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Abstract — This paper aims to present preliminary
results of some popular data mining technigues
applied to recommender systems. By using a small
sample of a films’ database publicly available on the
Internet, a comparative study among some popular
data mining techniques is presented, as well as
which of them can offer a clear understanding of
data sets with similar characteristics.
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Introducéo

O intenso crescimento da quantidade de dados
digitais gerados em meios como internet, games,
streaming e consumo massivo de servi¢os on-line
disponiveis geraram um vasto ambiente para
exploracdo analitica, cujo acesso, processamento e
transformacdo demandam alto poder computacional
para que se obtenham resultados de pesquisa
favordveis; ndo raro, ndo oferecem aderéncia
adequada aos argumentos de busca dos consulentes.

Alguns dos mais importantes buscadores de
informacdo, como Google, Yahoo, Bing e outros,
criaram seus préprios modelos de armazenamento e
referéncia, mas a priorizacdo e personalizagdo de
informagdes, quando um sistema mapeia o contetdo
disponivel face aos interesses e preferéncias de
quem o consulta, nem sempre se fazem presentes.
Para empresas que oferecem servico massivo de
streaming de video e sites de e-commerce, por
exemplo, tdo importante quanto os resultados
produzidos através de uma busca semantica das
palavras digitadas, sdo as recomendagdes de itens
similares ao que esta sendo buscado. Para isso,
utilizam seus sistemas de recomendacéo.

Sistemas de recomendacdo sdo, sistemas de
filtragem de dados que lidam com o problema de
sobrecarga de informacdo [1] pela extracdo de
fragmentos vitais de informacgdo a partir de grande
guantidade de dados gerados dinamicamente em
fungdo das preferéncias ou interesses dos
consulentes ou, ainda, de seu comportamento
observado em relacdo aos itens buscados [2]. Os

sistemas de recomendacdo beneficiam tanto os
provedores de servigos quanto os seus utilizadores
[3], ao reduzirem os custos das transacfes de busca,
selecdo e oferta online de itens de resposta [4].

O uso de técnicas que produzam recomendacdes
relevantes, com acurécia crescente, impde-se e se
justifica. Modelos de aprendizado de maquina e
algoritmos de mineragdo de dados sdo largamente
empregados nos processos de andlise de requisicdes
e oferta de resultados, considerando modelos de
filtragem, classificacdo, agrupamento e associacdo.
KNN (K-Nearest Neighbors) [5] é uma técnica de
mineracdo de dados aplicavel com esse propdsito e
que opera buscando semelhangas entre itens (os k
vizinhos mais proximos). Filtragem colaborativa é
técnica de predicdo aplicavel a contedos que ndo
possam ser adequadamente definidos por metadados,
tais como musica ou filmes [6]. Conjugadas,
realizam recomendagdes associando usuarios com
interesses e preferéncias comuns ou aproximadas, a
vizinhanga, contidos em uma base de dados (matriz
usuario-item) de itens preferidos pelos usuarios.

O objetivo deste trabalho é, portanto, realizar
uma experimentacdo da técnica KNN e um estudo
comparativo entre essa técnica e outros algoritmos
de regressdo ou classificacdo, realizando uma
abordagem comparativa que demonstre a efetividade
e acurécia de cada uma das técnicas para contextos
similares ao utilizado neste estudo, que serve como
referéncia para a aplicacdo dessas técnicas como
parte integrante dos sistemas de recomendag&o.

Metodologia

Neste trabalho foram comparadas as técnicas
KNN, SVM (Support Vector Machine) [7],
Regressdo Bayesiana [8] e Arvore de Decisdo [9].

Por se tratarem, basicamente, de modelos de
analises exploratérias, estatisticas e matematicas, 0s
softwares de apoio utilizados foram MS Excel, para
manipulacdo de dados no formato CSV, e Jupyter
Notebook, para execucdo dos modelos utilizando
linguagem Python, por possuir bibliotecas como
sklearn, para trabalhar as técnicas estatisticas, e
numpy, para representaces matematicas.
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Os dados para estudo foram obtidos no Internet
Movies Data Base (IMDB), em seu site da Web
(http://www.imdb.com/interfaces); trata-se de base
de dados de filmes, composta por atributos que
caracterizam género, principais envolvidos e outras,
enriquecidos com dados de redes sociais do
Facebook, com opinides emitidas por usuérios sobre
cada um dos filmes. Utilizou-se amostra de
aproximadamente 5000 registros com 28 colunas,
das quais apenas 15 varidveis numéricas e continuas
foram utilizadas na exploracdo das técnicas. A
escolha da quantidade de registros deu-se pela
eventual necessidade de corroborar manualmente
conclusdes obtidas através dos modelos.

O primeiro passo da investigacdo consistiu na
analise dos dados, visando identificar parametros de
entrada relevantes para a execucao das técnicas para
0s casos estudados; campos em branco foram
substituidos por 0, por se tratarem de valores nulos
ndo preenchidos no CSV. Seguiu-se, entdo, a selecéo
dos campos numéricos continuos, num total de 15.

Um passo significativo para entendimento dos
dados foi realizar uma validagdo cruzada entre eles,
buscando identificar a influéncia cruzada entre
atributos. E importante avaliar se campos altamente
correlacionados podem apresentar a mesma
informacdo: dois ou mais campos que o facam
podem acrescentar peso indevido a determinado
atributo, distorcendo os resultados. A validagdo
cruzada busca mostrar o quanto os dados opinides,
identificados no  pardgrafo  anterior, estdo
correlacionados entre si e aos dados filmograficos.
Exemplarmente, percebe-se 0 quanto o campo
orcamento influencia o campo quantidade de
“likes” do filme. A Figura 1 ajuda a entender como
é possivel identificar essa influéncia.
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Figura 1. Validacdo cruzada de atributos

Buscou-se entender como estava representada a
variancia da populacdo de atributos e constatou-se,
através da representacao grafica, que apenas 1/3 dela
representa aproximadamente 70% da variancia total
encontrada na amostra. Com efeito, a Figura 2
mostra que apenas 5 dos atributos representam 70%
da variancia, que significa que a média da populacéo
esta bem representada nesses componentes. O estudo
comparativo das técnicas tomou esse nldmero como
pardmetro sempre que necessario.
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Figura 2. Gréfico de variancia

A preparacdo de dados de testes e de validacéo
tomou 25% deles para testes e 0s 75% restantes para
validacdo dos modelos. Os dados apresentados na
Tabela 1 apresentam os resultados obtidos pelas
técnicas considerando esses percentuais.

Para cada uma das técnicas estudadas, 0s
resultados obtidos, a distribuicdo e o0s residuos
identificados sdo apresentados em graficos de
dispersdo. Residuos caracterizam-se pelos pontos
mais esparsos, indicando opinides (“ratings’”) pouco
aderentes as demais. As regifes mais condensadas
indicam avaliagbes mais coesas, mais aderentes e,
portanto, passiveis de utilizagdo em recomendagdes
mais acuradas. As taxas de acerto para dados de
treinamento e dados de validacdo sdo apresentados,
de forma unificada e para todas as técnicas, na
sessdo Discussao.

Técnicas e Resultados

A primeira técnica explorada foi o SVM, técnica
gue vem recebendo crescente atencdo da
comunidade de aprendizado de maquina e esta
embasada pela teoria de aprendizado estatistico,
desenvolvida por Vapnik [9]. SVM é um conceito na
ciéncia da computacdo para um conjunto de métodos
do aprendizado supervisionado que analisam 0s
dados e reconhecem padrGes, usado para
classificagdo e analise de regressdo. Os resultados
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obtidos com a utilizacdo de SVM estdo apresentados
na Figura 3.
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Figura 3. Grafico de dispersdao SVM

O modelo KNN [5] foi proposto por Fukunaga e
Narendra em 1975 e trata-se de técnica ndo
paramétrica usada para regressdo e classificacdo,
principal interesse neste estudo. Os resultados
obtidos estdo plotadas na Figura 4 e as taxas de
acertos obtidas com dados de testes e validacdo
estdo apresentadas na Tabela 1.
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Figura 4. Grafico de dispersdo KNN

A Regressdo Bayesiana [8] tem base em
regressao linear, utilizando a inferéncia bayesiana
para lidar com as incertezas que sdo modificadas
periodicamente apos observacdes de novos dados ou
resultados. A inferéncia bayesiana é de natureza
estatistica e descreve as incertezas sobre quantidades
invisiveis de forma probabilistica. A regra de Bayes
pode ser aplicada de forma iterativa: probabilidades
obtidas apds alguns eventos passam a ser
consideradas probabilidades prévias para novos

eventos observados. Os resultados obtidos no
emprego desta técnica sdo vistos na Figura 5.
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Figura 5. Grafico de dispersdo regressdo bayesiana

Muito Uteis em processos de mineracdo de dados de
grandes bases de dados, Arvores de Decisdo s&o
abordagens simplificadas do conhecimento humano,
largamente utilizadas na construcdo de algoritmos de
classificagdo. Baseiam-se em  estimativas e
probabilidades associadas a eventos em que cada
resultado € ponderado pela probabilidade associada
a ele. O resultado é somado e o valor esperado de
cada sequéncia de eventos &, assim, determinado.

Arvores de Decisdo, para este caso, foram
baseadas em um modelo linear, assim como as
arvores de decisdo simples fazem uma decisdo
ramificada baseada em uma série de valores dados
como entrada [11]. Os resultados obtidos foram
plotados no padrdo abaixo e calculadas as taxas de
acertos para dados de testes e validacédo:
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Figura 6. Grafico de dispersdo arvore de decisao



Discussao

Com os resultados obtidos, tendo em conta o
contexto dos dados em que as técnicas foram
aplicadas, é importante ressaltar que a mudanga de
gualquer dos atributos pode resultar em alteracdes
naqueles resultados. Essa analise, porém, ndo fez
parte do estudo, bem como né&o houve a pretensdo de
encontrar técnicas aplicaveis a qualquer contexto.

As técnicas estudadas e implementadas neste
trabalho servirdo de base para o pré-processamento
de dados em estudos posteriores em sistemas de
recomendacdo. Nesse aspecto, as técnicas utilizadas
serdo somente uma parte dos modelos a serem
estudados e, assim sendo, pode ser necessario o
estudo e uso de outras técnicas para que se obtenham
melhores resultados. Também ndo significa que as
melhores taxas de acerto obtidas aqui serdo 0s
algoritmos que terdo maior assertividade apds serem
combinados com outras partes dos sistemas de
recomendacao.

Executadas todas as técnicas mencionadas, tendo
como base o KNN, os resultados obtidos estdo
descritos na Tabela 1 abaixo:

Tabela 1.Taxas de acerto

o Taxa de Acerto Taxa de Acerto
Técnica . ~ .
Validagao Treinamento
Knn 93,06% 87,67%
Regressao Bayesian 99,96% 84,54%
Arvore de Decisdo 93,44% 83,75%
SVM 94,92% 86,08%

Muito importante considerar que a analise inicial
dos dados, da mesma forma que a avaliacdo cruzada,
que eliminou as influéncias entre atributos, permitiu
a obtencdo de uma base de dados para avaliacdo
dotada de forte caracteristica de homogeneidade.

Pode-se observar que os resultados sdo bastante
similares em alguns casos, fruto dessa
homogeneidade, destacando-se a  Regressdo
Bayesiana quanto aos dados de validagdo. Esses
resultados ndo indicam, entretanto que a Regressao
Bayesiana deva ser a Unica técnica contemplada no
estudo de sistemas de recomendagdo. Deve-se
compreender que, devido a complexidade dos
sistemas de recomendacdo, e considerando também
importantes outros aspectos ndo considerados neste
estudo, como, por exemplo, avaliagio de
desempenho versus volume de dados, é importante
elencar mais de uma dessas técnicas no contexto de
andlises mais aprofundadas.

Conclusotes

As comparacBes subsidiam considerar a
convergéncia de obtencdo de resultados pelas
técnicas avaliadas em situacdes de bases de dados
caracterizadas por atributos qualitativamente
homogéneas. Surge, neste caso, a Regressao
Bayesiana como a técnica de maior destaque,
superando em mais de 5% a segunda colocada,
servindo como respaldo para que se prossiga
utilizando essa técnica para realizacdo dos sistemas
de recomendacdo e possivelmente considerar as
demais na ordem de acuracia obtida em cada uma
delas na fase de validacéo,
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