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Resumo. Com a vasta e crescente gama de livros disponiveis, escolher a pro-
xima leitura se tornou um trabalho complexo em meio a tantas opcoes. No
contexto do Brasil, onde boa parte dos leitores tem que escolher bem qual livro
comprar, devido ao baixo poder de compra da nossa populacdo, uma recomen-
dagdo assertiva se tornou mais valorosa. Neste artigo é apresentado um algo-
ritmo de recomendacdo de livros baseado em um modelo hibrido, que consiste
em utilizar tanto técnicas relacionadas a regras de associacdo, quanto técnicas
que se baseiam no contetido dos livros, visando apresentar livros desconhecidos
e que acompanhem o interesse recente leitor. O modelo conseguiu atingir uma
precisdo equipardvel a outros modelos nas métricas RMSE e MAE e entrega
recomendagodes bastante relacionadas com as iltimas leituras de cada leitor.

Abstract. With a vast and growing range of books available, choose your next
reading can become a complex job amid so many options. In the context of
Brazil, where most readers have to choose well which book to buy, due to the low
purchasing power of our population, an assertive recommendation has become
more valuable. This article presents a book recommendation algorithm based on
a hybrid model, which consists of using both techniques related to association
rules and techniques that are based on the content of books, aiming to present
unknown books that follow the recent interest of the reader. The model managed
to reach an accuracy comparable to other models in the RMSE and MAE metrics
and delivers recommendations closely related to the last readings of each reader.

1. Introducao

No ano de 2021, a porcentagem de pessoas com acesso a internet no Brasil era de 80,2%
e essa porcentagem cresceu para 84,3% em 2023 [DataReportal 2023], devido ao cresci-
mento do nimero de pessoas utilizando a internet, a quantidade de informag¢des disponi-
veis se torna cada vez maior, o que por sua vez ocasiona a necessidade de uma melhor
filtragem do conteddo consumido.

Em um experimento realizado no ano 2000 pelos psicélogos Sheena lyengar (Uni-
versidade de Columbia) e Mark Lepper (Universidade de Stanford) [Iyengar 2000], foram
feitos dois testes num mercado de alimentos. No primeiro, foram exibidos 24 potes de
sabores diferentes de geléia e no segundo, foram exibidos apenas 6 sabores. Foi obser-
vado que uma grande variedade de escolhas atraiu muitos consumidores, porém, a taxa de
compra foi muito baixa, ja no segundo teste, menos consumidores se interessaram pelos
potes, mas entre 0s que se interessaram a taxa de compra foi bem expressiva.



Figura 1. Paradoxo da escolha.
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Fonte: https://www.yourmarketingrules.com/the-paradox-of-choice.

Essa diferenca de comportamento € justificada na psicologia pelo fato de que uma
escolha complexa, tende a diminuir as chances de compra, logo uma escolha que pode ser
feita de maneira mais simples, obtém melhores resultados.

No contexto atual, uma excelente forma de realizar filtragem de contetido asser-
tiva, é através da utilizagdo de sistemas de recomendacdo [Ricci 2011]. Essa técnica
utiliza informagdes sobre usudrios e sobre o conteido que eles consomem.

Dentro da abordagem dos sistemas de recomendacgdo, existem trés formas mais
populares de realizar as recomendagdes [Ricci 2011]: A primeira é chamada filtragem
colaborativa e se baseia em avaliagdes dos usudrios para determinar regras de associagao
que serdo usadas nas recomendagdes; Na segunda forma € feita a recomendacao baseada
em contetido, que define suas sugestdes a partir de caracteristicas dos usudrios e dos itens
como por exemplo titulo do livro e idade do leitor; Por ultimo, temos a abordagem hi-
brida que usa elementos tanto da filtragem colaborativa quanto da recomendac¢do baseada
em contetido. Nessa dltima abordagem sd@o minimizados os problemas de dificuldade de
previsdo diante da escassez de dados e o "cold start"que € a dificuldade de fazer uma re-
comendacdo para um novo usudrio da base de dados que avaliou uma quantidade pequena
de livros.

Um sistema de recomendagao podem ser usados para os mais variados objetivos,
neste trabalho serd usado para recomendacdo de livros. A motivagdo que levou a escolha
do problema surgiu a partir da percepcdo da importincia da leitura, pois ela impacta
positivamente na capacidade cognitiva [Clark 2013] e na reducdo de niveis de estresse
[Chiles 2009] do leitor. Uma recomendagdo mais assertiva pode aumentar o interesse pela
leitura, segundo pesquisa do instituto Pré-livro: 53% dos leitores desistem do livro antes
do fim se ndo gostarem da leitura e apenas 25% dos leitores afirmam que ndo receberam
nenhum tipo de indica¢do em relagdo ao ultimo livro lido [InstitutoProLivro 2022], o que
reforca a escolha dos sistemas de recomendacao para o contexto do trabalho.



Objetivo geral

O objetivo deste trabalho € desenvolver um modelo de recomendacio que permita
a um usudrio conhecer livros com base em suas preferéncias. Utilizando um sistema
de recomendacado hibrido, que combina a abordagem colaborativa com a utilizacdo da
recomendacio baseada em contetdo.

Objetivos especificos

1. Atingir o equilibrio das métricas RMSE, MSE e coeficiente de similaridade re-
cente, para que as recomendagdes realizadas sejam precisas e tenham correlagdo
com os ultimos livros lidos pelo usudrio;

2. Desenvolver um modelo com a capacidade de capturar os interesses recentes do
usudrio, para fazer recomendacdes que levem em conta o momento atual.

As demais se¢des do artigo estdo organizadas como segue: a Sec¢do 2 apresenta 0s
trabalhos relacionados sobre sistemas de recomendacdo; A teoria utilizada estd descrita
na Se¢do 3; A constru¢do de um algoritmo de recomendacdo de livros baseada em um
modelo hibrido € apresentada na Sec¢do 4; Na Secdo 5 estdo os resultados experimentais.
Por fim s@o apresentadas as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

Diversos esfor¢os t€ém sido aplicados para melhorar o desempenho de sistemas de re-
comendacdo. Em 2009 a Netflix concedeu um prémio de um milhdo de ddlares a uma
equipe de desenvolvedores por um algoritmo que aumentou a precisdo do mecanismo de
recomendacio da empresa em 10% [JOHNSTON 2012]. A evolucdo no desempenho de
tais sistemas pode ser acompanhada também pelos artigos publicados sobre o tema. Xi-
aoyuan Su [Su and Khoshgoftaar 2009] atuou na identificacdo dos principais problemas
dos sistemas que usam filtragem colaborativa, como escassez de dados e escalabilidade,
além disso, prop0s técnicas que podem ser tteis para contornar tais problemas.

Zhi Hui Wang e De Zhi Hou[Wang and Hou 2021] propuseram uma melhoria na
qualidade de um modelo que utiliza a abordagem dos filtros colaborativos, através da
implementagdo de um grau de interesse dos livros, que refere-se aos atributos do préprio
livro, incluindo tempos de busca, intervalos de empréstimo, tempos de empréstimo e
tempos de renovacdo [Wang and Hou 2021]. Esse grau de interesse € usado em conjunto
com os interesses do proprio usudrio para fazer as recomendacoes.

Yonghong Tian [Tian 2019] em um trabalho de comparagdo entre diferentes mo-
delos, obteve resultados que demonstram que os métodos hibridos podem fornecer re-
comendacdes mais precisas do que as abordagens puras. Uma das formas de unir duas
abordagens em um sistema hibrido € através da atribuic@o de pesos as avaliacdes, Geetha
G. prop06s em seu trabalho [Geetha 2018] um modelo de recomendacgao de filmes baseado
na combinagdo da filtragem colaborativa com a baseada em contetido. No modelo vetores
com as previsdes de cada usudrio sdo computadas de acordo com o contetdo dos filmes.
A partir desses vetores sdo calculadas as similaridades entre os usudrios que sao aplicadas
como pesos sobre as previsdes com o objetivo de recuperar o vetor de previsdes final para
cada usudrio.



Em relacdo aos trabalhos apresentados nesta secdo, o trabalho aqui apresentado
diferencia-se principalmente no modo como os dados sdo inseridos no modelo e na ma-
neira como a filtragem baseada em conteudo € unificada com a filtragem colaborativa.

3. Referencial teorico

Nesta secdo sdo apresentados os conceitos pertinentes aos sistemas de recomendagdo, bem
como suas diversas abordagens. Adicionalmente, técnicas matemadticas sdo destacadas
como formas de extrair informagdes relevantes dos dados. Por fim, sdo discutidas as
diferentes estratégias para avaliacdo dos modelos utilizados no contexto dos sistemas de
recomendacao.

3.1. Sistemas de recomendacao

Os sistemas de recomendagdo sdo ferramentas e técnicas de software que fornecem su-
gestoes de itens a serem usados por um usudrio. As sugestdes fornecidas visam apoiar
os usudrios em varios processos de tomada de decisdo, como quais itens comprar, qual
musica ouvir. Os sistemas de recomendacao provaram ser meios valiosos para os usud-
rios lidarem com a sobrecarga de informagdes e se tornaram uma das ferramentas mais
poderosas e populares no comércio eletronico [Ricci 2011].

O trabalho de recomendacdo de itens para usudrios pode ser feito utilizando o
aprendizado de maquina, que por sua vez pode ser dividido fundamentalmente em 3 ti-
pos: aprendizagem supervisionada, ndo supervisionada e por reforco. Neste trabalho sera
utilizada a abordagem supervisionada, que ocorre quando o modelo € treinado sobre uma
base de dados onde ja sdo apresentadas as respostas desejadas para cada observagio, por
exemplo:

casald | numero,uartos | tamanho,,2 | preco

1 2 50 200000
2 3 37 170000
3 1 43 X

Tabela 1. Exemplo aprendizagem supervisionada.

Na Tabela 1 € apresentado um conjunto de dados ilustrativo com dados de 3 casas
em uma mesma vizinhanca. Se o objetivo for realizar a previsao do prego para a terceira
casa, deve ser implementado um modelo de aprendizagem supervisionada, pois seu trei-
namento serd realizado sobre dados onde a resposta (preco) ja foi informada para alguns
exemplos, como a casa 1 e a 2.

Para um modelo de recomendacgdo ser bem sucedido é necessaria uma série de
informacdes sobre usudrios e itens. Algumas informagdes podem se referir apenas ao
usudrio como idade ou cidade, outras informagdes podem se referir apenas ao item, como
por exemplo género ou nimero de paginas. No entanto a disposicao de informag¢des mais
utilizada nesse tipo de modelo € uma matriz que correlaciona os itens com os usudrios
através de avaliacoes.



userld | 1 bookid) | 2 (booklid) | 3 booklid)

1 4 5 0
2 0 5 3

Tabela 2. Matriz de avaliagoes.

Na Tabela 2 sdo correlacionados usudrios (userld) com livros (booklId), os zeros
sdo os livros que usudrio da linha correspondente ndo leu, enquanto os outros valores sao
as notas dadas pelo usudrio. A partir dos dados coletados, € realizado o treinamento do
modelo. Nesta etapa os dados sdo divididos em base de treino e base de teste. A base de
treino servird para o modelo extrair padroes dos dados, enquanto a base de testes servira
para avaliar a performance.

Por ultimo, para avaliar um modelo de aprendizagem de maquina existem diversas
formas que serdo contempladas em mais detalhes ao decorrer deste artigo, mas falando
de maneira geral, a avaliacdo no caso da aprendizagem supervisionada € positiva quando
os resultados obtidos se assemelham com as respostas previamente anotadas.

3.2. Técnicas para extracao de informacio

O funcionamento do sistema de recomendacao, depende do quao bem o modelo é capaz
de extrair informac¢des dos dados para sugerir itens, esses dados sdo usados para treinar o
modelo para que ele consiga identificar padrdes nos dados e assim recomendar itens para
novos usudrios. As caracteristicas dos dados dependem muito de qual tipo de sistema
serd implementado. Para extrair esse conjunto de informacodes, existem duas principais
abordagens [Ricci 2011]:

1. Filtragem baseada em conteudo: Usa similaridades entre os itens para recomendar
ao usudrio itens parecidos com os itens que ele j4 mostrou gostar. Neste trabalho,
poderia ser usada a sinopse dos livros, ou até mesmo comentdrios sobre eles para
ajudar na recomendacao.

2. Filtragem colaborativa: Usa os comportamentos dos usudrios para gerar as reco-
mendagdes, ou seja, se todos os usudrios que gostam do livro A, também gostam
do livro B. Essa regra pode ser usada na recomenda¢dao mesmo que os livros ndao
tenham conteudo similar.



Figura 2. Filtragem colaborativa e por conteudo.
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Fonte: https://www.researchgate.net/figure/Content-based-filtering-vs-Collaborative-
filtering-Source_fig5_323726564.

No caso da filtragem colaborativa, entre os princiapis destaques estao a maior pre-
senca de itens menos populares nas recomendagdes e a habilidade de recomendar livros
ndo tdo similares em conteido em relag@o aos livros lidos pelo usudrio. Em contrapar-
tida, uma grande base de dados precisa ser mantida visto que s@o necessdrias informagdes
histéricas das avaliacdes dos usudrios. Outro problema conhecido nessa abordagem € o
"cold start", que acontece quando um novo usudrio € inserido nos dados. De inicio ele tera
poucas avaliagdes e para um filtro colaborativo é bem dificil recomendar assertivamente
para um usudrio que avaliou apenas um ou dois livros.

A filtragem baseada em conteudo tém vantagens como a menor necessidade de
armazenamento de dados, ja que ndo € necessario manter as informacdes histéricas dos
usudrios; as recomendagdes sdo comumente relevantes ao usudrio pois conseguem medir
com exatiddo a semelhanca de cada item. Outro ponto importante € que esse método ndo é
tao afetado pelo "cold start", j4 que com poucas avaliagdes € possivel dar recomendagdes
que facam sentido. Quanto as desvantagens podem ser citadas trés principais:

* Falta de novidade nas recomendagdes: Se um usudrio avaliar positivamente o pri-
meiro livro da saga harry potter, é possivel que as recomendagdes nesse modelo
sejam todos os outros livros da saga. Provavelmente o usudrio ja conhecia os ou-
tros livros da sequéncia e nao necessitava recomendacdo, apesar de estar correta.

» Desafio da escalabilidade: Toda vez que um livro novo entrar no catdlogo, € neces-
sario coletar e armazenar todas as caracteristicas dele que sao usadas no modelo.

» Caracteristicas podem estar incorretas: Para exemplificar considere um modelo
de filtragem baseada em contetido, que utiliza a informacdo do género dos livros
como entrada. Pode ser que tenha havido algum erro na hora de anotar os géneros
e no banco de dados agora existe um livro de terror que estd marcado com a
categoria comédia, inconsisténcias como essa podem atrapalhar o modelo.



Tendo em vista que ambas as abordagens t€ém vantagens e desvantagens, é pos-
sivel uni-las para retirar o melhor de cada uma, usando os chamados modelos hibridos.
As abordagens hibridas tém trés estratégias, a primeira € fazendo filtragem baseada em
conteudo e colaborativa separadamente e depois combinar os resultados de ambas; a se-
gunda consiste em adicionar recursos da filtragem de conteido em uma abordagem de
filtragem colaborativa (e vice-versa); na terceira as duas abordagens sdo unificadas em
um s6 modelo. [Ricci 2011].

Existem diversas técnicas que podem ser utilizadas num modelo baseado em con-
teddo, a técnica escolhida dependera principalmente de quais dados o modelo terd como
entrada. Para recomendacgdo de livros e filmes € comum o uso da sinopse como infor-
macao contudo, textos ndo podem servir de entrada para sistemas recomendacdes, entao
€ necessario transformé-los em entradas numéricas. A técnica escolhida neste trabalho
para realizar a transformacdo foi a TFIDF [Lamblet 2022], sigla para "Term Frequency
- Inverse Document Frequency". E uma técnica comumente utilizada em processamento
de linguagem natural para calcular a relevancia de uma palavra em um documento, em
relacdo a um conjunto de documentos.

A técnica de TFDF leva em consideragdo a frequéncia de ocorréncia de uma pa-
lavra em um documento (TF) e a frequéncia de ocorréncia da palavra em todos os do-
cumentos do conjunto (IDF). Isso ajuda a compensar a importancia de palavras comuns
que aparecem em muitos documentos e, portanto, ndo sdo particularmente discriminati-
vas, enquanto dd maior peso a palavras que aparecem com menos frequéncia em docu-
mentos especificos. A TFIDF foi utilizada sobre a base de dados de sinopses dos livros
transformando-a em uma matriz com o formato apresentado na Tabela 3, onde cada li-
nha representa um livro e cada coluna uma palavra, essas palavras sdo todas as que estao
presentes em todas as sinopses. Ja as células foram calculadas de acordo com a seguinte
funcao:

TFIDF = tf(i,j) - log(df(i))

Onde tfij € o nimero de vezes que a palavra 1 aparece na sinopse do livro j, N é o
numero total de livros e dfi € o nimero de sinopses que contém a palavra i.

bookld | palavra 0 | ... | palavra n
0 0.0471 .. |1 0.0701
1 0.0841 ... | 0.0866
2 0.1122 v | 0.1122

Tabela 3. Matriz TFIDF.

O cdlculo do TFDF para uma palavra em um determinado documento € feito mul-
tiplicando o TF (frequéncia da palavra no documento) pelo IDF (frequéncia inversa da
palavra em todos os documentos do conjunto). Quanto maior o resultado do célculo, mais
relevante a palavra € considerada para aquele documento em particular. Para o caso abor-
dado neste trabalho, o cdlculo resultard em uma matriz onde cada linha representa um



livro e as colunas sdo as palavras presentes em todos os livros, com base nessa matriz é
possivel conseguir as similaridades entre os livros.

Neste trabalho foi aplicada a similaridade cosseno, devido a sua boa performance
em matrizes esparsas, ja que para um livro existirdo vérias palavras que nao estdo presente
em sua sinopse, criando a existéncia de um valor zero na matriz. . A similaridade
cosseno € uma medida comumente utilizada para avaliar a semelhanga entre vetores em
espacos vetoriais. Ela ¢ amplamente aplicada em dreas como recuperacao de informagdes,
minera¢do de texto, aprendizado de maquina e processamento de linguagem natural.

A similaridade cosseno € baseada no conceito de angulo entre vetores. Ela mede
o quanto dois vetores estdo alinhados na mesma dire¢do, independentemente de sua mag-
nitude. Essa medida é especialmente util quando se lida com dados esparsos ou de alta
dimensionalidade, como documentos de texto.

Figura 3. Similaridade cosseno.
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Fonte: https://www.researchgate.net/figure/Cosine-Similarity-and-Cosine-Distance-
Functions_fig2_348968927.

O resultado da similaridade cosseno, € uma matriz que correlaciona os vetores (as
sinopses dos livros na forma de matriz TFIDF) conforme apresentado na Tabela 4.

booklid | 1 (bookld) | 2 (bookld) | 3 (bookld)
1 1 0.5 0.9

2 0.5 1 0.6

3 0.9 0.6 1

Tabela 4. Matriz de similaridade.

Para calcular a similaridade cosseno, consideramos dois vetores x e y. Os vetores
podem representar documentos, palavras, itens ou qualquer outra entidade que possa ser
modelada como um vetor no espago. A féormula para o calculo da similaridade cosseno €
a seguinte:

'Uma matriz é dita esparsa quando possui uma grande quantidade de elementos com valor zero (ou nio
presentes, ou ndo necessarios)



AT ™ 3 o [

similarity = cos(6)

em que A e B sdo vetores que representam as linhas na matriz TFIDE. Uma das
principais vantagens da similaridade cosseno € a sua invariancia em relagcdo as escalas
dos vetores. Ela considera apenas a direcdo e ndo a magnitude dos vetores, o que a torna
robusta em relacao a diferencgas de escala entre os dados.

Além disso, a similaridade cosseno € computacionalmente eficiente e simples de
ser implementada. Ela pode ser facilmente calculada usando operacgdes bésicas de dlgebra
linear, como multiplicacdo de vetores e cdlculo de normas.

Ja para a filtragem colaborativa, uma das formas conhecidas de retirar informa-
coes € utilizando o SVD (singular value decomposition) [Salakhutdinov and Mnih 2005],
um algoritmo que opera sobre matrizes e neste trabalho terd como entrada a matriz de
avaliacdo dos usudrios, que passara pelas seguintes etapas:

» Fatorac@o da matriz: fatorar em trés novas matrizes: U, S e V. U e V representam
os vetores singulares a esquerda e a direita, respectivamente, enquanto S repre-
senta os valores singulares.

* Escolha do niimero de dimensdes: definir o hiperparametro do algoritmo que de-
termina quantas dimensdes serdo mantidas na matriz, visando capturar uma boa
gama de informacdes com um nimero reduzido de dimensdes.

* Reconstru¢do da matriz: Reconstruir a matriz original usando as dimensdes retidas
produzird uma representacao de dimensao inferior da matriz original.

* Geragdo de recomendacgdes: Usar a matriz reconstruida para gerar recomendagoes
personalizadas para cada usudrio. Especificamente, o algoritmo prevé a classifi-
cacdo que um usudrio daria a um item que ainda ndo foi avaliado, calculando o
produto escalar dos vetores de fator do usuédrio e do item.

Outras técnicas que podem ser utilizadas sdo:

* KNN: O algoritmo utiliza um conjunto de dados de treinamento com as avalia¢des
de usudrios sobre itens para determinar a semelhanga entre eles. Em seguida, ele
utiliza essa informacdo para gerar recomendagdes para um determinado usudrio.
O processo de recomendagcdo comeca com a identificacdo dos k usudrios mais
similares ao usudrio alvo, com base em suas avaliacdes. Em seguida, o algoritmo
seleciona os itens mais bem avaliados por esses k usudrios e os recomenda ao
usudrio alvo.

* Slope One: O algoritmo calcula a diferenga média de avaliacdo entre cada par de
itens avaliados pelo usudrio e utiliza esses valores para gerar previsoes de avalia-
cdo para itens que o usudrio ainda ndo avaliou. Para isso, ele utiliza uma férmula
simples de ponderacdo para estimar as avaliacdes faltantes..

* Co clustering: O algoritmo utiliza uma matriz de avaliagdes de usudrios sobre
itens para identificar grupos de usudrios e itens que apresentam padrdes de avali-
acdo semelhantes. Em seguida, ele gera previsdes de avaliagdo para itens que um
usudrio ainda nao avaliou com base nas avaliacdes de outros usudrios que perten-
cem ao mesmo grupo.



3.3. Métricas de desempenho

Para avaliar a eficicia do modelo em relagdo ao seu objetivo proposto, é preciso estabe-
lecer métricas de desempenho. Tais métricas correspondem a cdlculos aplicados sobre
os resultados gerados pelo modelo, com o intuito de avaliar a precisdo, diversidade e
relevancia dos mesmos.

* MAE: Utilizado para avaliar modelos de regressao calculando a diferenca entre
o valor predito e o valor real, tomando o valor absoluto dessa diferenca e depois
calculando a média desses valores ao longo de todas as amostras. Uma pontuagao
mais baixa de MAE indica que o modelo tem melhor desempenho em termos de
precisao das previsoes.

n
MAE = 1 Z | Predicted; — Actualy]
[
Onde Predicted € a nota prevista pelo modelo e Actual € a nota real para aquela
avaliacdo. O MAE tem a vantagem de ser menos sensivel a outliers em compa-
racdo com o RMSE, pois ndo eleva os erros ao quadrado. No entanto, ele nio
considera a magnitude dos erros e, portanto, pode nao refletir adequadamente a
importancia relativa dos erros no modelo.

* RMSE: Tomando como base os artigos ja referenciados anteriormente a principal
métrica de desempenho utilizada foi a RMSE que € uma varia¢do da métrica MSE
(Mean squared error). A principal diferenca entre as duas € que RMSE pune os
erros com maior rigor, pois eleva as diferencgas entre os valores previstos e os reais
ao quadrado, seguindo a férmula:

n

1
nZ( redicte ctualy;)

i=1

Onde Predicted € a nota prevista pelo modelo e Actual é a nota real para aquela
avaliagdo.

* Coeficiente de similaridade recente: Essa métrica serve para identificar se os livros
recomendados estdo indo de acordo com o interesse recente demonstrado pelo
usudrio. O coeficiente serd obtido ao tirar a média das similaridades de cada livro
recomendado ao usudrio, em relacdo aos tltimos livros lidos.

* Grau de novidade: se refere a capacidade do sistema de apresentar ao usuério no-
vos itens que ele ainda ndo conhecia, mas que sdo relevantes para seus interesses.
Um sistema de recomendacdo eficiente deve ser capaz de equilibrar a oferta de
itens ja conhecidos pelo usudrio com novas opg¢des que possam surpreendé-lo e
ampliar seu repertorio.

4. Abordagem proposta

Neste trabalho foram usadas tré bases de dados, todas coletadas diretamente do site Skoob
[Skoob 2022], que € uma rede social onde os leitores podem compartilhar reviews, notas e
comentérios sobre livros, além de registrar quais seus livros favoritos, os que eles desejam
ler e quais ja foram lidos. A primeira base contém informagdes referentes a nota que cada



usudrio deu a cada livro, a segunda, informacdes sobre a sinopse de cada livro e por tltimo
uma com os dados de quais foram os quatro dltimos livros lidos de cada usuério.

Para a constru¢cdo do modelo foi escolhida uma abordagem hibrida, ou seja, que
usa elementos tanto da filtragem colaborativa quanto da recomendagdo baseada em con-
teddo. A estrutura geral do modelo pode ser resumida na Figura 4:

Dados com os
livros na lista de
desejo de cada
usudrio

Dados com as
sinopses dos
livros

Dados de
avaliacio dos

usuarios

SVD
TFIDF + Similaridade cosseno
Similaridade dos Matriz & transformada
livros & calculada de e as notas dos
acordo com a sinopse usuarios sao preditas
Previsdes
Para os ultimos 5 livros S&o0 geradas 10
da lista de desejos, recomendacdes de livros
verificamos guais seus Pesos p&ra oS USU&rios,
similares & essa utilizando as previsdes
informacio & salva somadas 805 pesos.

Filtro baseado em conteudo Filtro colaborativo

Figura 4. Estrutura do modelo.

A solugdo pode ser dividida em duas etapas, na primeira as similaridades dos
livros serdo calculadas através das técnicas TFIDF e similaridade cosseno, que serdo apli-
cadas sobre as sinopses. Os livros que forem similares aos dltimos livros adicionados pelo
usudrio na lista de lidos do Skoob, receberdo pesos a serem somados na nota prevista. Na
segunda parte, o SVD serd aplicado na base de dados com as notas dos usudrios, com a
finalidade de prever as notas que um usuério daria a cada livro nao avaliado, é nessa parte
que entram os pesos da primeira etapa. Apds a predicdo das notas, as dez maiores siao
selecionadas e exibidas como resultado.

O trabalho foi desenvolvido através da utilizacdo do python, uma linguagem de
programagdo amplamente usada em problemas de machine learning [Python 2022], foram



usadas também algumas bibliotecas auxiliares da linguagem, todo o cédigo gerado esta
disponivel em [Branddo 2023]. Na primeira etapa do experimento foram coletados dados
do site Skoob. Para a coleta, foram utilizadas as bibliotecas requests e concurrent.features,
a primeira delas foi utilizada para fazer requisicdes ao banco de dados do site.

object » response w»
v object {3}
success @ true
¥ paging {8}
total @ 234
page_count : 1
page : 1
next_page : false
prev_page : false
limit : 18888
first_item: 1
last_item : 234
¥ response [234]
v 9 {18}
id : 32254688
livro_id @ 297222
ranking @ 4
tipo: 1
favorito : @
desejado = 8
troco @ @
tenho : 1

emprestel 0 1

paginas

Figura 5. Json resposta.

Cada usudrio da plataforma Skoob, t€m um Json no formato apresentado na Figura
5. Segundo dados fornecidos pelo proprio site em 2020, existiam sete milhdes de usudrios
cadastrados naquele momento, mesmo com a informagdo de que nem todos os usudrios
fizeram avaliacdes de livros, foi considerada a populacdo como sete milhdes.

Para obter as informacgdes necessdrias, foi feita uma amostragem aleatdria de onde
foram obtidas 6337621 avaliacdes, contendo 74174 usudrios e 336432 livros. A partir do
Json de cada usudrio foram inseridas informa¢des em um csv.

Ja a biblioteca concurrent.features permitiu que essas requisi¢des fossem feitas de
maneira paralela, reduzindo o tempo necessario para coletar os dados. Nessa coleta foram
armazenadas as informag¢des conforme a Tabela 5:



userld | bookld | evaluation

237 523 4
15 436 5

Tabela 5. Csv com dados das avaliacoes.

Onde o userID € o identificador tnico de cada usudrio da plataforma, o Bookld, o
identificador tnico do livro e o evaluation € a nota que o usudrio deu ao livro.

userld | booklid | order
37 523 0
37 436 1
37 543 2
37 56 3
37 12 4
10 566 0
10 1 1
10 62 2
10 741 3
10 25 4

Tabela 6. Csv com informacoes da lista de lidos do usuario.

A Tabela 6 ilustra o arquivo CSV com as informagdes dos usudrios. E possivel
ver quais foram os ultimos livros lidos pelo usudrio na plataforma Skoob, uma linha que
tem o nimero 0 na coluna order, significa que aquele foi o dltimo livro lido.

Para finalizar a etapa de coleta de dados, foram recuperadas informacdes refe-
rentes aos livros. As principais informagdes sdo o nome do livro, o id e as respectivas
sinopses conforme a Tabela 7.

bookld | name sinopse

27 Duna livro sobre x
635 Dracula | livro sobre y

Tabela 7. Csv com as informagodes dos livros.

Ap6s carregados os dados de avaliagdes dos usudrios, foi feita a parte de andlise
exploratdria, de acordo com 0s seguintes passos:

1. Entendimento dos dados: Para analisar os dados foi necessédrio ver como eles
estavam distribuidos, com isso foi possivel notar que alguns usudrios avaliaram
poucos livros e alguns livros foram avaliados por poucos usudrios.

2. Remocgao dos livros e dos usudrios que foram avaliados menos de 50 vezes: Para
que um filtro colaborativo consiga encontrar os padrdes de similaridades de um



livro em relagd@o aos outros, € interessante que o mesmo tenha sido avaliado diver-
sas vezes. Para usudrios a regra é a mesma, usudrios com um maior nimero de
avaliagOes realizadas sdo contemplados com melhores recomendagdes.

A base de dados foi reduzida de 6337621 avaliagdes para 256057, e passou a con-
tar com 8086 livros e 390 usudrios, tornando mais viavel também o treinamento
do modelo.

Ap6s a estruturacdo dos dados, o primeiro passo foi gerar a matriz de similaridade
entre os livros com base nas sinopses de cada um. Primeiro transformando os dados em
uma matriz TFIDF e depois usando a similaridade cosseno sobre a matriz.

Para cada previsao gerada pelo modelo, foi atribuido um peso correspondente a
soma das medidas de similaridade entre o livro a ser recomendado e os quatro dltimos
livros lidos pelo usudrio. Tal processo teve como resultado a recomendagdo de livros com
conteddo mais similar aos ultimos livros lidos pelo usuario.

Na segunda etapa ocorre a modelagem do filtro colaborativo, que tem como in-
sumo a base de avaliagdes que contém apenas dados numéricos, permitindo que a técnica
SVD seja aplicada diretamente nos dados.

Com os modelos treinados, a etapa final do experimento foi gerar 10 recomen-
dagdes para cada usudrio, € nessa fase que entra o coeficiente de interesse momentaneo;
cada livro tem sua nota prevista aumentada com base no quao similar o livro é em relagao
aos livros da lista de lidos. Por dltimo, sdo coletadas as métricas de avaliagao.

5. Resultados

Na execucao do modelo, foi utilizada uma base de dados com 256057 avaliacdes de usud-
rios cujo os dados foram divididos em base de treino e base de testes, com 25% dos dados
ficando na base de teste. A fun¢do da base de treino é fazer com que o modelo seja ca-
paz de identificar padrdes nos dados, enquanto a base de testes € utilizada para avaliar o
modelo. As métricas apresentadas na sessao 3.3 foram calculadas sobre a base de testes.

O modelo realiza a previsao da nota de um usudrio em relacdo a um livro com
base nos dados de teste e com as previsdes computadas é possivel avaliar a qualidade
do modelo. Para escolher o algoritmo utilizado para prever as notas, foram levadas em
conta as métricas RMSE e MAE. Quanto mais préximos de zero, melhor a qualidade do
modelo.

Algoritmo | RMSE | MAE

SVD 0.8246 | 0.6556
KNN 0.8318 | 0.6535
Slope One 0.8422 | 0.6652
Co-clustering | 0.8636 | 0.6819

Tabela 8. Resultados dos diferentes algoritmos.

A Tabela 8 indica uma superioridade dos modelos SVD e KNN, ambos apresenta-
ram um MAE semelhante, mas quanto a RMSE o SVD se provou superior e portanto, foi
o algoritmo escolhido nesse trabalho. Com as métricas calculadas € possivel comparar o



algoritmo com os resultados de outros trabalhos para ter um melhor pardmetro em relagao
aos valores apresentados em cada métrica.

Modelo RMSE
1 | Bayesian timesSVD++ flipped [Steffen Rendle and Koren 2019] | 0.7485
2 | Bayesian timesSVD++ [Steffen Rendle and Koren 2019] 0.7523
3 | Bayesian SVD++ [Steffen Rendle and Koren 2019] 0.7563
4 | MRMA [Dongsheng Li and Chu 2017] 0.7634
5 | SparseFC [Lorenz K. Muller and Indiveri 2018] 0.7690

Tabela 9. Melhores trabalhos na base MovielLens.

A Tabela 9 [Mov 2023] exibe os cinco modelos de melhor desempenho na base

de dados MovieLens 10M, a qual se encontra previamente depurada, estruturada e pronta
para ser empregada como entrada em um sistema de recomendagdo. Para cada modelo,
foi aplicada uma técnica distinta:

1.

Os trés primeiros modelos foram apresentados no mesmo trabalho e utilizam uma
estrutura semelhante com algumas pequenas variagdes, todos eles utilizam a téc-
nica de fatoracdo de matriz bayesiana mas apenas os modelos 1 e 2 adicionam
uma varidvel de tempo a fatoracdo. Nos dois primeiros modelos o timesSVD ¢é
aplicado sobre dados de palavras presentes nos filmes, porém no modelo 1 foi
utilizada uma matriz de dados mais completa como entrada.

Utiliza sobre o conjunto de dados a positive matrix factorization (PMF), que tem
como objetivo fatorar matriz de avaliacdes de usudrios por itens em duas matrizes
de menor dimensdo: uma matriz de usudrios por fatores e uma matriz de fatores
por itens; juntamente com a PMF é usada a técnica Mixture-Rank Matrix Ap-
proximation (MMRA) que assume que as avalia¢des de usudrios por itens podem
ser modeladas como uma mistura de distribuicdes de probabilidade, onde cada
distribui¢do representa um grupo de usudrios com preferéncias semelhantes.
Introduz uma arquitetura de redes neurais em que matrizes de peso sao reparame-
trizadas em termos de vetores de baixa dimensdo, interagindo através de fungdes
kernel.

. Atingir o equilibrio das métricas RMSE, MSE e coeficiente de similaridade re-

cente, para que as recomendagdes realizadas sejam precisas e tenham correlagao
com os ultimos livros lidos pelo usudrio;

Desenvolver um modelo com a capacidade de capturar os interesses recentes do
usudrio, para fazer recomendacdes que levem em conta o momento atual.

Para a base de dados da Netflix os melhores RMSE sdo proximos a 0.85

[Steffen Rendle and Anderson 2020], essa diferenca ocorre devido a facilidade encon-
trada na base MovieLens.

Ao compararmos com modelos propostos em outros artigos, esse trabalho € supe-

rado em termos de RMSE e MAE, contudo mantém um valor proximo aos apresentados,
como podemos observar na Tabela 10.



Algoritmo RMSE | MAE
SVD [Paterek 2007] 0.8986 | -
timesSVD++ [Koren 2009] 0.8799 | -
Matrix Factorization [Shuai Zhang and Zhu 2018] | 0.803 | 0.616
HIN Embedding [Chuan Shi and Yu 2017] 0.7414 | 0.5741
SVD [Brandao 2023] 0.8246 | 0.6556

Tabela 10. Comparacao com outros trabalhos.

Na segunda fase do modelo, foi realizado um experimento com os pesos do filtro
baseado em conteido, visando manter o RMSE (Erro Médio Quadratico) e ao mesmo
tempo melhorar a similaridade das 10 principais recomendacdes em relagao aos dltimos
livros lidos pelo usudrio. Para aprimorar o modelo, foi implementada uma estratégia em
que a nota predita para um livro é acrescida do valor da similaridade desse livro em relagao
aos quatro ultimos livros lidos pelo usudrio, multiplicado por um fator de ponderacao.

Figura 6. Analise das métricas.

W RMSE @ Grau de novidade

Fator de ponderagéo

No eixo x da Figura 6 estio presentes os fatores de ponderacio testados. E pos-
sivel observar que entre o fator O (sem pesos aplicados) e o fator 1, hd um aumento do
coeficiente de similaridade sem afetar negativamente o RMSE, ja entre os fatores 1 e 3 ja
é possivel ver uma reducao do valor da métrica.

6. Conclusoes

Este artigo propde um algoritmo de recomendacdo baseado em sistema de recomendagao
hibrido e interesse momentaneo do usudrio. Na fase da filtragem colaborativa, é usado
o SVD para andlise, enquanto no cdlculo do interesse momentaneo, é utilizada a simi-
laridade cosseno sobre a matriz com as sinopses de cada livro. A andlise foi feita sobre
uma base de dados obtida através de um webscraping realizado no site "skoob"e para ava-
liar o modelo, foram usadas as métricas "RMSE", "MSE"e "coeficiente de similaridade
recente".

A partir dos resultados, podemos extrair algumas informacdes, dentre ela estao
o fato de dois modelos podem mesmo obtendo valores semelhantes no que se refere a
métricas de avaliacdo, apresentar resultados completamente diferentes e a avaliagdo so-
bre qual dos dois performou melhor, cabe a drea de negdcio analisar. Além do MAE e



RMSE que foram apresentadas nesse trabalho, € interessante estar atento a métricas como
o "grau de novidade", pois com o auxilio delas podemos fazer recomendacdes de livros
que os usudrios ndo conheciam, mas que poderiam gerar interesse a partir do momento
que fossem recomendados.

Os resultados apresentados sdo ultrapassados em questdo de métricas por diver-
sos outros artigos que podemos encontrar € que usam mais algoritmos dentro do modelo
hibrido, convergindo para a ideia de que modelos hibridos tendem a performar melhor.
Ao mesmo tempo, é possivel observar uma dificuldade de medir a qualidade real do mo-
delo através das métricas, dois modelos que apresentam o mesmo RMSE podem fazer
recomendagdes bastante diferentes, ou seja, para verificar o real valor de um modelo é
necessario inseri-lo no ambiente de produgdo. O principal beneficio que pudemos ob-
servar foi uma maior presenca de livros similares aos ultimos que o usudrio demonstrou
interesse, tornando o artigo bem sucedido na aplicacdo do coeficiente que se prop0Os a
fazer.

Para melhorar o trabalho feito, podemos utilizar trés caminhos distintos:

* Otimizagdo de hiperparametros: Na fase de filtragem colaborativa existem para-
metros que devem ser escolhidos arbitrariamente para ajudar o modelo nos resul-
tados, como por exemplo as dimensdes do SVD que serdo mantidas.

* Cdlculo de similaridade recente: O cdlculo usado para definir o quanto uma reco-
mendacdo estd relacionada com o interesse momentaneo do usudrio pode ser feita
de diversas maneiras, como a aplica¢ao de novas férmulas ou o ajuste dos pesos a
fim de obter melhores recomendacdes.

» Selecdo de modelos, técnicas e baselines: Nesse artigo, foram utilizados apenas
dois algoritmos e de maneira concorrente para compara-los, mas em outros artigos
podemos observar a melhora de desempenho quando sdo utilizados diversos algo-
ritmos em conjunto para gerar recomendacdes. Também € possivel inserir outras
técnicas, pesos e baselines no célculo para melhorar o resultado.

* Andlise de novos dados: Com a coleta de um nimero maior de dados, é possivel
extrair informacgoOes diferentes e consequentemente obter uma melhora no resul-
tado, um exemplo de dado novo a ser utilizado sdo as sinopses de cada livro, que
podem ajudar na fase de calcular a similaridade baseada em contetido.

* Avaliacdo online: O melhor meio de garantir que um sistema de recomendagao
estd funcionando bem, € avaliando o mesmo em produgdo, pois podemos ter dados
sobre o quao impactante ele estd sendo na escolha dos livros, se 0s usudrios estao
avaliando positivamente as recomendagdes e outros fatores como por exemplo, o
quanto demora para um novo usudrio comecar a ter recomendagdes de qualidade.
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