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Abstract. This paper proposes a collaborative filtering algorithm, based on
Singular Value Decomposition (SVD) that models the profiles of a large set of
users, in order to make personalized recommendations for them. Experiments
performed with this algorithm and a comparative analysis with a KNN
algorithm shows that the proposed algorithm has better efficacy, despite being
slower, for the database used as a case study.
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1 Introducao

A facilidade de criacdo e publica¢@o de contetidos na Internet e a crescente quantidade
de informacdo disponivel fazem com que cada novo item colocado na Internet dispute
o recurso mais escasso da sociedade digital: a atencdo do usudrio. Em resposta aos
desafios da sobrecarga de informacdo e a necessidade de personalizacdo na Internet,
tem-se procurado desenvolver sistemas nos quais os usudrios possam identificar
rapidamente os conteidos que mais lhes interessam. A dificuldade € ainda maior
quando as preferéncias do usudrio sdo fatores fundamentais para se conhecer a
relevancia de uma determinada informacfo. Para saber quais s@o os itens mais
interessantes, proveitosos, valiosos ou divertidos para uma determinada pessoa, é
fundamental entender seu gosto.

Sistemas de recomendacdo tém o objetivo de facilitar o acesso de usudrios as
informagdes que mais lhes interessam. Tais sistemas sdo bastante comuns em sites de
comércio eletrdnico, como o sistema de recomendagdes utilizado pela empresa
Amazon.com, que € responsavel por 35% das vendas de produtos da empresa [9].

Os sistemas de recomendacdo podem ser subdivididos em duas categorias:
baseados em conteido e baseados em filtragem colaborativa [1]. Os sistemas
baseados em contetido utilizam as informagdes sobre os itens disponiveis para fazer
uma recomendagdo [21]. Por exemplo, um sistema de recomendagdo de artigos
cientificos que pode usar as palavras-chave para fazer as recomendagdes [15].

Os sistemas baseados em filtragem colaborativa, por outro lado, fazem
recomendacdes a um usudrio com base nas agdes de outros usudrios. Um algoritmo
tipico de filtragem colaborativa pode, por exemplo, avaliar que Maria tem
preferéncias parecidas com as do Jodo e, entdo, recomendar para ele os itens que a



Maria gosta. A combinagdo de comportamento, preferéncias ou idéias de um grupo de
pessoas para a criagdo de novos conhecimentos é chamada inteligéncia coletiva [14].

Dentre as técnicas utilizadas em filtragem colaborativa, uma das mais populares € a
baseada em Decomposi¢@o por Valor Singular (Singular Value Decomposition, SVD)
[18]. SVD é uma técnica algébrica de fatoracdo de matrizes. E utilizada em filtragem
colaborativa para descobrir caracteristicas latentes dos usudrios e dos itens sendo
avaliados. Desta maneira, pode-se inferir as preferéncias de cada individuo e entio
fazer recomendagdes. Existem diversas implementacdes de SVD disponiveis em
produtos comerciais, como o Matlab, por exemplo. Entretanto, a aplicacdo direta de
algoritmos de SVD nos problemas de filtragem colaborativa ndo garante boa eficicia,
sendo necessdrios diversos ajustes para desenvolver bons algoritmos [8].

Este artigo apresenta uma proposta de algoritmo de filtragem colaborativa baseado
em SVD. Também apresenta os resultados dos experimentos realizados com o
algoritmo proposto e uma andlise comparativa com outros algoritmos, na qual pode se
observar que o algoritmo proposto possui maior eficicia, apesar de necessitar de mais
tempo de processamento. O trabalho € avaliado no contexto do concurso Netflix Prize
[2], que fornece uma base de dados bastante completa para experimentagdes, além de
uma metodologia de avaliacdo de eficdcia dos algoritmos.

A secdo 2 deste artigo descreve mais detalhadamente a recomendacdo por
filtragem colaborativa e explica formalmente o método de avaliagdo de
recomendacdes utilizado no Netflix Prize. A secdo 3 apresenta um algoritmo KNN,
comumente utilizado em filtragem colaborativa. A secio 4 apresenta diversos detalhes
do método SVD e sua relagdo com filtragem colaborativa. A secdo 5 apresenta o
algoritmo SVD proposto. A secdo 6 apresenta os experimentos realizados.
Finalmente, a se¢do 7 contém as conclusdes e indicacdes de trabalhos futuros.

2 Filtragem Colaborativa

Sistemas de Filtragem Colaborativa utilizam a colaboracdo de seus usudrios para
prover recomendagdes personalizadas. Tais sistemas podem utilizar as notas que os
usudrios atribuem a itens, as quais representam o grau de afinidade dos usudrios com
aqueles itens. O objetivo é descobrir itens ainda ndo avaliados por usudrios e que
provavelmente irdo agradd-los. Ou seja, o problema de recomendacdo se reduz ao
problema de predizer as notas que usudrios atribuiriam a itens nio avaliados. Notas
altas atribuidas a itens significam que estes devem ser recomendados para o usudrio
em questao.

A Tabela 1 apresenta um exemplo de matriz de dados de avaliacdes de filmes.
Neste exemplo, o usudrio Jodo atribuiu nota 5 ao filme O Poderoso Chefdo, nota 1 a
Miss Simpatia, ndo avaliou Duro de Matar e atribuiu nota 4 a Matrix. O objetivo de
sistemas de filtragem colaborativa é completar esta matriz predizendo as notas
desconhecidas. Note-se que esta pode ser uma tarefa bastante dificil, j4 que em um
sistema real esta matriz pode ter dimensdo muito grande e ser extremamente esparsa,
pois sdo poucos os usudrios que se dispde a avaliar itens.

A base de dados disponibilizada pelo Netflix Prize [2], usada para avaliar
algoritmos neste trabalho, tem forma similar a da Tabela 1. Ela contém 100.480.507



avaliacdes de 480.189 usudrios, referentes a 17.770 filmes, gerando uma matriz de 8,5
bilhdes de células, sendo esta 98% esparsa. A NetFlix disponibiliza dois arquivos: um
de prova (probe.txt) e outro de classificagdo (qualifying.txt). O primeiro contém
1.408.395 notas para pares usudrio-filme e deve ser utilizado para treinar o algoritmo.
O segundo arquivo, qualifying.txt, possui 2.817.131 pares usudrio-filme para os quais
somente a Netflix conhece as notas atribuidas. Deve-se entdo tentar predizer estas
notas e enviar o resultado a Netflix, que calcula a precisdo obtida.

Tabela 1: Matriz de avaliagdes de filmes

O Poderoso  Miss Duro de Matrix
Chefdo Simpatia Matar
Jodo 5 1 ? 4
Lais ? 4 1 1
Ligia ? 5 ? 1
Fatima 2 4 1 1

A avaliacdo da precisdo dos algoritmos concorrentes ao Netflix Prize é realizada
através da raiz quadrada do erro quadrético médio (Root Mean Square Error, RMSE).
Seja ¥,m a nota predita do usudrio u para o filme m, y,,, a nota verdadeira e n o
nimero de predi¢des realizadas o RMSE ¢ calculado por:

Z?:l(yum - yum)2

RMSE = n %))

Quanto menor o RMSE obtido por um algoritmo, melhor a qualidade do mesmo. O
sistema proprietario Cinematch da Netflix obteve um RMSE de 0,9514 [10].

3 KNN

O algoritmo K Nearest Neighbor (KNN) é um método de andlise de vizinhanca que
utiliza uma técnica de aprendizado supervisionado ndo-paramétrico. Ele é utilizado
para fazer predigdes (classificacdes ou regressdes) nas dreas de data mining,
reconhecimento de padrdes, processamento digital de imagens, etc.

KNN foi uma das primeiras técnicas usadas em filtragem colaborativa [4]. A idéia
geral € descobrir usudrios parecidos com um determinado usudrio e, entdo, utilizar as
notas destes “vizinhos” para predizer a nota que o usudrio em questiao daria para um
determinado item. Tal algoritmo se baseia na semelhanga entre usudrios para fazer as
predi¢des e, portanto, é classificado como user-based. Ele pode ser utilizado para
analisar a semelhanca entre itens, resultando em um algoritmo item-based, que
normalmente apresenta melhor eficiéncia e eficdcia [13].

O algoritmo KNN utilizado na comparagdo com o algoritmo proposto neste artigo
¢é item-based. Ele utiliza o coeficiente de correlagdo de Pearson [19] para medir a
similaridade entre itens e um tratamento de intervalos de confianca para controlar a
precisdo de cada estimativa dos coeficientes de correlacdo. Tal algoritmo atingiu um



RMSE no Netflix Prize de 0,9253, o que representa uma melhoria de 2,85% sob o
algoritmo de referéncia do concurso [3].

4 SVD

Decomposi¢do por valor singular (SVD) é uma técnica algébrica de fatoracdo de
matrizes frequentemente usada para descobrir caracteristicas latentes (i.e. escondidas)
nos dados [22]. SVD analisa qualquer matriz em busca de correlagcdes e agrupa os
dados correlacionados, causando uma reducdo dimensional na matriz. Dada uma
matriz T de dimensdo nxm , SVD a transforma no produto de trés matrizes:

= T
Tnxm - Snannxm mem (2)
onde S é a matriz ortogonal cujas colunas sdo os vetores singulares da esquerda, V7 &

a matriz ortogonal cujas colunas s@o os vetores singulares da direita, e ), € a matriz
diagonal de valores singulares positivos e decrescentes. Um exemplo:
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Ao observar a fatoragdo da matriz acima, a redu¢do dimensional ndo fica clara,
pois uma matriz 4x5 foi obtida pelo produto de trés matrizes: uma 4x4 a esquerda,
uma 4x5 no centro e uma 5x5 a direita. Entretanto, pode-se optar pelo uso de SVD
truncado [16], que representa apenas algumas dimensdes, reduzindo o tamanho das
matrizes de decomposic@o. Para 2 dimensdes no exemplo anterior, tem-se:
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Neste caso, fica evidente a redu¢do dimensional nas matrizes de decomposi¢ao, ja
que as matrizes obtidas s30 S,y5, Yox2 € VE,s. Observa-se também que a fatoracdo
gera uma aproximac¢do da matriz inicial e, portanto, existe um erro associado a este
processo. E uma propriedade da SVD que este erro é o minimo erro quadrético de
uma aproximagao rank-d da matriz original [7].

Uma maneira mais simples e comumente utilizada de fatoracdo SVD utiliza apenas
duas matrizes de decomposi¢@o para aproximar a matriz inicial. Neste caso, pode-se,
por exemplo, multiplicar a matriz diagonal pela matriz da direita. No caso do exemplo
anterior, obtém-se a seguinte fatoragao:
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4.1 SVD e Filtragem Colaborativa

SVD € uma das formas de fatoracdo de matrizes usadas em filtragem colaborativa
[17]. Por exemplo, ao aplicar SVD a uma matriz de avaliagdes de filmes por usudrios
pode-se descobrir algumas caracteristicas que fazem os usudrios avaliar positiva ou
negativamente certos tipos de filmes. Estas caracteristicas podem ser géneros de
filmes, participacdo de atores famosos, quantidade de prémios recebidos, ou mesmo
caracteristicas mais complexas que ndo se pode entender, mas que estatisticamente
fazem sentido. Estd fora do escopo deste trabalho tentar descobrir quais sio
exatamente estas caracteristicas, sendo necessdrio apenas entender a
representatividade de cada uma delas com relagdo ao conjunto de dados analisados.
Aplicando SVD a uma matriz de avaliacdes T, tem-se:

Toyxm = UpxaM Inxd = Quxm 3

onde U € a matriz formada por vetores de caracteristicas de usudrios, M é a matriz
formada por vetores de caracteristicas de filmes e @ é uma aproximacdo de T. Cada
vetor-linha U; € U (i < n) representa a relagdo do usudrio i com as caracteristicas
descobertas e cada vetor-linha M; € M (j < m) representa a relagdo do filme j com
essas caracteristicas.

Por exemplo, ao executar o SVD sobre uma matriz de avaliacdo descobriu-se trés
caracteristicas importantes: C1, C2 e C3 (significando “filmes de acdo”, “filmes
romanticos” e “filmes lancamentos”, por exemplo). Supde-se ainda que os vetores do
usudrio “Jodo”, do usudrio “Ligia” e do filme “Duro de Matar” sdo, respectivamente:

U=[204 14 U,=[02 2 1,8] Mp,=[2 04 0,6]

Ou seja, o usudrio “Jodo” prefere filmes de agdo (2), ndo gosta muito de filmes
romanticos (0,4) e tem preferéncia por filmes de langamento (1,4). J4 o usudrio
“Ligia” ndo gosta de filmes de acdo (0,2), prefere filmes romanticos (2) e filmes
langamento (1,8). Ainda segundo este exemplo, o filme “Duro de Matar” é um filme
de acdo (2), ndo € muito romantico (0,4) e também ja € um pouco antigo (0,6). Uma
maneira de obter a predi¢cdo das notas que “Jodo” e “Ligia” dariam ao filme seria
através do produto escalar de seus vetores com o vetor do filme em questao:

U].M£=4,58 UL.M£=2,28



Como a nota predita para “Joao” (4,58) é maior do que a nota predita para “Ligia”
(2,28), provavelmente o primeiro usudrio gostaria mais do filme que o segundo.

5 Um algoritmo de filtragem colaborativa baseado em SVD

Existem muitas formas de se fazer fatoracdo de matrizes [6]. Optou-se neste trabalho
por fazer a fatorag@o através do célculo do gradiente-descendente de uma funcdo de
erro, técnica muito utilizada em treinamento de redes neurais feed forward [12]. A
fun¢do de erro utilizada é definida pela seguinte equacdo [8]:

n
E =%Z 1;j(T;; — p(U;, M)))? @)
onde:
¢ T,.m: matriz de avaliagdes conhecidas, contendo as avalia¢des de n usudrios
para m filmes, podendo esta matriz ser bastante esparsa;
® I, matriz bindria de indicagdo de presenga, na qual I;; = 1 se o usudrio {
avaliou o filme j e I;; = 0 se o usudrio i ndo avaliou o filme j;
. p(U oM j): fun¢do de predicdo da nota do usudrio i para o filme j, definido:

1, SeU,:Mj<1
p(U“Mj): ULM], S€1<U1M]<5 (5)
5, se ULM]>5

e U,,q: Matriz de vetores de d caracteristicas de usudrios, com d < n;
® M, .q: Matriz de vetores de d caracteristicas de filmes, com d < m;
Calculando-se os gradientes da funcdo de erro através da derivada parcial de E com
relacdo a U e M, obtém-se:

Parai=1..n:

m
OE
VU = =Zlij((Tij —pU;, Mj))M;
o0, L
]:
Paraj=1..m:
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=

Ao implementar algoritmos baseados em um modelo é necessdrio avaliar a
capacidade de generalizacdo do mesmo. Se o modelo gerado se adequar demais aos
dados de treinamento, fica caracterizado overfitting e a capacidade de generalizacio
do algoritmo pode ficar prejudicada. Ou seja, o algoritmo possui 6tima eficdcia com
os dados de treinamento, mas pode possuir péssima eficdcia com novos dados.

Uma forma de se evitar overfitting € pelo uso de coeficientes de regularizagao [20].
Tais coeficientes podem ser usados para introduzir um ruido na funcdo a ser

(6)



analisada, impossibilitando, entdo, que o modelo se adéqiiec demais aos dados de
treinamento.

O algoritmo aqui proposto utiliza um coeficiente de regularizagdo k, que introduz
um ruido na funcdo de erro que se deseja minimizar com o gradiente-descendente:

n m n m
E=lzzl..(1'.._p(y. M))? +EZ||U_||2 +EZ”M”2
2 YA v 240 24T M
i= j=

i=1j=1

Desta forma, os novos gradientes calculados sdo:

dE <
VU = au, Z I;((T;; —p(U;, Mj))M; — kU;
=1

n
0E
I3

Um método simples de treinamento ¢ avaliar todos os dados, calcular os gradientes
do erro e atualizar as matrizes de decomposicdo U e M de maneira iterativa até se
obter bons valores de U e M. Entretanto, este método pode ocasionar tempo
computacional muito elevado quando utilizado com grandes bases de dados.

Pode-se, entdao, atualizar as matrizes U ¢ M sem avaliar todos os dados de
treinamento. O algoritmo aqui proposto utiliza uma forma incremental de se calcular
SVD, na qual cada caracteristica € treinada separadamente e a atualizacdo das
matrizes de decomposi¢do € feita apds a andlise de cada avaliagdo do conjunto de
treinamento. Ou seja, para cada nota atribuida por um usudrio a um filme, calcula-se o
gradiente e atualizam-se as matrizes U e M. Em pseudo-c6digo:

SVD
INPUT: quantidade de caracteristicas (d), taxa de
aprendizado (p), numero de épocas (e)
OUTPUT: matrizes de caracteristicas U e M treinadas
ALGORITMO:
Inicializa as matrizes U e M
Para cada caracteristica:
Para cada época (ou enquanto RMSE estiver diminuindo) :
Para cada avaliacao Th conhecida:
Computar VU
Computar VM;
Ui < U; —pvy;

O método acima computa os gradientes durante certa quantidade de épocas ou
enquanto o RMSE continuar diminuindo. Ou seja, ele para assim que verificar que a
eficdcia do mesmo estd piorando. Esta técnica é chamada de early stopping e é
realizada para evitar overfitting. Entretanto, o early stopping pode também achar
otimos locais e prejudicar a eficdcia do método [11].

No pseudo-cédigo apresentado anteriormente foi mencionada a inicializacdo das
matrizes U e M, porém ndo explicitou-se como esta inicializacio ocorre. Entretanto, a



forma de se inicializar estas matrizes pode influenciar na velocidade de convergéncia
do gradiente-descendente e, portanto, é importante analisar algumas alternativas.
Pode-se inicializar as matrizes U e M de maneira trivial, escolhendo uma constante
qualquer, como por exemplo, 0,1 [5].
Outra forma de inicializar as matrizes é fazé-la de forma que o produto escalar das
mesmas resulte na média de todas as avaliacdes. Ou seja, supondo-se que a média de

notas dos usudrios para os itens do sistema seja y , tem-se:

y ooy

- = 9)
y ooy
Sendo d o numero de dimensdes, U;j € My; os valores iniciais das matrizes, para se

U M=

inicializar as matrizes de forma que a predi¢do final do algoritmo seja igual a média
de avaliacdes do sistema tem-se:

d (10)

Entretanto, inicializar todos os valores das matrizes de maneira igual pode
prejudicar a convergéncia. Portanto, é sugerido adicionar um pequeno ruido n(r) a
equacdo (9), sendo este ruido uma variavel aleatdria de distribui¢do uniforme [—7,7],
com r pequeno [8]. Assim:

y

Certamente existem alguns filmes que sdo de melhor qualidade e que possuem uma
nota média maior do que outros. Entretanto, a abordagem anterior trata cada filme de
maneira igualitdria, o que também reduz a velocidade de convergéncia.

O algoritmo proposto neste artigo tenta diminuir este problema ao inicializar os
valores das matrizes U e M de forma que os valores de predicdo levem em
consideracdo o filme em questdo. Desta forma utiliza-se a média de cada filme ao
invés da média geral de notas:

12)

6 Experimentos

Os experimentos foram realizados com o algoritmo KNN descrito em [3] e com o
algoritmo de SVD apresentado neste artigo, sendo o primeiro escrito em C e o
segundo em C++. Ambos os algoritmos implementados sdo single-threads, nio
possuindo nenhum tipo de paralelizagdo, o que poderia diminuir os tempos de
processamento dos mesmos.



Os experimentos foram realizados no contexto do Netflix Prize e a medida de
precisdo (RMSE) foi calculada pela prépria empresa Netflix. Tanto o KNN quanto o
SVD foram treinados com os dados puros do concurso, ndo sendo realizado nenhum
tipo de pré-processamento ou normalizag@o.

Foi utilizado um computador com processador Intel Core 2 Duo de 2,80 GHz e
4GB de meméria RAM com Linux Ubuntu 32 bits instalado.

Os parametros utilizados no SVD foram: a quantidade de dimensdes (d) a serem
representadas e a quantidade de épocas de treinamento (e). J4 no KNN, optou-se pela
utilizagdo do nimero de vizinhos (k) a serem analisados. A Tabela 2 apresenta os
resultados dos experimentos, ordenados crescentemente pelo RMSE.

Tabela 2: Resultados dos experimentos realizados

Algoritmo  Pardmetros de Tempo Qualifying Melhoria sob a
entrada de processamento RMSE referéncia (%)
SVD d=256,e=120 18 horas 0,9171 3,60%
KNN k=23 50 minutos 0,9253 2,85%
KNN k=25 50 minutos 0,9258 2,80%
KNN k=19 50 minutos 0,9273 2,64%
SVD d=64, e=120 48 minutos 0,9264 2,62%
SVD d=10, e=12 15 minutos 0,9665 -1,58%

Os experimentos mostram que o algoritmo baseado em SVD produz resultados
com menor RMSE do que o KNN para muitas dimensdes. Entretanto, SVD com d
grande necessita de muito tempo de processamento, sendo necessarias otimizagdes de
desempenho do algoritmo para melhorar a relagdo custo-beneficio, ja que o tempo de
processamento do KNN ¢ praticamente constante devido a natureza do algoritmo.

7 Conclusoes

Este artigo apresentou um algoritmo SVD para filtragem colaborativa que utiliza
diversas abordagens presentes na literatura e algumas novas propostas, como a forma
de inicializagdo das matrizes, por exemplo. Este algoritmo foi implementado e
validado usando o benchmark da competicdo Netflix Prize, atingindo uma melhoria de
3,60% sobre o algoritmo referéncia do concurso.

Entre as possibilidades de trabalhos futuros estdao (i) a paralelizacdo do algoritmo
proposto, para diminuir o tempo de processamento, que atualmente € bastante
elevado; (ii) a normalizacdo dos dados, visando maior eficicia e (iii) executar o
algoritmo KNN sobre os residuos do algoritmo SVD proposto, visando identificar
padrdes ndo identificados no primeiro algoritmo para também aumentar sua eficicia.

Agradecimentos: Este trabalho foi parcialmente suportado pelo CNPq sob o processo
numero 48139212007-6.
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