases de
dados, ao invés de implementar uma nova classe para toda nova base de dados que for utilizada,
poderia existir uma classe GenericDataset capaz de ser instanciada e usada com propdsitos
gerais. Essa necessidade existe, j4 que ndo podemos instanciar classes abstratas, como o caso de
AbstractDataset. Ainda em relacdo a implementagdo, como um trabalho futuro o RecSysExp
pode aprofundar em questdes relacionadas a Hibridizacao. Ou seja, implementar os diferentes
design’s existentes e também fazer testes comparativos entre os resultados das CF e CB em
relacdo a hibridizacao, avaliar mais a fundo os resultados da insercao das meta-features nos
modelos de recomendagdo, visto que esse € um dos focos da linha de pesquisa do Professor
Reinaldo Silva Fortes. Além disso, voltar ao foco a outros tipos de filtragem, como a demografica
e multi-objetivo e buscar formas robustas de avaliar, considerando diferentes critérios como

acuracia, novidade e diversidade.

Também € possivel que um trabalho em relagdo a visualizagdo dos dados seja realizado.
Desse conjunto de resultados gerados durante o experimento, seria possivel desenvolver dashbo-
ards para condensar as andlises em uma tUnica visualiza¢cdo, garantindo mais praticidade na hora
de interpretar os resultados do experimento, tendo em vista que, no cendrio atual, trabalhamos
com imagens criadas separadamente para cada tipo de forma de visualizacao solicitada, ou seja,
se for solicitada a criacdo de visualiza¢des que permitam comparar os resultados das métricas
RMSE e MAE em alguns algoritmos de recomendacao, serdo gerados duas imagens, uma para

cada métrica. Portanto, com a insercdo dos dashboards seréd possivel evitar a criacdo dessas
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visualizacOes separadas, condensando em uma tnica estrutura todas as visualizacdes solicitadas.
No geral, podemos pensar em diferentes especializacdes envolvendo cada um dos médulos, por
exemplo, os experimentos e desenvolvimento do trabalho foram voltados inicialmente para a
base de dados, MovieLens, entdo para o futuro seria interessante incluir diversas outras bases

nesse projeto, de forma que os experimentos possam ser feitos considerando diferentes contextos.

Outro trabalho que ainda nao foi realizado nessa etapa do desenvolvimento, € garantir
que o framework possua uma grande cobertura de testes, sejam eles unitdrios ou de integragao.
Além disso, podemos criar formas de mensurar o desempenho do RecSysExp, seja avaliando o
tempo de treinamento dos modelos, quantidade de uso de CPU e RAM nos processos, dentre

outras mensuragées.

Pensando na execugdo do projeto, atualmente ele permite que a execucao seja feita a
partir de uma linha de comando. No entanto, como um trabalho futuro seria interessante que todo
esse processo de experimentacio em sistemas de recomendagdo pudesse ser realizado a partir de

uma interface Web com as caracteristicas necessdrias para a realizacdo do experimento.

Esses foram alguns exemplos de melhoria para o RecSysExp, o escopo para sua evolucio

¢é grande e diverso e, no futuro, pontos de melhoria estarao listados através do repositério do
Github.
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