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You have to pretend you get an endgame.
You have to carry on like you will; otherwise,
you can’t carry on at all.

(Rainbow Rowell, Carry on)



Resumo

Esta monografia aborda o desenvolvimento de um sistema de recomendagao hibrido
para livros, combinando abordagens colaborativas e baseadas em conteudo, im-
pulsionado por Redes Neurais. A crescente complexidade e diversidade dos dados
tornam essencial a ado¢ao de modelos hibridos, e este trabalho justifica-se pela
necessidade de oferecer aos leitores sugestoes mais relevantes e personalizadas,
superando as limita¢oes dos modelos tradicionais. O objetivo do trabalho é estudar,
implementar e avaliar um sistema de recomendacao hibrido, utilizando uma Deep
Neural Network (DNN), que nao apenas sugira obras com base em preferéncias
passadas, mas também leve em conta caracteristicas literarias especificas, proporci-
onando recomendagodes mais contextuais. A validagao foi conduzida por meio de
experimentos utilizando os conjuntos de dados do BookCrossing e da Amazon, e a
avaliacao ¢ feita comparando a precisao das recomendagdes com o modelo de filtra-
gem colaborativa e identificando melhorias na personalizacao do modelo hibrido
proposto. As principais contribui¢oes deste trabalho incluem a implementagao de
um sistema hibrido eficaz, que possibilita a avaliagao comparativa com modelos

tradicionais e andalise das melhorias alcancadas.

Palavras-chave: Sistema de Recomendagao, Redes Neurais Profundas (DNN),

Filtragem Hibrida, BookCrossing.



Abstract

This thesis addresses the development of a hybrid recommendation system for books,
combining collaborative and content-based approaches, powered by Neural Networks.
The increasing complexity and diversity of data make adopting hybrid models
essential, and this work is justified by the need to provide readers with more relevant
and personalized suggestions, overcoming the limitations of traditional models.
The study aims to explore, implement, and evaluate a hybrid recommendation
system using a Deep Neural Network (DNN), which not only suggests works based
on past preferences but also takes into account specific literary characteristics,
providing more contextual recommendations. Validation was conducted through
experiments using the BookCrossing and Amazon datasets, with the evaluation
comparing the accuracy of recommendations with the collaborative model and
identifying improvements in the personalization of the proposed hybrid model.
The main contributions of this work include implementing an effective hybrid
system, enabling comparative evaluation with traditional models, and analysis of

the improvements achieved.

Keywords: Recommender System, Deep Neural Network (DNN), Hybrid Filtering,
BookCrossing.
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1 INTRODUCAO

Sistemas de Recomendagao (SR) sdo largamente utilizados para sugerir
filmes, musicas, videos, produtos online, e diversos outros itens. Eles aceleram o
processo de busca do usuario ao encontrarem entidades relevantes e relacionados
a preferéncias identificadas a partir de algum comportamento apresentado, e
frequentemente usam essa informacao para maximizar vendas ou gerar mais interesse
nos contetdos oferecidos (PU; CHEN; HU, 2012). Esses sistemas possuem o papel
de filtrar as informagoes mais importantes do usuério a partir de uma abundancia de
dados disponiveis na internet e fornecer sugestoes de itens personalizados, como os
livros recomendados pela Amazon', os filmes e séries recomendados pela NETFLIX?

e as musicas pelo Spotify?.

Os SR estao preocupados em coletar dados, processa-los e extrair o maximo
de informagdes usando métodos estatisticos e analiticos. Eles surgiram na década
de 1990 e abordagens bidimensionais (usudrios e itens) eram predominantemente
usados para prever interesses de usuarios (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2001).

Um recomendador de livros esta inserido no mesmo contexto de um reco-
mendador de produtos em websites de e-commerce. Consumidores frequentemente
se encontram diante de uma gama de produtos e informagoes das quais podem
escolher, e muitos websites incorporam sistemas de recomendagao que oferecem
ao usuario uma lista de itens ou paginas que possuem maior chance de serem

interessantes.

Muitos sistemas de recomendacao de livros ja foram implementados, dentre
os quais: Linden, Smith e York (2003) e Xin et al. (2013). Entretanto, estes
possuem capacidades limitadas de recomendar livros que conseguem atender as
escolhas e necessidades do usuario. A maioria deles apenas considera a opiniao

de outros usudrios sobre livros semelhantes, ou apenas processam as descri¢coes

https://www.amazon.com.br/. Acesso em: 20 dez. 2023.
2 https://www.netflix.com/. Acesso em: 20 dez. 2023.
3 https://www.spotify.com/. Acesso em: 20 dez. 2023.
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e caracteristicas dos livros, com base no conteido. Um exemplo de sistema de
recomendacao de livros é o mecanismo do site da Amazon, que consegue filtrar
milhoes de itens disponiveis baseado nas preferéncias ou histérico de navegacao

dos usuarios.

Este trabalho propoe a criacao de um modelo para um sistema de reco-
mendacao direcionado a leitores que procuram comprar livros pela internet. O
objetivo da pesquisa ¢ evidenciar as principais abordagens atualmente disponiveis,
como filtragem por contetdo e filtragem colaborativa, com técnicas de mineragao
de dados e aprendizado de maquina, para entdao aplicar a melhor solucao a fim
produzir recomendacoes de livros mais eficientes e relevantes. Para tal objetivo,
serd desenvolvida uma abordagem hibrida utilizando Rede Neural Artificial (RNA),
que ird combinar informacoes de usuarios e informagoes categoricas de livros a fim

de solucionar problemas comuns encontrados em métodos tradicionais.

1.1 Justificativa

O desenvolvimento de sistemas de recomendagao de livros é um esforgo
multidisciplinar que envolve conhecimento de varios campos, como inteligéncia
artificial, mineracao de dados, estatistica, sistemas de apoio a decisao, marketing e

comportamento de consumidores.

Nos anos recentes, houve um aumento exponencial no volume de informagoes
digitais disponiveis, fontes eletronicas e servigos online. A sobrecarga de informacoes

criou o problema de como filtrar e entregar uma informagao relevante para o usuario.

A motivacao para a realizagdo deste projeto partiu do interesse de encontrar
métodos diferentes para resolver as lacunas dos sistemas de recomendacao de
livros existentes no mercado. Dentre os mais conhecidos, sabe-se que a Amazon
recomenda livros que foram comprados e avaliados por clientes que apresentaram
preferéncias similares ao usuario para quem a recomendagao é feita. Dessa forma,
esse método pode ser usado sem informacoes efetivas sobre o livro em si, desde que
as avaliagoes (feedback) dos usudrios estejam disponiveis (KUROIWA; BHALLA,
2007). Entretanto, essa abordagem pode nao ser a mais eficaz para recomendar

livros impopulares que leitores ndo compram ou avaliam.
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Muitos trabalhos tém sido feito para a implementagao desses sistemas, visto
que a quantidade de setores que apresentam problemas que podem ser resolvidos
por esses algoritmos. Ademais, existe uma quantidade infinita de possibilidades
nesse campo de pesquisa, que podem ser aplicadas tanto academicamente quanto

comercialmente.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Criar um sistema de recomendacgao personalizado para livros no contexto de
sites de vendas online, utilizando uma Rede Neural Artificial (RNA), mais especifi-
camente uma DNN, em uma abordagem hibrida para obter um bom desempenho

preditivo de livros mais relevantes para um usuario.

1.2.2  Objetivos Especificos

1. Estudar os principais métodos utilizados em Sistemas de Recomendagao e
determinar a melhor abordagem hibrida, com foco especial na incorporacao

de informacoes categéricas de livros no método escolhido.

2. Identificar e obter as principais bases de dados para treinamento e testes, consi-
derando a presenca de informacgoes categoricas e a necessidade de incorpora-las

na solugao proposta.

3. Pré-processar dados e selecionar as informagoes que serao usadas no modelo
segundo a abordagem de filtragem hibrida escolhida, que envolve a combinagcao

de dois ou mais métodos de filtragem;

4. Modelar e treinar uma Deep Neural Network (DNN) para prever as avaliagoes
dos usuarios e produzir recomendacoes, dando destaque a utilizacao eficaz

das informacoes categoéricas de livros durante o treinamento.

5. Quantificar a eficacia do modelo implementado usando métricas de avaliacao

que busquem a minimizacao do erro das previsoes calculadas.
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1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho é composto por seis capitulos, sendo este primeiro onde foi
feita a contextualizacao da pesquisa. No Capitulo 2, sdo apresentados os conceitos
tedricos necessarios para o entendimento do trabalho. O Capitulo 3 apresenta
todas as tecnologias necessarias para a implementacao da solucao proposta, como
linguagens de programacao, bibliotecas e conjuntos de dados. No Capitulo 4 sdo
descritas as etapas realizadas no desenvolvimento do projeto e como foi conduzida a
realizacao do experimento. No Capitulo 5, discute-se os resultados dos testes feitos,
de forma que sao analisados e comentados. Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas

as consideragoes finais e propostas para possiveis trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo traz o levantamento bibliografico e os principais conceitos
necessarios para a compreensao e desenvolvimento deste trabalho de conclusao de
curso, tais como a teoria por tras dos sistemas de recomendacao e o atual estado
da arte, as métricas de avaliagdo, e redes neurais. Entao, ao final do capitulo, serdao

apresentados alguns trabalhos relacionados.

2.1 Sistemas de Recomendacao

Com o aumento da quantidade de informagoes disponibilizadas com o
auxilio da Internet, redes sociais e aplicativos moveis, a dificuldade para usuérios
encontrarem conteudos relevantes aumentam proporcionalmente. Desta forma, surge
a necessidade de identificar conteiidos que interessam ao usuario em meio a uma

grande variedade de tépicos e itens.

Pode-se dizer que Sistemas de Recomendagao (SR) é uma técnica de filtragem
de informagao personalizada, usada para predizer quais ou quantos itens um usuario
pode se interessar. Ela explora a relagdo entre usuarios e itens, a relacao de usuarios
entre si ou itens entre si, e o objetivo principal é fornecer aos usuarios as melhores
recomendacoes. Se o item oferecido ao usudrio tiver alta probabilidade de ser
utilizado, entdo a sugestao é considerada relevante (NOGUEIRA et al., 2015).

Os SR sao normalmente classificados conforme os diferentes tipos de in-
formacao disponibilizados pela base de dados. Dentre os mais referenciados na
literatura Burke (2002), Aggarwal et al. (2016) e Adomavicius e Tuzhilin (2005),

estao:

(i) Filtragem Colaborativa (FC), que faz uso da similaridade de interesses
entre usuarios, calculada a partir da semelhanca do historico de intera¢des com
itens - como avaliagbes (notas), histérico de compras, etc - entre o usudrio ativo e
outras pessoas com preferéncias relacionadas. Essa é a razao pela qual os autores de

Schafer, Konstan e Riedl (2001) refere-se a filtragem colaborativa como "correlagao
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",
de pessoa para pessoa';

(ii) Filtragem Baseada em Contetido (FBC), que usa informacoes
dos atributos dos itens para produzir recomendacoes, tais como: palavras-chave,
categorias, descricao textual, entre outros. As recomendacoes sao feitas a partir do

perfil do usuario, ou seja, as preferéncias do proprio usuario registradas no passado;

(iii) Filtragem Hibrida, que procura combinar dois ou mais tipos de

filtragem para aumentar a eficicia ao superar as limitagoes dos métodos individuais.

2.1.1 Filtragem Colaborativa

De acordo com Sohail, Anwar e Siddiqui (2019), a Filtragem Colaborativa
(FC) é o tipo mais utilizado para implementar sistemas de recomendagao desde
o aparecimento do primeiro sistema na metade da década de 1990. O método
tradicional propoe analisar o histérico comportamental de um usudrio alvo (i.e.
cliente para quem a recomendagao é feita), encontrar outros usudrios com opinioes

similares, e usar essas opinioes para gerar uma lista de recomendagcao.

Segundo Aggarwal et al. (2016), existem dois tipos de abordagens comumente

utilizadas em Filtragem Colaborativa: baseado em vizinhanga e em modelo.

2.1.1.1 Baseado em vizinhanca

Também conhecido como Filtragem Colaborativa Baseada em Memoria,
esses algoritmos partem da premissa que usuarios similares possuem padroes de

comportamento similares, e por isso, itens similares recebem notas parecidas.

Nessa abordagem, os dados sao armazenados em memoria e sao calculadas
medidas de similaridade entre itens e/ou entre usudrios, a cada vez que é solicitada
alguma recomendagao (NOGUEIRA et al., 2015).

Existem dois tipos primérios: podem ser baseados em usuérios (user-
based) ou baseados em itens (item-based). No primeiro caso, a abordagem user-
based (WANG; VRIES; REINDERS, 2006) identifica uma vizinhanca de usudrios
que sao semelhantes ao usudrio ativo (i.e., ou avaliam itens diferentes de forma

similar, ou tendem a comprar conjuntos de itens semelhantes). Este conjunto de
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vizinhos é baseado na semelhanca das preferéncias observadas entre esses usuarios
e o usuario ativo. Em seguida, esses sistemas usam algoritmos que combinam essas

preferéncias a fim de produzir uma lista de recomendagbes para o usuério.

A abordagem item-based (LINDEN; SMITH; YORK, 2003) recomenda itens
preferidos por usuarios que tém afinidade com um determinado item ativo. Em
sistemas de Filtragem Colaborativa, o acesso do sistema se limita aos identificadores
de itens e usuarios, sem o uso de informagoes adicionais. Por exemplo, sites que
apresentam recomendacoes com o titulo "usuarios que preferiram este item também
preferem", normalmente usam algum tipo de algoritmo de filtragem colaborativa
(GUNAWARDANA; SHANI, 2009). A distingdo entre as duas abordagens pode ser

melhor observado no esquematico da Figura 1.

Figura 1 — Diferenca entre os algoritmos FC baseados em vizinhanca

Usuarios Usuério 1

| Gosta | % i R
[Gosta
Y

Y ¥

Similar
ltem Itens Itens Similar
1 A

Item ativo

| p— | &_ | Gosta |
> >
| Recomena |

Usuario afivo Usudrio 2

User-based Item-based

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os métodos de filtragem baseados em vizinhanga podem ser vistos como
uma generaliza¢ao do algoritmo k-Nearest Neighbours (kNN), devido ao uso de
medidas de similaridade para fazer predi¢oes e recomendacoes. Com o proposito de
avaliar o grupo de um novo usuario, o kNN calcula os K-vizinhos mais proximos a
esse usuario e classifica-o como sendo do grupo que aparece com maior frequéncia
dentre os seus K-vizinhos. Algumas medidas utilizadas para calcular a similaridade
entre os itens ou usudrios sao: a correlacao de Pearson, cosseno (GUNAWARDANA;
SHANTI, 2009), diferenga média quadratica e entropia (MELVILLE; SINDHWANI,
2010).
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2.1.1.2 Baseado em modelo

Em métodos baseados em modelo, um modelo sumarizado dos dados é criado
primeiro, assim como acontece com métodos de aprendizagem de maquina. Ao
contrario da filtragem baseada em vizinhanca, nao é usado todo o conjunto de dados
para computar previsoes reais. Dessa forma, o treinamento (a fase de construgao do
modelo) é claramente separado da fase da predigdo. Em consequéncia, essa técnica
tende a produzir recomendagoes mais rapidamente, depois que os modelos ja estao

treinados.

Exemplos de técnicas de aprendizado de maquina comumente utilizadas
para recomendagoes incluem métodos de agrupamento, regras de associagao, e
Redes Neurais (AGGARWAL, 2015). Mais detalhes sobre Redes Neurais serao

descritos na Secao 2.2.

Modelos de fatores latentes, como a Matriz Factorization (MF), estao entre
os métodos mais populares de Filtragem Colaborativa e tém sido o estado da
arte em sistemas de recomendacao por mais de uma década (BOKDE; GIRASE;
MUKHOPADHYAY, 2015), (RENDLE et al., 2020).

Sistemas que usam Filtragem Colaborativa dependem da sobreposi¢ao de
avaliacoes (notas) entre usudrios e pode ser problemético quando o espago de
avaliagdes é muito esparso: poucos usuarios avaliaram os mesmos itens. O problema
da esparsidade é reduzido na abordagem baseada em modelo, com a redugao de
dimensionabilidade da matriz original de dados, realizada por fatoracao de matrizes
(MF). Além de fornecer uma abordagem poderosa para lidar com o desafio da
escassez de dados, serve para personalizar recomendagoes com base nos padroes

latentes presentes nos comportamentos dos usuarios.

Para isso, um dos métodos bastante utilizados é a Singular Value Decom-
position (SVD) (STRANG, 1988), que decompde a matriz de avaliagdes visando
descobrir relagoes latentes entre os usuarios e produtos. SVD é o algoritmo de MF
mais conhecido (SARWAR et al., 2000), mas existem técnicas mais recentes como
Principal Component Analysis (PCA) e o Linear Discriminant Analysis (LDA)
(MULLER; GUIDO, 2016).

A Matriz Factorization (MF) se destaca por sua capacidade de aprender
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representacoes latentes significativas para usudrios e itens, projetando os dados de
avaliacoes em um espaco de menor dimensionalidade®. Isso ndo apenas permite
uma representacao mais compacta dos padroes de preferéncia do usudrio, mas
também facilita o calculo eficiente de previsoes de notas para itens ainda nao
avaliados. As representacoes latentes referem-se as caracteristicas subjacentes nao
observadas aprendidas pelo modelo para representar usuarios e itens. No contexto
especifico de sistemas de recomendagao, essas representacoes latentes capturam
caracteristicas intrinsecas e nao diretamente observaveis dos usudrios (como gostos
por determinados géneros de filmes, artistas ou estilos de miisica) e dos itens (como
a complexidade de um livro, a a¢gdo em um filme ou a intensidade em uma musica)

que influenciam as preferéncias dos usuarios (NOGUEIRA et al., 2015).

A concepcao por tras desse algoritmo reside na projecao de usuarios e itens
em um espaco latente compartilhado, utilizando um vetor que encapsula caracteris-
ticas latentes para representar tanto um usuario quanto um item. Posteriormente, a
dindmica da interacdo entre um usuario e um item é expressa por meio do produto

escalar de seus vetores latentes. (HE et al., 2017).

Tem-se p, e q; representando os vetores latentes para um usuario v e um
item 7, respectivamente. A predi¢ao da avaliagao (nota) y,; é obtida pelo produto

interno dos vetores p, e q;, conforme representado pela Equacao 2.1.

K
Gui = f(u, 1| Pu, Pi) = PLP:i = D DukGin (2.1)
K=1

onde K representa a dimensao do espago latente. O modelo de MF representa
a interagdo reciproca entre os fatores latentes associados ao usuério e ao item.
Essa abordagem presume a independéncia entre cada dimensao do espaco latente,
combinando-as linearmente com pesos iguais. Portanto, a fatoracao de matrizes é
caracterizada como um modelo linear de fatores latentes. O resultado obtido por
meio do produto escalar visa ser uma matriz que se assemelha bastante a matriz

original de dados, que é, por natureza, esparsa (HE et al., 2017).

I A dimensionalidade refere-se ao ntimero de dimensdes ou caracteristicas utilizadas para

representar os itens e os usuarios em um conjunto de dados.
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2.1.1.3 O Problema da Partida a Frio

Um dos maiores problemas que podem ser encontrados ao usar-se FC é
quando o numero de dados disponiveis sobre as preferéncias do usuério é inicialmente
baixo. Nesses casos, fica mais dificil aplicar modelos que usam filtragem colaborativa
tradicional. Esse problema é conhecido como partida a frio de usuarios (GRAUS;
WILLEMSEN, 2015).

De forma similar, quando ha itens que nao tém avaliagoes ou que possuem
poucas avaliagoes disponiveis, o sistema de recomendacao também executa mal. Esse
problema é conhecido como problema de partida a frio de itens (NOGUEIRA
et al., 2015).

Sistemas hibridos, que combinam abordagens de filtragem colaborativa e
baseada em contetdo, tém o potencial de mitigar os problemas de esparsidade de
dados. A informagao adicional proveniente dos atributos do item (contetido) pode

ser valiosa quando associados a filtragem colaborativa. (KO et al., 2022)

2.1.2 Filtragem Baseada em Contelido

Em sistemas com Filtragem Baseada em Contetdo (FBC), o usudrio recebera
recomendacoes de itens similares aqueles que preferiu no passado. Nessa abordagem,
o foco principal esta nos atributos dos itens (conteido), e as recomendagoes sao

feitas com base na similaridade entre esses atributos e as preferéncias ou histérico
do usuério. (AGGARWAL et al., 2016).

Para um FBC funcionar, atributos dos itens que deseja-se recomendar preci-
sam ser extraidos. Atributos sobre o usuéario, se disponiveis, tais como caracteristicas
demograficas (e.g., género, idade, localizagao geografica) também podem fornecer
informagoes valiosas. Dois desafios encontrados em FBCs sdo (i) uma quantidade
de conteido limitada para andlise e (ii) superespecializacio (ADOMAVICIUS;
TUZHILIN, 2005). Uma situagao que envolve a auséncia de contetdo surge devido
a impossibilidade de extrair informacoes tteis de varios itens em um conjunto de
dados, como textos, imagens, audio, video, etc. Com isso, a qualidade de uma
recomendacao diminui. Isso também ocorre quando o usuario nao avaliou um

numero suficiente de itens, 1til para a criacao do perfil do usudrio - que relaciona
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os atributos dos varios itens aos interesses do usuario (notas). Por esse motivo, um

usuario novo, com poucas avaliagoes, nao tera recomendacoes muito precisas.

O problema da superespecializacao é causado devido a sugestao de itens
muito parecidos com aqueles favorecidos pelo usuario. Isso pode impedir o usuario
de receber sugestoes inéditas (fora de sua "bolha"), das quais ele poderia gostar
(WALEK; FAJMON, 2023). Entao, em um nivel bésico, um sistema de recomendagao
baseado em conteudo é dependente de duas fontes de dados: os atributos de varios
itens e o perfil do usudrio (AGGARWAL et al., 2016), como ilustrado na Figura 2.

Figura 2 — Filtragem baseada em contetido
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Fonte: Adaptado de Nogueira et al. (2015)

2.1.3 Filtragem Hibrida

Sistemas de recomendacao hibridos sdo a integracao de duas ou mais catego-
rias de estratégias de recomendacao. Um sistema de recomendagao hibrido combina
os pontos fortes de varios sistemas de recomendacao para obter um desempenho

mais robusto em uma variedade de aplicagoes.

Burke (2002) categorizou cinco tipos de sistemas de recomendagoes por
meio de distin¢oes pela sua abordagem. Além dos métodos citados neste capitulo, o

autor da pesquisa também categoriza: a filtragem demografica, a filtragem baseada
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em conhecimento e a filtragem baseada em utilidade. A filtragem demografica usa
caracteristicas demograficas do usuario para identificar preferéncias em comum com
pessoas do mesmo grupo. Os sistemas de recomendacao baseados em conhecimento
utilizam conhecimento externo de como um item pode atender o usuario para criar
recomendagodes. Sistemas baseados em utilidade aplicam uma fungao de utilidade
sobre os itens que descrevem as preferéncias de um usuério. Um exemplo de funcao

de utilidade é o lucro que pode ser obtido ao recomendar um item.

Métodos hibridos aumentam a carga do processamento de um sistema,
mas devido a disponibilidade de maquinas mais poderosas atualmente, eles sao
frequentemente usados em sistemas de recomendagao para torné-los mais robustos.
Algumas estratégias de combinacoes para gerar as recomendagodes citadas na
literatura (BEZERRA, 2004)(KIM et al., 2010) sao:

o Fusao Ponderada: Combinagao de diferentes métodos de recomendagao com
atribuicao de pesos. Uma combinagao linear é feita com os resultados da

filtragem baseada em contetido e a filtragem colaborativa.

o Fusao Sequencial: Aplicacao sequencial de diferentes métodos de recomen-
dacao. A filtragem baseada em contetdo cria os perfis dos usuarios e, pos-

teriormente, estes perfis sao usados no célculo da similaridade na filtragem
colaborativa (BALABANOVIC; SHOHAM, 1997).

e Fusao no Modelo: Combinacao de caracteristicas derivadas de diferentes
métodos de recomendacao, como a juncao de caracteristicas de contetidos dos
items (filtragem por contetido) e notas de usuéarios (filtragem colaborativa)
em um mesmo modelo de predicao. Tal método pode ser exemplificado por

este trabalho.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um conjunto de nés interconectados e
links ponderados inspirados na arquitetura do cérebro biolégico. Os nés em uma

RNA sao chamados de neurdnios em analogia aos neuronios biolégicos. Estas simples
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unidades funcionais sao compostas em redes com a capacidade de aprender um
problema de classificacdo ou regressao apos serem treinadas com dados suficientes
(ZURADA, 1992). Cada conexao entre neurdnios tem um peso associado, e o
aprendizado ocorre ajustando esses pesos com base nos dados. No contexto de
sistemas de recomendacao, as redes neurais oferecem uma poderosa capacidade
de aprendizado de padroes complexos e representacoes latentes. Uma RNA pode
ter varias camadas, e a maior vantagem das redes neurais é que elas podem

realizar tarefas nao-lineares, e dessa maneira, operar de forma mais eficiente.

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)

Em sistemas de recomendacao hibridos, que combinam abordagens colabo-
rativas e baseadas em contetdo, as redes neurais desempenham o papel de facilitar
a incorporagao de informagoes heterogéneas, como avaliagoes (notas) explicitas,
caracteristicas dos itens e comportamento do usuario, proporcionando uma repre-
sentagao latente abrangente para uma recomendagdo mais personalizada (MONTTI;
BRONSTEIN; BRESSON, 2017).

Com o surgimento do deep learning, de traducgao literal "Aprendizagem
Profunda', os tltimos anos testemunharam tremendo sucesso em sistemas de
recomendacao em muitos sites online e aplicagoes. Por exemplo, um Sistemas de
Recomendacao (SR) baseado em Recurrent Neural Network (RNN) para o Yahoo
Noticias ou as Deep Neural Network (DNN) em recomendacao de videos para o

YouTube sao revolugoes significativas nesse campo com a ajuda de deep learning

(ZHANG et al., 2019)

2.2.1 Treinamento de uma Rede Neural Profunda (DNN)

Deep Neural Network (DNN) sdo modelos compostos por multiplas camadas
de unidades de processamento chamadas neuronios. Cada camada realiza transfor-
magoes nos dados de entrada, permitindo que o modelo aprenda representacoes

mais abstratas a medida que avancga nas camadas.

Uma DNN tipica ¢ uma rede totalmente conectada que consiste em uma
camada de entrada que recebe dados de entrada, uma camada de saida que toma

uma decisao ou faz uma previsao sobre o sinal de entrada, e uma ou mais camadas
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ocultas entre essas duas, consideradas como o motor computacional da rede (HAN;
PEIL; KAMBER, 2011). A saida de uma rede DNN é determinada usando uma
variedade de funcoes de ativagao, também conhecidas como fungoes de transferéncia,
como rectified-linear-units (ReLU), Linear, Sigmoide e Softmax (PEDREGOSA et

al., 2011). A Figura 3 exibe a estrutura da rede neural adotada no trabalho.
Figura 3 — Ilustracao da arquitetura da rede neural artificial adotada.
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Fonte: Coutinho et al. (2016)

Para treinar a rede, ¢ empregado o algoritmo mais amplamente utilizado
'Backpropagation'(HAN; PEI; KAMBER, 2011), uma técnica de aprendizado su-
pervisionado, que também é conhecida como o bloco basico mais fundamental de
uma rede neural. Durante o processo de treinamento, varias abordagens de otimiza-
¢ao, como Gradiente Descendente Estocastico (SGD), e Estimagao Adaptativa de
Momento (Adam), sao aplicadas. A DNN requer ajuste de varios hiperparametros,
como o numero de camadas ocultas, neuronios e iteragoes, o que pode tornar a
resolugao de um modelo complicado computacionalmente cara (PEDREGOSA et
al., 2011).

Alguns outros conceitos relacionados ao treinamento de uma DNN também

sao necessarios para o entendimento deste trabalho.

o Inicializacao de pesos: durante o treinamento de uma DNN, os pesos das
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conexoes entre os neuronios sao ajustados iterativamente para minimizar a

funcao de perda.

» Regularizacdo de camadas: 'L1’ e 'L2’ referem-se a penalidades adicionadas
aos pesos da rede para evitar overfitting. A regularizacao L1 adiciona uma
penalidade proporcional a soma absoluta dos pesos, enquanto a regulariza-
¢ao L2 adiciona uma penalidade proporcional a soma dos quadrados dos
pesos.(MULLER; GUIDO, 2016)

o Dropout: é uma técnica de regularizagao que envolve aleatoriamente "desli-
gar'(ou "eliminar") uma proporgao fixa de neurdnios em cada camada durante
o treinamento. Isso significa que, em cada iteragao do treinamento, um subcon-
junto aleatério de neurdnios é temporariamente removido da rede. (HINTON
et al., 2012)

o Embeddings sao uma estratégia no campo de aprendizado de maquina usada
para representar dados de maneira concisa e significativa em um espaco
dimensional reduzido. Em sistemas de recomendacao, embeddings podem
ser aplicados para representar usudrios e itens (por exemplo, livros) em um
espaco latente. Cada usuario e item é vinculado a um vetor de niimeros reais
(o embedding), no qual os valores préximos indicam preferéncias ou carac-
teristicas semelhantes. Durante o treinamento do modelo de recomendagao,
esses embeddings sao ajustados, permitindo que o sistema capture padroes
nas interagoes entre usudrio e item (PROVOST; FAWCETT; BOSCATO,
2016).

2.3 Métricas de Avaliacao

De maneira genérica, as avaliagoes atribuidas a itens sao valores numéricos
que devem ser estimados. Portanto, as métricas estatisticas para determinar a
acurdcia de uma recomendacao sao frequentemente as mesmas utilizadas em modelos
de regressao. Elas comparam o valor numérico de uma nota prevista com as notas
reais entre os pares de usudrios-itens armazenadas no dataset de teste (SARWAR
et al., 2000).
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Alternativamente, muitos sistemas de recomendagdo nao preveem as notas;
apenas tém como resultado os rankings dos top-k itens recomendados (AGGARWAL
et al., 2016). No entanto, neste trabalho serao avaliadas apenas a predi¢ao de valores

numéricos em uma escala continua.

2.3.1 Medidas de Acuracia Preditiva

Dentre os métodos que computam a medida de exatidao preditiva, segundo

os autores James et al. (2013), encontram-se:

MAE

O Erro Absoluto Médio (MAE) mede a média das diferencas absolutas
entre as previsoes do modelo e os valores reais, representado pela Equagao 2.2. Ele
fornece uma indicacao do tamanho médio dos erros. Um MAE mais baixo indica
que o modelo tem uma tendéncia a fazer previsoes mais precisas, sendo menos

sensivel a valores extremos.
12 N
MAE = =) |Y; - Yj| (2.2)
n;3

MSE

O Erro Quadratico Médio (MSE) penaliza erros grandes mais severamente
em comparacao com o MAE, ja que acrescenta ao erro total o quadrado da diferenca
entre o valor previsto e o valor real da avaliacio (nota). E definido segundo a
Equacao 2.3:

1 & N
MSE = - (Y, - ¥;)? (23)

n;3

RMSE

A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) é a raiz quadrada do MSE. Ele

mantém a mesma unidade da variavel de resposta original, tornando a interpretacao
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mais intuitiva. O RMSE é uma métrica comum para avaliar a precisao de um modelo.

A férmula é representada na Equagao 2.4:

RMSE = J ! zn:m —Y;)? (2.4)

n;3

Nas equagoes 2.2, 2.3 e 2.4, temos que:

e n é o numero total de observacgoes;
e Y; é o valor real da observacao i;

o Y, é a previsao ou estimativa para a observacao.

As medidas MAE, MSE e RMSE sao métricas estatisticas de precisao, e
quanto mais proximos de zero forem encontrados seus valores, melhor é a acuracia

das recomendagoes.

2.4 Trabalhos Relacionados

Esta secao apresenta uma breve analise de algumas propostas de sistemas

de recomendacao de livros existentes na literatura recente.

Kiran, Kumar e Bhasker (2020) propdem um sistema de recomendagao
hibrido para preencher as lacunas existentes em sistemas baseados em filtragem
colaborativa e atinge uma precisao de estado da arte na previsao usando deep
learning. A solucao usa embeddings para representar usuarios e itens, a fim de
aprender fatores latentes nao lineares, alivia o problema do Cold Start ao integrar
informagoes secundérias sobre usudrios e itens em uma Deep Neural Network (DNN).
Experimentos sao conduzidos em bases de dados gratuitos de filmes, livros, musica,

entre outros.

O trabalho de Chandak, Girase e Mukhopadhyay (2015) propde uma técnica
hibrida de otimizacao de sistemas de recomendacao que usa filtragem colaborativa
e filtra os usuarios que avaliaram os livros recomendados. Uma filtragem posterior

é feita baseada em caracteristicas demograficas. Esses usuarios filtrados sao entao
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checados por similaridade com o usuario alvo através da técnica de filtragem por

conteudo para fornecer as recomendacoes finais.

Kumar e ChawlaLina (2019) propéem um framework para um sistema de
recomendagao hibrido baseado em Opinion Mining (OM). Eles conduzem uma
revisdo de varios sistemas de recomendacao de livros no estado da arte, descrevem
e avaliam as técnicas e metodologias mais utilizadas em aplicagdes que especificada-
mente recomendam livros e, por fim, é proposto um framework que objetiva tentar
resolver lacunas encontradas na literatura revisada, ao implementar uma técnica de
recomendagao ideal (técnica hibrida), que usa Filtragem Colaborativa, Ontologia,

Sequential Pattern Mining (SPM) e OM para melhorar o desempenho do sistema.

Os autores em Valdez et al. (2018) focaram em definir um modelo matematico
que nos permite criar um algoritmo para converter feedback implicito em feedback
explicito em uma plataforma de recomendagao de livros eletronicos. Nove acoes
implicitas foram avaliadas como positivas por doze algoritmos de aprendizado de

maquina populares.

Wang et al. (2018) apresentam um sistema de recomendacao de publicagoes
cientificas da area de Ciéncia da Computac¢ao baseado em Filtragem Baseada em
Conteido (FBC). O algoritmo cobre sessenta-e-seis locais de publicacao da area
em mais de cinco bibliotecas digitais, como Springer, IEEE, ACM, AAAT e STAM.
Nao existindo um conjunto de dados para ser usado, foi designado um web crawler

para coleta de dados e geracao de um conjunto de dados para treinamento e testes.

A pesquisa conduzida por Sabitha, Choudhury et al. (2018) concentra-se
em prever as avaliagoes (notas) dos livros feita por novos usuérios. Essas avaliagoes
sao, entao, utilizadas para propor trés tipos distintos de recomendagoes, cada uma
baseada em diferentes atributos do usuario. O estudo estabelece uma fundagao
para o desenvolvimento de sistemas de recomendacgao, empregando um modelo
de previsao de similaridade através do método kNN entre as notas previstas dos

usuarios, juntamente com a aplicacao de filtragem colaborativa.

Sohail, Siddiqui e Ali (2018) propdem um novo sistema de recomendagao de
livros académicos para ementa de universidades que visa incorporar a opiniao de

especialistas em conjunto com avaliagoes (notas) dadas por leitores em sites de venda
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online, como a Amazon. E usada uma abordagem de Opinion Mining (OM) que
explora termos de interpretacao de significado reciproco, e realiza uma formulagao

matematica para conversao de opiniao em pontuagoes.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sao apresentados os materiais e métodos utilizados para o
desenvolvimento do trabalho, tais como as ferramentas necessarias, as bibliotecas e

frameworks em Python, os conjuntos de dados e a modelagem do problema.

3.1 Materiais

Esta se¢ao visa fornecer uma visao geral dos materiais, sendo eles de software
e/ou hardware. Para a implementagao dos algoritmos do projeto foi usada a
linguagem de programagao Python na versao 3.10.12, com o auxilio das bibliotecas
TensorFlow, Keras, Pandas, Matplotlib e Seaborn. Durante o desenvolvimento,
os experimentos foram conduzidos no ambiente do Google Colab Pro em Jupyter
Notebooks, aproveitando os recursos disponiveis na GPU V100. Posteriormente,

alguns experimentos foram também conduzidos no Kaggle em uma GPU T4.

3.1.1 Linguagem Python

O motivo da escolha dessa linguagem deve-se, principalmente, a sua ampla
popularidade no campo de aprendizado de maquina e deep learning. Como resultado,
ha uma vasta comunidade de desenvolvedores, recursos e bibliotecas disponiveis
para suportar projetos de deep learning. Python também oferece acesso a bibliotecas
de cédigo aberto amplamente utilizadas na 4rea, como Keras e TensorFlow. E uma
ferramenta bem documentada e com muitos recursos disponiveis para auxiliar os

desenvolvedores na implementacao de modelos de aprendizado de maquina.
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3.1.2 Bibliotecas e Frameworks
TensorFlow e Keras

O TensorFlow! é uma biblioteca de cédigo aberto desenvolvida pela Google,
amplamente utilizada para construir e treinar modelos de aprendizado profundo.
Essa biblioteca oferece uma estrutura flexivel para a criacao de Deep Neural

Network (DNN) e outros modelos de aprendizado de maquina.

Os principais componentes do TensorFlow incluem tensores, que sdo estru-
turas de dados multidimensionais representando os dados nos modelos, e grafos
computacionais, que definem as operagoes entre esses tensores. A flexibilidade
do TensorFlow permite a construcao de redes neurais desde as mais simples até
arquiteturas avancadas, como Convolutional Neural Network (CNN) e Recurrent
Neural Network (RNN). Além disso, a biblioteca possui interfaces de alto nivel,
como Keras, que simplificam o desenvolvimento e a experimentacao com modelos

de aprendizado profundo.

Segundo o site oficial, Keras? é uma Interface de Programacao de Aplicacoes
(API) funcional para a construgao de modelos de deep learning escrita em Python,
que executa sobre a plataforma TensorFlow. Ela foi desenvolvida com foco em
permitir experimentacoes rapidas, e, portanto, torna-se muito utilizada em estudos

cientificos. A versao utilizada no desenvolvimento deste trabalho é a versao 2.14.

Pandas

Para manipulacao eficiente e anélise de conjuntos de dados estruturados, a
biblioteca Pandas?®, desenvolvida em Python, oferece estruturas de dados flexiveis
e ferramentas para limpeza, manipulacao e exploracao de dados tabulares. O
processo de coleta de dados foi facilitado pela capacidade do Pandas de importar
diversos formatos de arquivo, como CSV, Excel e SQL. A limpeza e a transformacao
dos dados foram simplificadas pela capacidade da biblioteca de lidar com valores

ausentes, duplicatas e aplicacao de operacoes em colunas.

https://www.tensorflow.org/overview. Acesso em: 20 dez. 2023.
2 https://keras.io/. Acesso em: 20 dez. 2023.
3 https://pandas.pydata.org/. Acesso em: 20 dez. 2023.
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Matplotlib e Seaborn

O Matplotlib* ¢ uma biblioteca de visualizacio de dados em Python que ofe-
rece uma variedade de ferramentas para criar graficos estaticos, graficos interativos
e outras representacoes visuais de dados. Essa biblioteca é amplamente utilizada
em contextos cientificos, académicos e de desenvolvimento para gerar visualizagoes
de qualidade. Essa biblioteca pode ser empregada para visualizar resultados, como
curvas de aprendizado, distribui¢oes de pesos, mapas de ativagao ou qualquer outra

informagao relevante para a anélise e interpretagao dos modelos implementados.

Seaborn® é uma biblioteca para fazer graficos estatisticos em Python. Ele se
baseia no Matplotlib e se integra as estruturas de dados do Pandas. Suas fungoes
de plotagem contém conjuntos de dados inteiros e produzem gréficos informativos.
A biblioteca foi utilizada para criar uma melhor visualizagao dos resultados das

métricas no Capitulo 5.

3.1.3 Datasets
BookCrossing (BX)

O website BookCrossing® permite que uma comunidade de leitores compar-
tilhem seus interesses em livros. Dentro desse sistema, os usuarios podem avaliar
os livros em uma escala de 1 a 10. O dataset completo estd disponivel no Kaggle 7,
contendo 278.858 usudrios e 1.149.780 avaliagoes (explicitas/implicitas) de 271.379

livros.

O dataset é composto por 3 tabelas: BX-Users, BX-Books e BX-Book-
Ratings. A tabela BX-Users contém os IDs (User-ID) dos usudrios anonimizados
e mapeados para nimeros inteiros. Dados demograficos (Localizacao, Idade) sao

fornecidos, se disponiveis. Caso contrario, os campos possuem valores vazios.

Em BX-Books, livros sao identificados pelos seus respectivos codigos ISBN,

sendo que os codigos invalidos ja foram removidos do dataset. Ademais, algumas

'S

https://matplotlib.org/. Acesso em: 20 dez. 2023.

https://seaborn.pydata.org/. Acesso em: 20 dez. 2023.

https://www.bookcrossing.com/. Acesso em: 20 dez. 2023.
https://www.kaggle.com/datasets/ruchi798 /bookcrossing-dataset. Acesso em: 20 dez. 2023.

N O w»
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informagoes sobre o livro sdo disponibilizadas (Titulo do Livro, Autor(a), Ano
de Publicacdo, Editora), obtidos através da Amazon Web Services (AWS). E
importante ressaltar que no caso de obras que possuem muitos autores, apenas o
primeiro é citado. A versao utilizada neste trabalho conta também com a categoria

dos livros.

Na tabela BX-Book-Ratings tém-se disponiveis as avaliagoes (notas) dos
livros, dadas pelos usuarios. Elas podem ser explicitas, dentro da escala de 1 a 10,

ou implicitas, expressas pelo valor 0.

Amazon (AB)

Conforme o trabalho de Ni, Li e McAuley (2019), este dataset foi revisado
a partir do dataset da Amazon® disponibilizado em 2014. Semelhante a versao
anterior, o conjunto de dados abrange reviews, que incluem classificagoes, contetido
textual e votos. Ele também incorpora metadados de produtos, consistindo em
descrigoes, detalhes de categoria, preco, informagoes de marca e recursos de imagem.
O conjunto completo compreende um total de 233,1 milhoes de avaliagbes, um
aumento notavel em relagao aos 142,8 milhoes de 2014. Os dados abrangem revisoes
de maio de 1996 a outubro de 2018.

Focando especificamente nas resenhas de livros da Amazon (AB), o dataset
utilizado no projeto inclui exclusivamente tuplas de (item, usuério, classificacao,
timestamp). As classificagoes sdo atribuidas numa escala que varia de 0 a 5, sendo

que valores mais elevados indicam maior valorizacao.

3.2 Meétodos

Os problemas que os SR abordam varia dependendo do tipo especifico de
sistema e da natureza do problema em questao. No entanto, os principais passos
ou consideragoes envolvidos na resolugao do problema dos SR sao: a coleta de
dados; o pré-processamento de dados; a escolha do tipo de SR; o desenvolvimento

do modelo; a avaliacao do desempenho e a otimizacao.

8 https://encr.pw/QtuBO. Acesso em: 20 dez. 2023.
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3.2.1 Modelagem do Problema

« Escolha do trabalho de Kiran, Kumar e Bhasker (2020) para investigacao

e implementagdo de uma DNN inspirada na arquitetura idealizada pelos
autores. O modelo descrito no trabalho funciona de forma hibrida e ha a
inclusdo de embeddings com as caracteristicas dos livros e com a informagao
de usudrios no mesmo modelo de deeep learning. A razao para a escolha
deste trabalho deve-se a complexidade do modelo e a possibilidade de criar
variagoes e resultados distintos, assim como utilizar uma biblioteca diferente

para produzir as recomendacoes. Os autores utilizam a biblioteca Pytorch®.

Obter e pré-processar os datasets: os datasets foram obtidos através das
fontes citadas neste capitulo, e neles foram aplicados métodos de limpeza
e tratamento de dados utilizando, na maioria dos processos, a biblioteca

Pandas.

Desenvolvimento e validacao do modelo: o desenvolvimento do modelo baseia-
se na utilizacdo de dois conjunto de dados para fator de comparacao. Apenas
o dataset BookCrossing (BX) possui dados categéricos adicionais dos livros,
sendo assim o dataset escolhido para a construgao do sistema de recomendagao
hibrido. O dataset da Amazon (AB) é usado para os testes realizados com
o modelo de Filtragem Colaborativa (FC) desenvolvido na fase inicial do

projeto. A eficacia dos modelos é validada mediante métricas como: MAE,MSE
e RMSE.

Avaliacao e ajuste: os dados sdao divididos em conjuntos de treinamento,
validacao e teste como procedimento para avaliar a atuacao inicial do mo-
delo. Ajustes de hiperparametros na arquitetura da DNN para atender as
necessidades especificas do projeto também sao consideradas. A incorporagao
ou exclusao de diferentes informagoes categéricas dos livros utilizadas como

entrada do modelo também ¢é ajustado para garantir maior acuracia.

As etapas apresentadas acima sao descritas com mais detalhes no Capitulo 4.

9

https://pytorch.org/. Acesso em: 20 dez. 2023.
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4 PROJETO E DESENVOLVIMENTO

Este capitulo aborda as etapas de desenvolvimento do trabalho, dividido em
obtencao e processamento dos datasets, delimitagdo do método para a elaboragao
do modelo, construcao das redes neurais e, por tltimo, as etapas dos experimentos

realizados.

4.1 Obtencao e pré-processamento dos Datasets

Esta segao evidencia as etapas da limpeza e preparagao dos dados, des-
tacando os procedimentos especificos adotados para assegurar a integridade e a

qualidade dos datasets utilizados.

Apébs a revisao bibliografica, optou-se por empregar o dataset do Book-
Crossing, reconhecido por seu uso em estudos académicos recentes, a exemplo de
Sabitha, Choudhury et al. (2018) e Kiran, Kumar e Bhasker (2020). Com o intuito
de diversificar as avalia¢des, também foi obtido o conjunto de dados da Amazon,
disponibilizado pelos autores Ni, Li e McAuley (2019). Os datasets foram obtidos
pelo site de seus respectivos disponibilizadores em arquivos compactados, e mais

tarde, disponibilizados no Kaggle como contribuicao adicional deste trabalho!.

Uma vez selecionado os dados, o processo de identificagdo e tratamento de
dados ausentes nos datasets foi realizado para evitar distor¢goes nos resultados e
garantir que a andlise fosse realizada com base em dados representativos, assim
como as transformagoes aplicadas nos dados. Na andlise feita sobre o dataset, a
biblioteca Pandas foi utilizada para explorar o conjunto de dados, identificando
padroes, estatisticas descritivas e relagoes entre as variaveis. A abordagem de
valores faltantes envolveu estratégias de preenchimento dos valores ausentes ou a

remocao, garantindo a qualidade dos dados para analises.

A medicao da esparsidade dos dados foi conduzida para compreender a

1O dataset da Amazon foi disponibilizado no link: https://www.kaggle.com/datasets/brunacmendes/amazon-

books-explicit-ratings-2018. Acesso em: 20 dez. 2023.



Capitulo 4. PROJETO E DESENVOLVIMENTO 40

densidade das informagoes disponiveis. Esse passo € crucial, pois essa media impacta

diretamente a capacidade do modelo de aprender eficazmente.

A separacao entre avaliagoes explicitas (atribuidas diretamente pelos usué-
rios) e avaliagbes implicitas (dados inferidos de interagoes, como visualizagoes
ou cliques) foi realizada, para que as avaliagbes implicitas fossem removidas dos
conjuntos de dados. A complexidade de envolver diferentes tipos de avaliagoes
para realizar as predigoes foi considerada nessa decisao. Os dados também foram
divididos entre treinamento e validagao, e posteriormente, os dados de treinamento
foram divididos novamente para treinar o modelo. Ambas as divistes foram de 90%
para treinamento e 10% para validacao e teste. Isso foi realizado através do método

de validacdo cruzada (cross-validation).?

4.2 Delimitacao do tema e escolha do método

O escopo do projeto foi definido com base em um problema de modelagem de
regressao. O desenvolvimento de um modelo de redes neurais que busca realizar uma
previsao de avaliagoes (notas) dadas por um usuério, produzindo, dessa forma, uma
lista de livros para serem recomendados a esse usuario. A decisdao por um modelo
de DNN ¢é justificada pela inspiracao da arquitetura observada no trabalho de
Kiran, Kumar e Bhasker (2020), que apresenta um modelo hibrido de Deep Neural
Network (DNN) que realiza predigoes numéricas para realizar recomendagoes de
livros. E relevante mencionar que os autores referenciados empregaram a biblioteca
PyTorch para implementacao e desenvolvimento de suas solugoes. No entanto, este

trabalho optou por utilizar a biblioteca Keras para alcancar os objetivos propostos.

A escolha pelo framework Keras decorreu da sua proposta de alto nivel para
a criacdo de redes neurais. O uso do Keras visa otimizar o processo de desenvolvi-
mento, permitindo uma concentragao mais aprofundada nos aspectos conceituais
e metodologicos do sistema de recomendacao. A integracao nativa do Keras com

o TensorFlow proporciona um ambiente mais robusto para a implementacao de

2 A 'validacdo cruzada’ é uma técnica estatistica usada em aprendizado de méaquina para avaliar

o desempenho do modelo. Envolve a divisdao do conjunto de dados em subconjuntos para
treinamento e teste, garantindo uma avaliagao robusta ao evitar dependéncia de uma tunica
divisdo especifica dos dados (MURPHY, 2012).
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modelos de redes neurais, além de oferecer suporte as tltimas inovagoes e avangos
na area. O modelo foi incrementado com informacoes adicionais sobre os livros e os

usuarios para criar-se um sistema de recomendagao hibrido.

4.3  Arquitetura dos Modelos

Cada usudrio e item (livro) é representado por um identificador tinico (ID).
Esses IDs sao mapeados para vetores densos (embeddings) durante o treinamento do
modelo. Uma camada de incorporagao (embeddings layer) é usada para transformar
os IDs de usudrios e itens em vetores densos de nimeros reais. As embeddings sao
representacoes numéricas aprendidas pelo modelo para cada usuario, item ou outra

entidade relevante no problema em questao.

Além das embeddings, outras caracteristicas relevantes dos usudrios e itens
sao incorporadas como variaveis de entrada (X) no modelo hibrido. As represen-
tagdes dos usudrios (embeddings do usuario) e itens (embeddings do livro) sao
combinadas com as outras caracteristicas em uma camada de entrada. Isso pode

ser feito concatenando os vetores.

Em termos de implementagao, isso envolveu o uso de camadas de embedding
separadas para cada conjunto de caracteristicas e, em seguida, o concatenamento
delas antes de passar para as camadas densas da rede neural. A Figura 4 exibe uma
representacao visual da entrada das variaveis nos modelos. A principal distin¢ao do
modelo hibrido é a introducao das variaveis categoricas dos livros como entradas,

conforme destacado na Figura 4b.

A partir da concatenacao, a entrada combinada é passada por varias camadas
ocultas da rede neural. Essas camadas aprendem padroes e relagoes nao lineares

entre as caracteristicas de entrada.

A 1ltima camada da rede produz a predigao final (Y), que representa a

estimativa da avaliacdo (nota) que um usudrio daria a um determinado livro.

Uma funcao de perda é definida para medir a diferenca entre as predigdes do
modelo e as avaliacoes reais. O modelo é treinado usando algoritmos de otimizacao

para minimizar a funcao de perda, ajustando os parametros da rede neural.
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N
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(a) Representagao da entrada dos vetores de usudrios e livros (X) no modelo inicial.

| Usuario Ilnpmuycr InputLayer Categoria | InputLayer Autor | InputLayer Editora | InputLayer Idioma ‘ InputLayer ‘ Ano de Publicacao | InputLayer

Embedding Embedding

Usuario_emb Livro_emb Embedding | | Idioma emb | Embedding

/ / /

‘ Editora_flat | Flatten |
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Categoria_emb ‘ Embedding

Flatten Flatten Flatten Flatten Flatten

Usuario_flat

Livro_flat

Categoria_flat Autor_flat

concatenate | Concatenate

(b) Representagao da entrada dos vetores de usudrios, livros e informagoes categdricas
dos livros (X) no modelo hibrido.

Idioma_flat Ano_Publicacao_flat

Flatten

Figura 4 — Arquitetura da entrada do modelo de DNN.

Apés o treinamento, o modelo é avaliado usando dados de validacao ou teste
para verificar seu desempenho. Para fazer recomendacoes em tempo real, basta
alimentar as informagoes do usudrio e do item no modelo treinado para obter a

predicao da avaliagao.

4.3.1 Utilizacdo de Features Adicionais

A inclusao de informagoes categoricas de usuarios e livros serve para me-
lhorar a robustez do modelo e enriquece a andlise e o treinamento de modelos.
Estas varidaveis podem nao ser a caracteristica principal do conjunto de dados,
mas traz contextos adicionais, detalhes ou relagoes que podem contribuir para o
projeto. Exclusivamente, o conjunto de dados BookCrossing (BX) apresenta estas
informacoes categoricas suplementares sobre os livros, tornando-se, portanto, a
opcao selecionada para a criagdo do sistema de recomendacao hibrido. Por sua vez,
o conjunto de dados da Amazon (AB) é empregado nos testes conduzidos com o

modelo sem o uso de features adicionais, desenvolvido nas etapas iniciais do projeto.
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As informacoes obtidas para o propédsito desta implementacgao estao descritas
na Tabela 1.

Dataset Informagao Adicional

Autor(a), editora, ano de publicagao, idioma,

Bookcrossing  Item .
categoria

Usuario Idade

Tabela 1 — Informagoes adicionais do dataset da BookCrossing (BX)

Ao incluir essas features no treinamento, o modelo de recomendacao torna-se
mais robusto em situagoes de "cold start". Se um usuério ou item nao possui um
histérico de avaliagoes (notas), o modelo pode confiar nas informagoes fornecidas
por essas features adicionais para fazer recomendacoes iniciais. Isso permite que o
modelo considere tanto as informacoes latentes aprendidas nas embeddings quanto

as informacoes especificas das caracteristicas ao fazer previsoes.

4.4 Construcao das Redes Neurais

A estratégia usada para a construcao dos modelos utilizando o Keras foi
conduzida a partir de modelos-base que foram progressivamente se adaptando
ao problema e as variaveis de entrada. Na arquitetura da rede neural, optou-se
por utilizar o modo funcional ("Model’) do Keras em vez do modelo sequencial
(’Sequential’). O modo funcional oferece maior flexibilidade ao permitir a criagdo de
variagbes mais complexas e com multiplas entradas. O modo 'Sequential’ adiciona
camadas sequencialmente, uma apds a outra, e ndo atende aos requisitos especificos

do projeto.

Abstraindo-se os detalhes, a construcao do modelo teve como seu primeiro
passo a criacao dos Embeddings (linhas 2 a 7 do Quadro 1), que constituem os
vetores densos que capturam caracteristicas importantes de cada categoria. O
parametro output dim ¢é a dimensao do embedding, input_dim é o nimero total
de itens, e input length é o comprimento da sequéncia de entrada. E necessdrio
que essa etapa seja realizada com todos os atributos que serao usados na entrada

do modelo, mesmo que no Quadro 1 isso tenha sido exemplificado apenas com o
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Input do vetor item, representado neste cenario pelo ID dos livros. Os embeddings
resultantes sao achatados (Flatten) na linha 10 e, em seguida, concatenados em
um tunico vetor na linha 13. Isso combina todas as informacoes relevantes das
diferentes informagoes de entrada em uma representacao conjunta. A representacao
concatenada é alimentada em camadas totalmente conectadas (dense) com ativagoes
ReLU. Cada camada é seguida por uma camada de Dropout (linhas 17,21 e 25)
para evitar overfitting. As regularizacoes L1 ou L2 também sao aplicadas para
penalizar coeficientes excessivos. A ultima camada gera uma Unica saida, que
representa a nota do livro predita, e normalmente se utiliza uma ativacao linear
(ou nenhuma ativacao), especialmente quando se trata de avaliagoes continuas. O
uso de activation=None (linha 31) significa que nao hé ativacao aplicada, e a saida
seria um valor continua. O modelo é compilado com um otimizador SGD e a funcao
de perda é o Erro Quadratico Médio (MSE).

4.4.1 Nomenclatura dos modelos

Optou-se pela criacdo de uma nomenclatura para cada modelo para facilitar
a distingao entre os resultados obtidos pelos experimentos, visto a presenca de

diferentes variaveis associadas aos dados de entrada. Os modelos foram batizados

de dnnCF, dnnBX-H6 e dnnBX-H7.

e Modelo dnnCF: A arquitetura é distintiva por utilizar exclusivamente
usuarios e livros como vetores de entrada. O proposito é discernir os resultados
obtidos a partir de um modelo nao-hibrido, e este mesmo modelo foi utilizado

em ambos os datasets.

e Modelo dnnBX-HG6: Possui uma arquitetura que tem como entrada quatro
atributos categéricos (autor, categoria, editora e idioma) além dos IDs de

usuarios e livros, totalizando seis variaveis de entrada.

e« Modelo dnnBX-H7: Apresenta essencialmente a mesma arquitetura descrita

no modelo dnnBX-H6, mas inclui-se a variavel categoérica 'ano de publicacao’
na entrada do modelo para criar-se a oportunidade de comparacgao entre
instancias onde se varia a quantidade de embedddings categéricas. Esse modelo

possui sete variaveis de entrada.
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Quadro 1 — Codigo-fonte com o modelo DNN no Keras

#criar embeddings

item_input = Input(shape=(1,), name=’item_input’)

item_embedding = Embedding (output_dim=embedding_size,
input_dim=n_books,
input_length=1,
name=’book_embedding’) (item_input

# Flatten the embeddings
item_flat = Flatten() (item_embedding)

# Concatenate all embeddings
merged = concatenate ([user_flat, item_flat, genre_flat,
author_flat ,publisher_flat,language_flat,year_flat])

#hidden layer 1

fcl = Dense (400, activation=’relu’,
kernel_regularizer=11(0.00001)) (merged)

fcl_dropout = Dropout (0.2) (fcl)

#hidden layer 2

fc2 = Dense (256, activation=’relu’,
kernel_regularizer=11(0.00001)) (fcl1_dropout)

fc2_dropout = Dropout(0.1) (fc2)

#hidden layer 3
fc3 = Dense (128, activation=’relu’) (fc2_dropout)
fc3_dropout = Dropout(0.1) (£c3)

#hidden layer 4
fc4d = Dense (64, activation=’relu’) (fc3_dropout)

# output layer
output = Dense(l,activation=None) (fc4)

model = Model (inputs=[user_input, item_input, genre_input,
author_input ,publisher_input,language_input,year_input],
outputs=output)

model .compile(optimizer=SGD(learning_rate=0.001),
loss="mean_squared_error’,
metrics=[’mean_squared_error’,
’mean_absolute_error’,
RootMeanSquaredError () ])
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4.5 Etapas do Experimento

4.5.1 Fase | - Variacao do Modelo Inicial

A primeira etapa consistiu na avaliagdo do modelo inicial, cuja entrada tem
como valores apenas o IBSN dos Livros e as IDs dos usuarios. Alguns testes foram re-
alizados para a avaliacdo da funcdo de perda (loss) do modelo utilizando MSE,MAE
e RMSE como métrica. As variagoes consistiram em alternar os otimizadores entre
SGD e ADAM, assim como o nimero de camadas ocultas da DNN e mudancas de
hiperpardmetros, como: (i) regularizadores L1 e 1.2, dropout, e funcao de ativagdo. O
modelo inicial pode ser considerado ideal para Filtragem Colaborativa, levando em
consideragao que as varidveis de entrada consistem nos identificadores de usuarios e
livros e nas avaliagoes (notas) explicitas. Avaliou-se, principalmente, a possibilidade
do treinamento do modelo causar overfitting e o resultado das métricas. Os testes
foram realizados em ambos os datasets. O desempenho da rede também foi levado

em consideracao devido a variagao de camadas para o treinamento.

4.5.2 Etapa Il - Variacao do Modelo Hibrido

Na segunda etapa do desenvolvimento, realizou-se uma variagao do modelo
adotando uma abordagem hibrida. Nessa configuracao, foram incorporadas novas
fontes de informacao em forma de embeddings para aprimorar a predi¢ao de resul-
tados. Além dos usuarios e livros, outros elementos foram integrados como vetores
de entrada. O objetivo principal é capturar padroes mais complexos e nuances nas
interacoes entre usudrios e itens, resultando em previsoes mais refinadas. Durante
essa etapa, ajustes e otimizagoes especificos para o contexto da abordagem hibrida
foram realizados, visando a maximizacao do desempenho do modelo. Experimentos
foram conduzidos para avaliar a eficicia da inclusao de novas fontes de informacao,
permitindo uma analise comparativa entre o modelo hibrido e o modelo nao-hibrido

desenvolvido na etapa anterior.
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5 RESULTADOS E ANALISE

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos durante a imple-
mentacao e avaliagdo do sistema de recomendacao proposto. Os experimentos
foram conduzidos em dois conjuntos de dados distintos para garantir a robustez
e generalizacdo do modelo. Esta se¢cdo é subdividida em partes que incluem a
caracteriza¢ao dos conjuntos de dados e os resultados alcancados pelos modelos

implementados.

5.1 Caracterizacao dos Datasets

A Tabela 2 apresenta informacoes abrangentes sobre os datasets, incluindo
a esparsidade dos dados, expressa como o nimero de avaliagoes em relacao ao total
da matriz de usudrios e itens. Adicionalmente, a tabela fornece detalhes sobre o
numero de usudarios, o numero de livros, a escala das avaliagoes e o niimero total

de avaliagoes em cada conjunto de dados.

Tabela 2 — Datasets usados para experimentacao

Dataset Usuérios Livros Avaliagoes Esparsidade Escala
Bookcrossing (BX) 68.092 149.842  383.852 99% [0-10]
Amazon (AB) 14.741.679 2.270.829 49.574.702 99% [0-5]

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ambos os datasets possuem a esparsidade alta de mais de 99%. No conjunto
de dados do BookCrossing (BX), foram observadas lacunas nos dados referentes
ao idioma, categoria e idade. No contexto da idade, optou-se por aplicar a média
correspondente para preencher os valores faltantes. Entretanto, em relagdo ao
idioma e categoria, uma decisao foi tomada para remover parte dos dados que se

apresentavam incompletos.

A indexacao dos atributos categéricos para numeros inteiros envolveu a

utilizacao de técnicas como Label Encoding. Esse processo facilitou a entrada desses
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atributos no modelo, mantendo a integridade semantica dos dados. Para o propdésito
desde trabalho, as avaliagdes implicitas foram desconsideradas, pois sua inclusao se

demonstra uma tarefa incompativel com o prazo disponivel.

No conjunto de dados do BookCrossing (BX), as avaliagdes originalmente
estavam em uma escala de 1 a 10. Para garantir consisténcia e comparabilidade
com outro conjunto de dados, foi necessario normalizar essa escala para variar de
0.5 a 5. Isso foi feito para que ambas as fontes de dados compartilhassem a mesma
escala de avaliagoes, facilitando a integracao e a analise conjunta. A normalizagao
permite que as informagdes de avaliagdo sejam interpretadas de maneira uniforme,
garantindo coeréncia nos resultados obtidos a partir de diferentes conjuntos de
dados.

A Figura 5 representa a dispersao das avaliagoes contidas nos dois datasets

distintos.

Por fim, devido ao tamanho substancial do conjunto de dados da Amazon
(AB), foi necessario extrair uma amostra aleatéria para treinar a rede neural,
mantendo uma proporcao de 0.006 (0.6%). Essa abordagem preservou a dispersao

de avaliagoes explicitas nos dados.

Tabela 3 — Datasets resultantes apds pré-processamento de dados

Dataset Usuarios Livros  Avaliacoes Esparsidade Escala
Bookcrossing (BX) 49.363  80.852  231.585 99% [0.5-5]
Amazon (AB) 279.498  186.050 307.870 99% [1-5]

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2 Resultados Parciais

Na fase de experimentagao, foram explorados diversos ajustes na arquitetura
da rede neural para otimizar o desempenho do modelo. Inicialmente, observou-se
que um namero reduzido de camadas estava propenso a causar overfitting. Para

lidar com esse desafio, optou-se por aumentar o nimero de neurénios nas camadas.

Foram conduzidos experimentos variando o tamanho do lote (batch size) e

o numero de épocas. Inicialmente, valores maiores foram considerados; no entanto,
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Figura 5 — Distribuigao das avaliagdes de livros na escala [0.5-5]

percebeu-se que um tamanho de lote de aproximadamente 64 e um niimero mais
ampliado de épocas resultavam em desempenho mais satisfatorio. Os experimentos

foram realizados com 50 a 100 épocas cada.

Nos experimentos iniciais percebeu-se que a variavel de perda dos dados
de treinamento estavam muito mais altos que a perda dos dados de teste, o que
podia indicar que havia mais de um problema com o modelo ou com os dados. O

ajustes realizados para reduzir esse problema foi diminuir a taxa de aprendizado
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da otimizacdo (para 0.001) e usar uma inicializagdo de pesos nas camadas. A
biblioteca Keras oferece algumas op¢oes, mas os testes ficaram entre '’he normal’
e ’he uniform’, inicializadores ajustados para funcionar melhor com funcoes de
ativacao ReLLU. No final, optou-se por 'he uniform’ Para o mesmo propdsito,
também foi adotada uma estratégia que envolve o uso de uma funcao capaz de
ajustar dinamicamente a taxa de aprendizado durante a otimizacao, caso a perda
(loss) nao demonstre melhorias por pelo menos duas épocas consecutivas. Essa
funcao é denominada ReduceLROnPlateau. A fungao ReduceLROnPlateau monitora
o desempenho do modelo ao longo das épocas e reduz a taxa de aprendizado se a

melhoria na perda estagnar, contribuindo para um treinamento mais eficaz.

Uma mudanca relevante nas experimentagoes foi a transicao do otimizador
de Adam para o otimizador SGD. Essa alteracao foi motivada pelas propriedades
especificas do SGD, que é mais simples em comparacao com o Adam. Essa escolha

visa avaliar o impacto na convergéncia do modelo e nos resultados obtidos.

5.3 Resultados Finais

As consideracoes e decisoes que levaram a selecdo dos parametros seleciona-

dos foram as seguintes:

o Para a fungao de perda (loss), uma vez que nao se trata de um problema
de classificacao, a funcao de perdal! priorizada foi a Erro Quadratico Médio
(MSE);

e A escolha do otimizador é feita ao perceber que o SGD se apresenta como um
dos melhores, sendo menos sensivel a escolhas especificas de hiperparametros

em comparacao ao Adam, o que pode simplificar o ajuste do modelo;
« O dropout é utilizado na primeira camada densa com o valor [0.2].

» Finalmente, a selecao da funcao de ativacao foi fundamentada nos resultados

obtidos a partir de experimentos conduzidos durante a avaliagao de outras

Durante o treinamento de uma DNN, os pesos das conexdes entre os neurdnios sao ajustados
iterativamente para minimizar a funcdo de perda
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fungoes. Contudo, constatou-se que os indices de perda e RMSE foram menos
favoraveis ao empregar essas alternativas em comparagao com a utilizacao
de ReLLU para as camadas de espaco latente, e nenhuma para a camada de

salda.

Funcao de Perda (Loss) Erro Quadratico Médio (MSE)

Otimizador SGD com learning rate
inicial=0.001
Dropout 0.2
Funcao de ativagao ReLU para espaco latente,
nenhuma na output layer
Dimensao embeddings 50
(output__dim)
Camadas Profundas [400,128,64,10]

Tabela 4 — Caracteristicas dos modelos.

5.3.1 Revisdo Comparativa entre Diferentes Modelos

A Figura 6 mostra o desempenho do modelo dnnCF usando o conjunto
de dados da Amazon (AB). Em termos de perda no treinamento (loss) e perda
durante a validacao, elas diminuem a cada época, com algumas situagoes pontuais
onde aumentam antes de serem ajustadas dinamicamente, e atingem um ponto

onde comecam a se estabilizar.

Nao ha intersecao entre a curva de perda no treinamento e na validagao
porque, ao adicionar as camadas de dropout, elas atuam no conjunto de dados de
treinamento e isso resulta na diferenca observada entre elas. Se isso nao tivesse

sido adicionado, o resultado seria um modelo com overfitting.

A Figura 7 apresenta a perda do modelo para o conjunto de dados BX. Ao
analisar a figura, podemos observar um comportamento semelhante ao da Figura 6,

mas as perdas apresentam um valor mais baixo e mais linear.



Capitulo 5. RESULTADOS E ANALISE 52

Erro Quadratico Médio durante Treinamento e Validacao
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Figura 6 — Erro Quadréatico Médio (Fungao de Perda) no Modelo dunCF do dataset
AB.
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Figura 7 — Erro Quadréatico Médio (Fun¢ao de Perda) no Modelo dunCF do dataset
BX.
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O gréfico Figura 8 demonstra uma perda de Erro Quadrético Médio (MSE)?
inicialmente mais aguda que nos modelos iniciais, mas ainda mantendo a tendéncia
de atingir a estabilizagao apés uma quantidade de épocas. Ao contrario da curva
observada na Figura 6, a intercessao dos conjuntos de dados de treinamento e
teste acontece no inicio, e isso também pode ser observado no grafico da Figura 9.
A estabilizacdo do treinamento é mais demorado nos modelos hibridos, mas a
eficacia observada é maior. A complexidade dos modelos hibridos, especialmente
quando incorporam miuiltiplas entradas, é um fator que contribui para a extensao
do tempo de treinamento. A presenca de varias entradas resulta em um aumento
na dimensionalidade dos dados, demandando mais itera¢des durante o processo de

treinamento para realizar os ajustes necessarios nos parametros de forma adequada.

Erro Quadratico Médio durante Treinamento e Validagao

11 —— MSE durante Treinamento
MSE durante Validagéo
1.0
09
2
i
08
07
0.6
0 20 40 60 80 100
Epocas

Figura 8 — Erro Quadrético Médio (Fungao de Perda) no Modelo dnnBX-H6.

2 MSE é um método que computa a medida de exatiddo preditiva, confirme visto na Subse-

cao 2.3.1



Capitulo 5. RESULTADOS E ANALISE 54

Erro Quadratico Médio durante Treinamento e Validacao
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Figura 9 — Erro Quadratico Médio (Fun¢ao de Perda) no Modelo dnnBX-H7.

Na analise das curvas de treinamento, nota-se um fenémeno ocorrido nas
épocas 80 e 70, como evidenciado nas Figuras 8 e 9, respectivamente. Nessas fases
especificas do treinamento, observa-se a formacao de um plato, indicando uma
estabilizacdo nas métricas de desempenho. Isso significa que o modelo alcangou
uma fase em que as métricas praticamente nao apresentam variagoes ao longo de
varias épocas subsequentes. Tal observagao sugere que o modelo pode ter atingido
um estagio de estabilidade, indicando uma possivel convergéncia para uma solucao

6tima no processo de treinamento.

5.3.2 Avaliacdo da Solucdo

Na tabela Tabela 5 é possivel ver os resultados obtidos, bem como as outras

métricas utilizadas para avaliar os experimentos.

Ao analisarmos os resultados apresentados na tabela de comparacao entre
diferentes métodos aplicados a diversos datasets, podemos observar variagoes sig-

nificativas nas métricas de erro, evidenciando o desempenho relativo entre eles.
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Dataset | Método | MSE | MAE | RMSE
BX dnnCF 0.8285 | 0.7373 | 0.9102
AB dnnCF 1.0934 | 0.8247 | 1.0457
BX dnnBX-H6 | 0.6978 | 0.6505 | 0.8353
BX dnnBX-H7 | 0.6554 | 0.6253 | 0.8096

=W N

Tabela 5 — Comparacao dos métodos nos diferentes datasets. Cores indicam melhor
exatidao preditiva em cada métrica.

Em relacao ao método dnnCF no Dataset BX, notamos melhorias® em varias
métricas ao considerar os métodos alternativos. O método dnnBX-H6, por exemplo,
demonstra uma melhoria de aproximadamente 18,73% no MSE, indicando uma
reducao significativa no erro quadratico médio em comparagao com o dnnCF.
Similarmente, o método dnnBX-H7 apresenta uma melhoria de cerca de 26,41%
no MSE, sugerindo um desempenho superior na minimizacao do erro quadratico
médio.

No que diz respeito ao RMSE, ambas as variantes dnnBX-H6 e dnnBX-H7
superam o dnnCF do dataset BX, com melhorias de cerca de 8,96% e 12,42%,
respectivamente. Contrastando esses resultados, o dnnCF no Dataset AB revela
uma elevacao de aproximadamente 14,88% no RMSE, sugerindo uma adaptacao

menos eficaz a esse conjunto de dados especifico.

A comparacao entre os resultados nos datasets BX e AB destaca a impor-
tancia de considerar as caracteristicas tinicas de cada conjunto de dados. Métodos
que se saem bem em um dataset podem nao apresentar o mesmo desempenho em

outro, evidenciando a necessidade de ajustes especificos para cada contexto.

A diferenca nos resultados entre as configuragoes dnnBX-H6 e dnnBX-H7
no mesmo dataset BX foi pequena, mas ainda abre precedentes para a possibilidade

de que alteragoes na configuracao de entrada de dados influenciarem no resultado.

3 Métrica_ Métodol—Métrica_Método2

A melhoria percentual é calculada pela formula: Melhoria = Moo Mot X
100. Onde: Métrica_ Métodol é o valor da métrica para o Método 1 (por exemplo, MSE para
dnnCF) e Métrica_ Método2 é o valor da métrica para o Método 2 (por exemplo, MSE para
dnnBX-H6).
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5.3.3 Validacao das Predicoes

A seguir, sao apresentadas as cinco principais avalia¢oes geradas pelo modelo

dnnBX-H7 para um usuario especifico durante o processo de validagao. A tabela

abaixo exibe as avaliagoes reais e as respectivas avaliagoes obtidas:

Livro Avaliacao Real | Previsao do
Modelo
The Color Purple 4.5 4.2974
The Chosen 4.5 4.1982
Native American Songs and Poems: An Anthology 4.0 4.0538
Davita’s Harp 3.5 4.0449
Oliver Twist 3.5 3.8215

Tabela 6 — Top 5 Avaliagoes de um usuario especifico no conjunto de dados BX.

A Tabela 6 acima revela a eficacia do modelo ao prever as avaliacdes de
filmes para o usuario em questao. As previsoes do modelo sao proximas as avaliagoes

reais, indicando um desempenho confiavel.

Vale ressaltar que, durante o processo de validagao, a previsao das avaliagoes
do usuario especifico foi realizada em 0.8 segundos, tornando-o uma escolha viavel

para aplicagoes em tempo real.

5.3.4 Limitacoes da Pesquisa

Como limitacao da pesquisa, ¢ importante destacar que nao foi possivel
realizar uma comparagao com os resultados de outros trabalhos devido a grande
variedade de modelos encontrados na literatura, tornando desafiador oferecer uma
comparacao relevante. Outra limitagao decorreu da escassez de tempo, impedindo
a utilizagdo de uma busca em grade (grid search) para aprimorar os parametros do
modelo; todos os testes foram conduzidos manualmente. Essa limitagao pode ter
impactado os resultados, uma vez que uma busca em grade teria permitido uma
combinagao mais otimizada de parametros, elevando potencialmente a acuracia.
Essa lacuna pode ser considerada para trabalhos futuros como uma extensao deste
estudo. A limitacao de memoria RAM também foi um desafio durante o treinamento

do modelo, impedindo a expansao para conjuntos de dados mais extensos.
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Em conclusao, este trabalho proporcionou insights valiosos em relagao ao
desempenho de diferentes modelos de redes neurais. Espera-se que as informagoes
apresentadas neste estudo sejam tteis para area de Sistemas de Recomendacao. A
pesquisa é um processo continuo, e as descobertas deste estudo podem ser bases

para investigagoes futuras nesta area.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, o objetivo é consolidar os insights adquiridos ao longo deste
trabalho e ressaltar a importancia das descobertas, assim como delinear possiveis

caminhos para avancos posteriores na area de sistemas de recomendacao.

6.1 Conclusao

Uma das principais consideragoes deste estudo ¢é a evidéncia de que sistemas
de recomendacgao hibridos demonstram uma capacidade para realizar previsoes
eficazes e apresenta uma melhora em comparacao a sistemas tradicionais. A com-
plexidade inerente aos modelos hibridos, que combinam abordagens colaborativas
e baseadas em conteido, podem ser interessantes para aprimorar a precisao e

personalizacao das recomendagcoes.

A constatacao de que a incorporacao de elementos hibridos melhoram as
previsoes destaca a necessidade continua de inovagao nesse campo. A capacidade
de adaptar modelos as caracteristicas especificas dos dados e do dominio torna-
se evidente como um ponto para avancos futuros. No contexto dos sistemas de
e-commerce de livros, a implementacao de sistemas de recomendagcao eficazes pode
nao apenas otimizar as sugestoes dos produtos, mas também promover a fidelidade

do cliente.

Sistemas de recomendacao abrem novas oportunidades para fornecer in-
formacgoes personalizadas na internet, e também ajuda a aliviar o problema da

sobrecarga e expansao temporal de dados online.

6.2 Trabalhos Futuros

Como ponto de partida para pesquisas futuras, podem ser explorados

determinados aspectos, tais como:
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Desenvolver uma interface para a realizagdo das recomendagcoes.

Adaptacao do modelo para conjunto de dados maiores que exigem maior

poder de processamento, para fins de escalabilidade.

O impacto do crescimento dos dados ao longo do tempo no desempenho dos

sistemas de recomendagao.

O uso de diferentes algoritmos para otimizacao de hiperparametros no modelo

de DNN como: otimizacao Bayesiana ou grid search.

Fazer o uso de modelos de DNN diferentes para comparagao de desempenho,

como Autoencoders.

A medicao do desempenho dos modelos através do célculo e comparacao do

tempo de treinamento.

Ampliar a aplicacao deste modelo hibrido em um ambiente pratico, envolvendo
usuarios reais, mediante a implementacao de um sistema que inclui um

webservice e uma API para solicitar recomendacoes.

Estudo da possibilidade de generalizacao para realizacao de predicoes a partir

de bases de dados de outros tipos de midia, como musicas ou filmes.

Este trabalho contribui para o entendimento da dinamica dos sistemas de

recomendacao no contexto especifico de recomendagao de livros, e espera-se que
estimule novas pesquisas e avangos neste campo em constante evolugao. Além disso,
destaca-se pela proposicao de um modelo cuja aplicacao pode ser replicada em

diferentes contextos e estudos.
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