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RESUMO

SILVA, Marden R. Avaliacao de sistemas de recomendacao para plataformas de
streaming com animes. 2024. 81p. Monografia (MBA em Inteligéncia Artificial e Big

Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2024.

O mercado de streaming passou por um crescimento vertiginoso nos ultimos anos. Plata-
formas como Netflix, Amazon, Disney e HBO continuam investindo em tecnologia para
facilitar o acesso a contetidos on demand, incluindo filmes, séries e animacgoes japone-
sas (animes). Com a quantidade cada vez maior de conteidos disponiveis, sistemas de
recomendacao assumem papel fundamental para aumentar a retencao e satisfacao dos
usuarios. Os animes, uma categoria crescente em popularidade, tém recebido destaque em
plataformas para o publico geral e, anualmente, registra-se uma quantidade cada vez maior
de lancamentos. No entanto, a literatura carece de estudos sobre recomendagoes para esse
tipo de categoria. Por esse motivo, este trabalho visou avaliar técnicas de recomendacao
de contetddo para plataformas de streaming, com foco especifico em animes. Buscou-se
determinar quais técnicas sao mais eficazes em prever as notas que os usuarios dariam a
animes. Foram exploradas diversas técnicas de recomendacao, incluindo sistemas baseados
em popularidade, baseados em contetido (utilizando metadados como género e sinopse),
filtragem colaborativa (baseada em memoria e em modelo) e sistemas hibridos. A avaliacao
foi feita com as métricas RMSE e MAE utilizando um conjunto de dados originado da plata-
forma MyAnimeList. Os resultados demonstraram que a filtragem colaborativa baseada em
modelo, especificamente usando SVD (Singular Value Decomposition), apresentou a melhor
performance de recomendacao, seguida por um sistema hibrido que combinou filtragem
colaborativa baseada em item com a abordagem baseada em contetido. Porém, destaca-se
também a importancia de utilizar diferentes métodos de recomendacao a depender da
etapa da jornada do usuario, garantindo uma experiéncia personalizada e eficiente na

escolha de conteudos.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacao. Plataformas de Streaming. Animes. Filtra-
gem Colaborativa. Filtragem Baseada em Conteido. Filtragem Baseada em Popularidade.

Sistema de Recomendacao Hibrido. CRISP-DM.






ABSTRACT

SILVA, Marden R. Recommender systems evaluation for streaming platforms
with animes. 2024. 81p. Monograph (MBA in Artificial Intelligence and Big

Data) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2024.

The streaming market has experienced tremendous growth in recent years. Platforms
like Netflix, Amazon, Disney, and HBO invest continuously in technology and content,
including movies, series, and Japanese animations (animes). With the increasing amount of
available content, recommendation systems play a crucial role in enhancing user retention
and satisfaction. Animes, a category growing in popularity, have gained prominence on
platforms for the general audience, with an increasing number of releases recorded annually.
However, the literature lacks studies about recommendations on this kind of category. For
this reason, this work aimed to evaluate content recommendation techniques for streaming
platforms, with a specific focus on animes. The goal was to determine which techniques are
most effective in predicting the ratings users would give to animes. Various recommendation
techniques were explored, including popularity-based systems, content-based systems (using
metadata such as genre and synopsis), collaborative filtering (both memory-based and
model-based), and hybrid systems. The evaluation was conducted using RMSE and MAE
metrics on a dataset sourced from the MyAnimeList platform. The results showed that
model-based collaborative filtering, specifically using SVD (Singular Value Decomposition),
demonstrated the best recommendation performance, followed by a hybrid system that
combined item-based collaborative filtering with the content-based approach. However, it
is also important to highlight the significance of using different recommendation methods
depending on the stage of the user’s journey, ensuring a personalized and efficient content

selection experience.

Keywords: Recommendation Systems. Streaming Platforms. Animes. Collaborative Fil-
tering. Content-Based Filtering. Popularity-Based Filtering. Hybrid Recommendation
System. CRISP-DM.
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1 INTRODUCAO

O mercado de streaming passou por um crescimento vertiginoso nos tltimos anos.
A prova disso é que a gigante do setor, Netflix, alcangou em 2023 a marca de 238 milhoes
de assinantes pelo mundo todo (Estadao Contetdo, 2023), o dobro do que tinha cinco
anos antes (Folha de Sao Paulo, 2018). Acompanhando esse movimento, muitas outras
plataformas de grande alcance como a Amazon, Disney e HBO investiram montantes
volumosos de dinheiro na tecnologia capaz de facilitar o acesso on demand de contetidos de
diversos tipos como filmes, séries e animacoes. S6 no Brasil, 70% da populacao afirma ter
a assinatura de alguma delas (Ligia Mello, 2023), indicando que se trata de um mercado
consolidado com algum espaco para crescer. Globalmente, espera-se que até 2027 o valor

desse mercado alcance 1 trilhdo de délares (Paula Filizola, 2021).

As plataformas de streaming apresentam diversos tipos de contetidos, como filmes
e séries de diferentes géneros, transmissoes esportivas, reality shows e animagoes japonesas
(animes). Essas tltimas vém se destacando nos tltimos anos, deixando de habitar apenas
plataformas de nicho (como a Crunchyroll), e se consolidando até mesmo com produgoes
originais em plataformas de propédsito geral (como Netflix, Max e Amazon Prime) (Patrick
Macias, 2021). Lider no mercado neste segmento, A Crunchyroll chegou ao Brasil em 2012
e foi comprada pela Sony em 2021 por mais de um bilhao de dodlares (Felipe Vinha, 2021),
o que demonstra uma alta valorizacao por esse tipo de contetido. Enxergando o Brasil
como uma pecga-chave para o crescimento da empresa, a Sony pretende enriquecer cada

vez mais o catdlogo e tornd-lo mais acessivel para os consumidores (CARBONE, 2024).

Atualmente, a quantidade de conteudos ja é bastante volumosa. Somente na Netflix,
sdo mais de 3.300 filmes e 1.850 séries (JUNIOR DANIEL MATTOS, 2022). Contudo,
a distribuicdo de mais conteiidos carrega consigo um risco relacionado a forma como
a mente dos consumidores funciona. Mediante tantas opgoes disponiveis, é comum se
sentir paralisado em relacao ao que assistir, fendmeno associado ao chamado Paradoxo da
Escolha, conceituado por Barry Schwartz. Na pratica, o Paradoxo da Escolha se refere a
condi¢ao em que, mediante inimeras possibilidades, uma pessoa se vé impedida de tomar
uma decisao, o que invalida a hipétese de que mais opgoes implicam em mais liberdade, a
origem do paradoxo (SCHWARTZ, 2005). A partir dos experimentos de Amos Tversky
e Daniel Kahneman, confirmou-se que o ser humano em geral tem uma forte aversao a
perda (KAHNEMAN; TVERSKY, 1979). Por isso, escolher uma op¢ao de anime para
assistir entre tantas disponiveis pode gerar uma experiéncia negativa na medida em que

desperta a sensac¢ao de estar renunciando as demais.

Diante disso, fez-se necessaria nao so a tecnologia que possibilitasse a manutencao

das plataformas de streaming no ar, mas também mecanismos que apoiassem o0s usuarios
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em seus processos decisérios. Afinal, se os usuarios tém dificuldade em encontrar contetido
que seja significativo para eles, vao passar menos tempo la, o que aumenta as chances de
cancelamento da assinatura (KNAUER, 2019). E estratégico que a tecnologia néo forneca
apenas uma quantidade virtualmente limitada de contetidos para facilitar a escolha, mas
indique aquelas opgoes que fazem mais sentido para cada individuo, de acordo com suas
preferéncias. E nesse contexto em que sistemas de recomendacéo tiveram sua importancia

acentuada nos ultimos anos.

Um sistema de recomendagao é um algoritmo de inteligéncia artificial (IA), ge-
ralmente associado a aprendizagem de maquina, que utiliza Big Data para sugerir ou
recomendar produtos adicionais aos consumidores. Essas sugestdes podem ser baseadas
em varios critérios, incluindo compras anteriores, historico de busca, informacoes demogra-
ficas e outros fatores (ARYOSETO; MARDIANTO; ARIWIBOWO, 2023). No caso de
plataformas como a Netflix e a Crunchyroll, sabemos que a recomendagao é destinada as
melhores indicagoes de filmes, séries ou animes de acordo com o comportamento e feedback
prévio do usuario. No entanto, sistemas de recomendacao também estao por tras das redes

sociais e buscadores, o que mostra o quanto fazem parte da vida cotidiana atualmente.

E interessante notar como a ascensao dessas tecnologias afetou a forma como os
consumidores acessam conteido. O Brasil tem um longo histérico com a pirataria, ocupando
a 5% posigao dos paises que mais consomem contetidos piratas no mundo (PODERS360, 2022).
Estima-se, ainda, que mais de 280 bilhoes de reais sejam perdidos pelo pais para o mercado
ilegal (DALL’ARA, 2022). Ainda assim, entre 2013 e 2019, a frequéncia de consumo de
conteudos piratas reduziu fortemente segundo a pesquisa “Retratos da Sociedade” realizada
pela Confederacao Nacional da Industria. A pesquisa aponta que um dos fatores para essa
tendéncia foi justamente a popularizacao de alternativas de consumo de produtos originais
a pregos menores, como as plataformas de streaming de musicas e filmes, que reduziram a

demanda por CDs e DVDs pirateados que eram muito populares no Brasil (CNI, 2022).

1.1 Objetivo e Questdes de Pesquisa

Portanto, dado i) o consumo cada vez maior de plataformas de streaming; ii) o
beneficio destas plataformas para a diminui¢ao da pirataria; iii) a necessidade do uso de
sistemas de recomendacao para mitigar os efeitos do paradoxo da escolha e a retencao
de clientes na plataforma; e iv) o fato de ndo haver uma tnica técnica de recomendagao
capaz de prover os melhores resultados para diferentes tipos de recomendacao e para
diferentes tipos de dados, o objetivo deste trabalho de conclusao de curso é avaliar técnicas

de recomendagao de contetido para plataformas de streaming.

Mais especificamente, o objeto a ser recomendado serao animes, categoria que
tém apresentado relevancia crescente nos tltimos anos e que recebeu relativamente pouca

atencao académica até o presente momento. Em suma, busca-se responder as questoes:
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o QI: Qual técnica é mais assertiva (com menor erro) ao prever a nota que um usuario

dara a um anime?
e Q2: Um sistema de recomendacao de animes se sobrepoe aos demais em todas as

ocasioes ou combinar diferentes recomendadores pode ser mais promissor?

Com isso, espera-se contribuir para um mercado em ascensao onde cada vez mais
consumidores acessem contetidos com o devido resguardo dos direitos autorais, tendo
boas experiéncias e beneficiando nao apenas as plataformas de streaming, mas também

criadores, estudios de animacao e a sociedade.

1.2 Organizacao do Texto

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos:

o No Capitulo 1 foi apresentada a introducao e a motivacao para o estudo.
» No Capitulo 2 sao apresentados os fundamentos tedricos.

o No Capitulo 3 sao apresentados diferentes trabalhos relacionados ao tema deste

documento.

» No Capitulo 4 é descrita a metodologia e as técnicas propostas pelo trabalho, bem

como o processo de desenvolvimento do experimento.

o No Capitulo 5 sao apresentados os resultados das técnicas implementadas e a analise

das métricas de avaliagao estabelecidas.

« Por fim, no Capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes, discutindo quais foram os

avancos e limitagoes do trabalho e também as sugestoes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Como consequéncia da superabundancia de dados que precisam ser analisados
para a tomada de decisao, a area de mineragao de dados tem se tornado cada vez mais
importante (CASTRO; FERRARI, 2017). Porém, o sucesso de um projeto de mineragao de
dados ndo depende apenas de boas ferramentas e analistas habilidosos. E necessaria uma
metodologia para o efetivo gerenciamento do projeto, seja qual for o nivel de complexidade
(WIRTH; HIPP, 2000). Nesse ponto, o Cross Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM) emerge como um framework adaptavel a miltiplas indistrias, com histérico
comprovado de aplicagoes bem sucedidas e com um passo a passo definido (CHATTERJEE,
2022).

Fruto do trabalho de vérios pesquisadores na década de 1990 (CHAPMAN et al.,
2000), o CRISP-DM se tornou o framework mais utilizado para gerenciar projetos de
mineragao de dados (HOTZ, 2023). Este framework consiste em seis etapas, a saber: i)
Entendimento do Negdécio; ii) Compreensao dos Dados; iii) Preparagdo dos Dados; iv)
Modelagem; e v) Avaliagao e Implantagao. Assim como demonstrado na Figura 1, existem
iteracOes entre etapas e, caso uma dessas etapas apresente resultado insatisfatério, é

permitido o retorno para uma etapa anterior.

Entendimento Compreensdo
do negécio dos dados

\

Preparagdo
dos dados

Implantagéo

Modelagem

Avaliagdo

Figura 1 — Ciclo de vida da mineragao de dados. Fonte: adaptado de (IBM, 2021).
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Além disso, o ciclo externo demonstra a natureza ciclica de um processo de minera-
¢ao de dados, em que os passos mencionados anteriormente podem ser repetidos conforme
a chegada de novos dados, novos insights, ou ainda a utilizagao de novos algoritmos a

procura de melhores resultados.

A seguir, cada etapa serd apresentada detalhadamente em conjunto com as técnicas

necessarias para o dominio de aplicagao deste trabalho.

2.1 Entendimento do Negécio

A fase de Entendimento do Negdcio é crucial para estabelecer os objetivos do
projeto. Assim como realizar vendas comeca com o entendimento de uma necessidade de
mercado, a exploracao de dados também comeca com a identificacdo de uma necessidade
que possa ser sanada (PYLE, 1999). Algumas perguntas a serem respondidas nesta etapa
sao: Qual é o contexto em que o projeto esta inserido? Quais sdo os requisitos sob o ponto
de vista de negbcio para que o projeto seja considerado bem sucedido? Responder essas e
outras perguntas similares possibilita que um problema sob o ponto de vista de negdcio
possa ser convertido em um trabalho de mineracao de dados (WIRTH; HIPP, 2000).

2.2 Compreensao dos Dados

A etapa de Compreensao dos Dados, permite um aprofundamento no contexto
onde os dados estao inseridos, o que permite identificar problemas com relagao a qualidade
dos dados, a forma como se distribuem, se contém muitos valores nulos, entre outras
informagoes pertinentes as etapas posteriores (CHAPMAN et al., 2000). Esta etapa consiste
em 4 sub-etapas: i) coleta inicial; ii) descrigdo dos dados, iii) exploragao dos dados; e iv)
verificagdo da qualidade dos dados (IBM, 2021).

Como ponto de partida, a coleta de dados inicial consiste em identificar fontes de
dados e coleta-los, o que pode ser realizado por meio da utilizacao de dados previamente
obtidos e sob dominio préprio, adquirindo dados de terceiros ou por meio de pesquisas
adicionais (IBM, 2021). E um momento importante para identificar se os dados obtidos sdo
suficientes para atender as necessidades levantadas na etapa de Entendimento do Negdcio
identificando aspectos como: quais atributos parecem mais promissores, quais sao os meios

de importagao e como acessé-los (PYLE, 1999).

Em seguida, na etapa de descricao dos dados, a quantidade e a forma dos dados
¢ analisada de maneira mais atenciosa, isto é, qual o volume de dados disponivel e em
que condicao estao (IBM, 2021). Sabe-se que conjuntos grandes de dados podem produzir
modelos mais precisos, mas que isso pode acarretar em um custo maior em termos de
tempo de processamento, por exemplo. Por isso, esta etapa serve para identificar possiveis

subconjuntos de dados de interesse. Além disso, os dados podem assumir diferentes



29

formatos, como numérico, categérico e booleano. Atentar-se a isso e definir o tipo de
tratamento que sera utilizado para os diferentes tipos de dados pode evitar problemas de

modelagem posteriormente (IBM, 2021).

Ao adentrar a etapa de exploracao de dados, diversas técnicas de visualizacgao,
como graficos de dispersao e histogramas, e estatisticas descritivas contendo métricas como
média, mediana e desvio padrao sao utilizadas para compreender mais profundamente a
base de dados coletada. Isso facilita a identificacdo de relagdes entre atributos e fortalece
a formulagao de hipéteses (TUKEY et al., 1977).

Por fim, a etapa de verificacao da qualidade dos dados consiste em diagnosticar
caracteristicas do conjunto de dados que possam interferir no desenvolvimento de modelos
mais precisos, como a presenca de valores ausentes, inconsisténcias nos dados, erros de
codificagao, presenga de outliers, erros de medicao, metadados ruins, entre outras (IBM,
2021). Neste momento, sdo consolidadas estratégias para contornar tais caracteristicas,
podendo haver imputacao de dados faltantes seguindo medidas personalizadas ou até
mesmo o filtro ou remogao de um subconjunto de exemplos (PIPINO; LEE; WANG, 2002).

Ao fim da fase de Compreensao dos Dados, espera-se ter todas as fontes de dados
claramente identificadas e acessadas, com suas devidas restri¢des e problemas identificados
para que a fase seguinte (de Preparacdo dos Dados) possa executar tratamentos. Também
¢é esperado neste ponto que os dados tenham sido devidamente coletados para as etapas
seguintes, assim como a identificagao dos atributos-chave que serao utilizados. Isso inclui
a analise sobre utilizacao de todo o conjunto de dados ou subconjuntos do mesmo, que
deriva do trade-off entre precisao e tempo de processamento citado anteriormente. Por
meio de exploragoes detalhadas, ¢ natural que os responsaveis pelo projeto tenham, a essa
altura, um dominio muito mais acentuado sobre possiveis padroes e tenham formulado

hipéteses iniciais cujas validagoes os levarao para mais perto da solucao ideal.

2.3 Preparacao dos Dados

Os dados raramente chegam perfeitos, pois carregam consigo a ambiguidade do
mundo real. Por isso, um aforismo que permanece popular no universo da mineracao de
dados é o chamado GIGO ("garbage in, garbage out", a qual a tradugao para o portugués é:
"lixo entra, lixo sai") (PYLE, 1999). A ideia associada a ele é a de que dados frequentemente
carregam distor¢oes e caracteristicas que interferem na producao de modelos assertivos e
que, por esse motivo, é imprescindivel um tratamento correspondente, o que associamos a

etapa de Preparagao dos Dados.

A preparacao de dados é uma das fases mais importantes e possivelmente mais
demoradas da mineracao de dados, podendo chegar a até 70% do tempo e esfor¢co de um

projeto (IBM, 2021). A realizacdo das fases de Entendimento do Negdcio e Compreensao dos
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Dados de forma bem feita pode reduzir esse custo, mas nao eliminé-lo, pois é possivel que
os dados sejam coletados de fontes diferentes e precisam ser mesclados, ou seja necessaria
uma selecao de subconjuntos de amostra segundo critérios especificos. Também é natural
que ocorra a criacao de novos atributos derivados de outros, a classificacao de dados para

a modelagem, remocao ou substituicao de valores em branco ou ausentes.

Segundo o guia de uso do CRISP-DM utilizado pela IBM, recomenda-se a divisao

da fase de Preparacao de dados nas seguintes etapas:

e Selecao: tomada de decisao sobre quais atributos e conjuntos de exemplos serao

utilizados
o Limpeza: tratamentos dados aos dados faltantes, com erros ou inconsistentes
« Construcao: derivagdo de atributos e geracao de novos exemplos, caso necessario

o Integracao: juncao de conjuntos de dados com exemplos semelhantes mas com

diferentes atributos

o Formatagdo: conversdes de formato dos dados necessarios aos modelos que serao

aplicados

No que tange a formatacao, vale destacar que, mesmo que os dados estejam
estruturados (isto é, no formato de atributo-valor), é comum utilizar técnicas de codificagao,
como Label encoding e One-hot-Encoding, e normalizacdo, como normalizagdo min-
max, para que os modelos processem corretamente, respectivamente, dados categoricos
e numeéricos. Em caso de dados nao estruturados como textos extraidos de sinopses, por
exemplo, outras técnicas ganham protagonismo, como a bag-of-words, em que esquemas
de pesos como TF-IDF se tornam tuteis. Com isso, se torna possivel formatar esses dados
de forma que modelos de aprendizado de maquina possam entender e processar. Abaixo,

cada uma dessas técnicas serd abordada detalhadamente.

2.3.1 Codificacao

Nas atividades de aprendizado de maquina ou ciéncia de dados, é comum que o
conjunto de dados contenha valores de texto ou categéricos (basicamente, valores nao
numéricos). Alguns algoritmos podem lidar muito bem com valores categéricos em dados
como de género de filmes, mas a maioria deles espera valores numéricos para alcancar

resultados de ponta (YADAV, 2019).

E sabido que existem diversas maneiras de converter valores categoricos em nu-
méricos, cada uma com suas vantagens e desvantagens. Contudo, para o dominio deste

trabalho, serao utilizados dois: One-hot encoding e Label encoder.
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2.3.1.1 Label encoding

Essa abordagem é muito simples e envolve a conversao de cada valor em uma
coluna para um numero. Para exemplificar, vamos supor a seguinte lista de classifica¢oes
etarias, que sao as indicacoes de idade a partir da qual um contetido pode ser consumido:
"Todas as idades", "Criancas", "Adolescentes", "Maiores de idade". Com a utilizacdo do
Label encoder, cada valor tinico nesta lista seria mapeado para um nimero diferente, por

exemplo:

e Todas as idades - 0

Criancas - 1
e Adolescentes - 2

e Maiores de idade - 3

Dessa forma, transformamos os valores categéricos em valores numéricos, permitindo

que os algoritmos de aprendizado de maquina os utilizem de forma mais eficaz.

2.3.1.2  One-hot encoding

Ainda que o Label encoding funcione de forma simples, essa técnica tem a des-
vantagem de gerar valores que podem ser interpretados erroneamente pelos algoritmos.
Isto acontece porque, ao assumir valores inteiros como 1, 2, 3, isso pode induzir a ideia
de que representam algum tipo de ordem, grandeza ou hierarquia. Sabe-se que, uma
vez que sao valores categoricos, isso nao faria sentido, portanto uma outra técnica se
torna mais interessante: o One-hot encoding. Nesta técnica, cada categoria se torna uma
coluna (atributo) cujos valores sdo bindrios, assumindo 0 quando o exemplo ou objeto tem
aquele atributo ou caracteristica, e 1 caso contrario. Utilizando como exemplo outro dado
categorico presente no contexto deste trabalho, que sao os géneros dos animes, poderiamos

obter algo como a Tabela 1:

Animes | Aventura | Fantasia | Drama | Comédia | Romance
Anime 1 1 0 0 1 1
Anime 2 0 1 1 0 0
Anime 3 1 0 0 0 1

Tabela 1 — Géneros ap6s One-hot encoding.

E interessante notar que essa técnica também contempla casos de uso onde um
mesmo objeto contém varios atributos, que é exatamente o caso dos animes, uma vez que
podem ter diferentes géneros. A desvantagem nesse caso é o aumento da dimensionalidade

dos dados, uma vez que, a depender do nimero de categorias, o nimero de colunas na
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matriz atributo-valor pode crescer muito, o que pode demandar mais processamento na

etapa de Modelagem.

2.3.2 Normalizacao

Em muitas ocasioes, os atributos estao em escalas diferentes e, portanto, podem nao
ser comparaveis entre si. Por exemplo, um atributo como ano de langamento de um anime
estd em uma escala totalmente diferente da nota que esse anime recebeu de um usuério.
Consequentemente, um modelo que receba essas duas informacoes em suas escalas originais
provavelmente seréd fortemente influenciado pelo atributo de maior magnitude, principal-
mente se esse modelo utilizar medidas de proximidade para o aprendizado (AGGARWAL
et al., 2015).

Por isso, faz-se importante que os atributos passem por uma normalizagao, isto
é, um processo de transformagao dos dados com o objetivo de torna-los mais adequados
para a aplicagao de algum algoritmo de mineracao (CASTRO; FERRARI, 2017). Existem
varios tipos de normalizacao, de forma que a utilizacdo de um ou de outro depende do seu

contexto de aplicacdo. Neste trabalho, daremos foco a normalizacdo Min-max.

A normalizacao Min-max realiza uma transformacao linear nos dados originais de
forma que os valores do atributo fiquem no intervalo [0, 1] (CASTRO; FERRARI, 2017).
Suponha que max, e min, sejam, respectivamente, os valores maximo e minimo de um
determinado atributo a. A normalizacdo Min-max procedera da seguinte forma com cada

valor do atributo:

a — min,
Gnorm = — . (21)
max, — min,

onde:

e a ¢ o valor original do atributo
e min, é o valor minimo do atributo

e max, ¢ o valor maximo do atributo

2.3.3 Vetorizacao

Como dito anteriormente, a maioria dos algoritmos espera lidar com atributos
numéricos. Porém, ha atributos textuais nao categéricos que podem ser de extrema
importancia e que nao podem ser tratados com uma simples codificagao. Citando como
exemplo as sinopses de animes, nao ¢é de se surpreender que milhares de palavras sejam
utilizadas, carregando semanticamente uma infinidade de significados. Nesse contexto, uma

das formas de representacdo mais comuns é a do espago-vetorial (AGGARWAL, 2014).
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Neste modelo, cada instancia (no exemplo mencionado, cada sinopse de anime)
¢é constituida por um vetor, e cada dimensao desse vetor corresponde a um atributo do
conjunto de dados (ROSSI, 2016). Usualmente, essas dimensoes que sdo geradas com base
nas palavras de textos como as sinopses recebem o nome de "termo', gerando uma matriz
documento-termo denominada bag-of-words (ROSSI, 2016).

2.3.3.1 Bag-of-words

A bag-of-words é um modelo que se encaixa em miultiplos propositos, como na
selecao de atributos, classificacao de documentos e imagens. Na classificagdo de documentos,
é conhecido como um vetor do nimero de ocorréncias de termos (QADER; AMEEN;
AHMED, 2019). Os valores na matriz documento-termo sdo numéricos e representam o

peso de um termo ou atributo em um documento (ROSSI, 2016).

Vale mencionar que uma matriz bag-of-words apresenta alta dimensionalidade e
alta esparsidade, uma vez que ha muitas palavras diferentes em uma colecao de textos,

mas ¢ natural que varias delas nao se repitam em todos os documentos (ROSSI, 2016).

Para lidar com essa condicao, técnicas de pré-processamento sdo fundamentais.
Stemming e lematizacao, por exemplo, sdo importantes processos que tém o mesmo

principio bésico: agrupar palavras semelhantes que possuem a mesma raiz ou a mesma
forma canénica (PRAMANA et al., 2022).

Enquanto o stemming corta o prefixo ou sufixo da palavra, a lematizacao considera
a morfologia da palavra, o que pode adicionar significado a prépria palavra. Por exemplo,
no stemming, a palavra "amigos'(com o sufixo -os") ficaria cortada, resultando em "amig",
0 que nao é uma palavra real em portugués. Por outro lado, a lematizacao identificaria
que "amigos'é a forma plural da forma base "amigo'e converteria para a forma base ou

dicionario, que neste caso ¢ "amigo".

Outra técnica de pré-processamento importante é a remoc¢ao de stopwords, que sao
palavras que nao adicionam valor nos padroes aprendidos por algoritmos de aprendizado de
maquina, como preposigdes, pronomes e interjeigoes (ROSSI, 2016). Além delas, a depender
do contexto, os documentos podem conter palavras especificas que se repetem muito, mas
que nao necessariamente adicionam valor para os resultados, como por exemplo a palavra
"filme"em uma cole¢do de textos sobre cinema. Essas palavras podem ser consideradas

stopwords de dominio (ROSSI, 2016) e podem causar um efeito negativo no desempenho.

Para atenuar esse tipo de efeito, é introduzida a frequéncia de documentos com o
termo (df), que se diferencia da frequéncia do termo em uma cole¢ao de documentos (cf).
Vamos para um novo exemplo por meio da Tabela 2, construida a partir de um conjunto

de sinopses de filmes hipotético:

A razao para preferir df a cf é ilustrada na tabela acima, onde um exemplo simples
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Palavra cf df
pessoas | 10422 | 8760
mistério | 10440 | 3997

Tabela 2 — Frequéncia do termo na colegao de sinopses (cf) e frequéncia de sinopses com
o termo (df). Adaptado de (SCHUTZE; MANNING; RAGHAVAN, 2008).

mostra que a frequéncia do termo na colegao de filmes (¢f) e a frequéncia do nimero de
documentos com o termo (df) podem se comportar de maneira bastante diferente. Em
particular, os valores de c¢f tanto para 'pessoas’ quanto para 'mistério’ sao aproximadamente
iguais, o que mostra que essas palavras sao relativamente comuns neste dominio de aplicagao.
Contudo, seus valores de df diferem significativamente. Intuitivamente, é desejavel que
‘mistério’ receba um peso diferente da palavra pessoas’, por se tratar de um termo que
qualifica melhor um conjunto especifico de filmes, diferentemente de 'pessoas’, que poderia

ser considerada uma stopword de dominio.

Como demonstrado por meio do exemplo acima, os pesos que os termos recebem
refletem quantitativamente a frequéncia de um termo em cada documento, e podem ser
estabelecidos utilizando diferentes métodos. A seguir, serao detalhados dois entre os mais
comuns, que sao: (i) frequéncia do termo (do inglés term frequency - TF) e (ii) frequéncia
do termo ponderada pelo inverso da frequéncia de documento (do inglés term frequency -

inverse document frequency - TF-IDF) (ROSSI, 2016).

2.3.3.2 TF e TF-IDF

Além de verificar se um termo esta contido em um texto ou nao, é importante
identificar qual ¢ a frequéncia em que esse termo aparece em cada documento (SCHUTZE;
MANNING; RAGHAVAN;, 2008). Uma abordagem simples, que ficou conhecida como
frequéncia do termo (TF), consiste em atribuir ao peso o valor correspondente ao niimero
de ocorréncias do termo em cada documento (SCHUTZE; MANNING; RAGHAVAN,
2008).

Por outro lado, a frequéncia inversa do documento (IDF) de um termo ¢ é definida

COIMNo:

N
t

onde N é o nimero total de documentos na colecao e df; é a frequéncia do documento do

termo t.

E o esquema de ponderacao TF-IDF atribui ao termo ¢ um peso no documento d

dado por:
TF-IDFt’d = tfnd X ldft (23)

onde:



35

1. O peso é mais alto quando o termo t ocorre muitas vezes dentro de um pequeno
nimero de documentos (assim, fornecendo um alto poder discriminatério para esses

documentos);

2. O peso ¢ menor quando 0 termo ocorre menos vezes em um documento, Oou ocorre em

muitos documentos (assim, oferecendo um sinal de relevincia menos pronunciado);

3. O peso é o mais baixo quando o termo ocorre em virtualmente todos os documentos.

Esta métrica é util porque palavras que aparecem frequentemente em um documento,
mas nao em muitos documentos da colecao, receberao um peso TF-IDF alto. Isso destaca

palavras que sao importantes ou distintas para um documento especifico (RAMOS et al.,
2003).

O TF-IDF é amplamente aplicado em tarefas de processamento de linguagem
natural. Apesar de sua eficicia em muitas tarefas, o TF-IDF tem suas limitacoes. Ele nao
considera a ordem ou a estrutura semantica das palavras em um documento, o que pode
ser crucial para algumas andlises (TURNEY; PANTEL, 2010).

2.4 Modelagem

Neste momento, os dados que passaram por um processo de preparacao frequente-
mente extenso finalmente podem ser utilizados para treinar e testar os modelos escolhidos
para o experimento. Também é um momento propicio para, a partir dos primeiros testes,

verificar se os objetivos estabelecidos na fase de Entendimento do Negocio sao factiveis

(IBM, 2021).

E importante que sejam utilizados pardmetros padronizados para que os testes
sejam comparaveis entre si, mas ¢ raro que um unico modelo ou execugao traga respostas
satisfatorias, o que torna essa fase repleta de iteracgoes, assim como a de preparacao de
dados. Dessa forma, ajustes sao constantemente feitos e novos testes sao realizados para
identificar oportunidades de melhoria. Dado que o objetivo deste trabalho é o estudo e
avaliacao de técnicas para a recomendacao de animes, o referencial tedrico da Modelagem
focard em modelos para serem aplicados em sistemas de recomendacao. Mais detalhes

sobre os sistemas de recomendacao e modelos serao apresentados a seguir.

2.4.1 Sistemas de recomendacao

Atualmente, as plataformas de streaming oferecem uma vasta gama de conteidos.
Na Netflix, por exemplo, hd mais de 3.300 filmes e 1.850 séries disponiveis (JAUNIOR
DANIEL MATTOS, 2022). Entretanto, essa grande oferta de conteidos traz um risco
relacionado ao funcionamento da mente dos consumidores. Com tantas opg¢oes a disposicao,

é comum sentir-se indeciso sobre o que consumir, o que pode estimular o usuario a desistir
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e sair da plataforma. O que a ciéncia mostra é que isso se relaciona com um fenémeno

conhecido como Paradoxo da Escolha, descrito por Schwartz (2005).

Esse fendomeno descreve como a quantidade excessiva de alternativas, em vez de
gerar uma sensacao de liberdade nos consumidores, os sobrecarrega cognitivamente a
medida que tentam considerar cada alternativa disponivel. Isso leva a uma paralisia na
tomada de decisao, que ocorre quando a decisao sobre uma alternativa se torna tao
angustiante que um individuo pode decidir nao escolher (SCHWARTZ, 2005).

Além disso, mesmo apds tomar uma decisdo, a pessoa pode sentir-se menos satisfeita,
atormentada pela duvida de que outra opgao poderia ter sido melhor. Afinal, considerando
o tempo como um recurso limitado, cada escolha de um anime para ser assistido representa
uma rentncia de investir o mesmo tempo em outras opgoes igualmente atraentes. Essa
rentncia, por sua vez, gera uma experiéncia negativa uma vez que a mente humana é
fortemente avessa a perda (KAHNEMAN; TVERSKY, 1979).

Para contornar essa situacao, faz-se necessario o uso de sistemas de filtragem de
informagdo (conhecidos como sistemas de recomendacao) que exibam de forma inteligente
as opcoes de conteudo que as pessoas tém acesso. Uma vez que uma boa experiéncia
de consumo e compra é fornecida, adaptando-se as necessidades de cada individuo, os
consumidores se beneficiam por ter um acesso personalizado e um processo decisério menos
angustiante. Consequentemente, as empresas observam a retencao de clientes crescer, bem
como outros indicadores-chave favoraveis ao negocio (KNAUER, 2019). E nesse contexto

em que sistemas de recomendacao tiveram sua importancia acentuada nos tltimos anos.

O objetivo mais bésico dos sistemas de recomendacao é utilizar varias fontes de
dados para inferir os interesses dos clientes. Dessa forma, conseguem prever preferéncias e
até avaliagbes que um individuo dara a um produto ou contetido, o que facilita a filtragem
de quais opgoes devem ser expostas e em qual ordem (AHUJA; SOLANKI; NAYYAR,
2019).

O sujeito que recebe a recomendagcao é referido como usuario, enquanto o conteido
ou produto sendo recomendado é chamado de item (AGGARWAL et al., 2016). Em
suma, modelos de recomendacao frequentemente se baseiam nas interagoes entre essas
duas entidades para gerar as recomendagodes, uma vez que inclinagoes e preferéncias
demonstradas no passado podem ser bons indicadores de escolhas no futuro (AGGARWAL
et al., 2016). E possivel agrupar os tipos de dados que alimentam esses modelos em dois

grupos, a saber:

1. Interagoes entre usuario e item, que podem tomar a forma de avaliacoes, e;

2. Informagoes sobre usuarios, como caracteristicas pessoais, e itens, como atributos do

produto ou contetdo.
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Nesse contexto, a capacidade de reter feedbacks de usuarios tem sido um catalisador
para que sistemas de recomendacao sejam desenvolvidos. Existem feedbacks explicitos,
como por exemplo avaliagoes formais que um cliente fornece e curtidas, e implicitos,
que estao mais relacionados ao comportamento, como o tempo gasto em uma tela em
especifico (AGGARWAL et al., 2016). No que tange ao feedback explicito, existem diversas
abordagens. A Netflix, por exemplo, possibilita que os usuarios deem suas avaliagbes para
cada conteuido na forma de trés alternativas: "amei", "gostei'e 'ndo é para mim". Ja a
Crunchyroll utiliza uma forma de avaliacdo mais tradicional, pautada em cinco estrelas,
como na Figura 2. Existem, ainda, plataformas que aceitam avaliagbes como notas de 1 a

10, como ¢ o caso da MyAnimeList.

1 8. 0. 0.0 &
***** GOSTEI
-0 0 OAGARLL
***** NAO GOSTEI
). OAOAGAGKER S

Figura 2 — Exemplo de avaliagao baseada em 5 estrelas. Fonte: Adaptado de (AGGARWAL
et al., 2016)

Existem métodos que usam essencialmente o primeiro grupo para gerar as infe-
réncias, como a filtragem colaborativa, e outros que se especializam no segundo, como a
filtragem baseada em conteido (AGGARWAL et al., 2016). Também existem abordagens
hibridas, que podem mesclar caracteristicas de métodos diferentes (BURKE, 2003), e
abordagens sem personalizagao, também conhecidas como baseadas em popularidade (JI

et al., 2020). Cada um desses métodos é explicado mais detalhadamente a seguir.

2.4.1.1 Sistemas baseados em popularidade

Provavelmente um dos métodos de recomendacao mais simples, a abordagem
baseada em popularidade recomenda itens que sdo muito consumidos e/ou muito bem
avaliados. Como um método de recomendagao facil de implementar e nao personalizado, é
amplamente utilizado como baseline para fornecer um desempenho de referéncia para um

sistema de recomendacao (JI et al., 2020).

Para que seja bem compreendido o que diferencia um sistema de recomendacao
baseado em popularidade dos demais ¢ importante, em primeiro lugar, determinar o que

pode ser considerado popularidade. Muitos estudos definem e avaliam "popularidade'como
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uma medida baseada no nimero de interagdes de usuarios com os itens de um conjunto de
dados. Em outras palavras, os itens recomendados aos usuarios neste tipo de sistema de
recomendacao sao aqueles com o maior nimero de interagoes nos dados de treinamento
(JI et al., 2020). Como exemplo, podemos citar a plataforma MyAnimeList, onde hd uma
extensa base de animes que os usuarios podem avaliar e guardar em suas listas pessoais.
Nela, o ranking de popularidade (chamado de "Most popular’) é baseado no ntimero de
usuarios que adicionaram um determinado anime em sua lista, o que é consonante com a

definicao apresentada.

Contudo, existem outros parametros que podem ser utilizados além da quantidade
de usudrios que interagiram, como a nota que esses usuarios deram ao item. Nesses casos,
no entanto, um questionamento emerge: seria razoavel um anime com uma nota média
de 9,8 com 100 avaliacoes estar ranqueado em uma posicao superior a um que tenha a
nota média 9,2 com 500 mil avalia¢cbes? Para responder a esse tipo de questionamento,
rankings de popularidade utilizam um estimador Bayesiano para ponderar as avaliagoes

de forma mais sofisticada (IMDB, 2023).

Antes de aprofundar a explicacdo, é importante estabelecer algumas premissas

estatisticas:

1. Suponha que a nota média real de um anime W é desconhecida e, portanto, precisa

ser inferida;

2. Um anime que tem muitas avaliagcoes provavelmente tem uma nota média W muito

similar & nota média real W;

3. Um anime que tem poucas avaliagbes nao tem uma nota média confidvel, pois é mais

provavel que uma amostra pequena de avaliacoes seja fortemente viesada.

Com isso, se faz necessario inferir qual seria a nota média que um anime pouco
avaliado obteria caso tivesse muitas avaliagoes. Esta seria uma forma razoavel de comparar
essas producoes em pé de igualdade, levando em consideracao nao apenas a nota média
para ranquear, mas também uma ponderacao que leva em consideracao o ntmero de
avaliagbes que o anime recebeu. Para tanto, rankings dos melhores filmes como o famoso
Internet Movie Database (IMDb) e dos melhores animes como o da MyAnimeList se
utilizam de um Estimador Bayesiano (IMDB, 2023), que é uma técnica de inferéncia
estatistica para estimar pardmetros desconhecidos de um modelo (COLES; JR, 2023). A
formula que fornece uma estimativa Bayesiana das notas médias reais de cada producao

informada pelas proprias plataformas é a que segue:

(vx R)+ (C x m)
v+m

W:
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Onde:

W é a estimativa da nota média real, ponderada pelo niimero de avaliagoes,
R ¢é a nota média atual da producao como um ntmero de 1 a 10,

v ¢ o numero de avaliagoes que a produgao recebeu até o momento,

m o minimo de avalia¢gbes que uma producao deve ter para entrar no ranking,

C é a média dos votos em todo o conjunto de filmes ou animes.

Note que W é apenas a média ponderada de R e C' com o vetor de peso (v,m). A
medida que o nimero de avalia¢des ultrapassa m, a confianca da nota média ultrapassa
a conflanca da nota média de todas as produgoes (C'), e a estimativa Bayesiana da nota
ponderada (W) se aproxima de uma média simples (R). Quanto mais préximo v (o nimero
de avaliagoes para o filme) estiver de zero, mais préximo W estard de C, isto é, da nota

média de todos os filmes.

Portanto, animes com pouquissimas avaliacoes terao uma nota ponderada em
direcdo a média de todas as notas, enquanto animes com muitas avaliagoes terdo uma nota
ponderada em direcao a sua nota média de fato. Essa abordagem garante que um anime
com apenas algumas avalia¢oes, mesmo que todas com nota 10, nao seja classificado acima
de "Fullmetal Alchemist: Brotherhood", por exemplo, com uma média de 9.09 obtida a

partir de mais de 3 milhoes de avaliagoes.

Tanto rankings gerados pela definicao mais tradicional de popularidade (baseada
apenas em numero de interagoes) quanto aqueles que destacam produgoes bem avaliadas
por meio de uma nota média ponderada podem ser utilizados como referéncia para sistemas
de recomendacao baseados em popularidade, mas as plataformas tém liberdade para inserir

outros fatores também.

Isso ¢ demonstrado por meio da Figura 3, onde ¢ apresentado um conjunto de
recomendacoes baseadas em popularidade nas plataformas Crunchyroll e Netflix. Vale notar
que aspectos temporais podem ser levados em consideragao, como ¢é o caso demonstrado
na Netflix sob o titulo "top 10 em séries hoje". Ainda que de forma mais implicita, todos
os animes sugeridos nas recomendacoes populares da Crunchyroll receberam episédios
recentemente, o que demonstra que o fator temporal de recéncia também influenciou o

tratamento de popularidade nesse caso.

Porém, como citado anteriormente, a limitagao desse tipo de sistema ¢é a falta
de personalizacao, uma vez que sugere a nivel individual os mesmos itens para todos os
usuarios. Ainda assim, uma vez que as métricas que formam esses rankings sdo um forte
indicativo do que usuarios em geral gostam, este tipo de sistema continua sendo utilizado
até hoje em plataformas de streaming e serve como uma excelente linha de base para

comparacao com os demais métodos que serao avaliados.
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Netflix

Brasil: top 10 em séries hoje

BRIDGERTON
Nova temporada

Crunchyroll
Mais Populares

A

W
N

SOLO LEVMELING

A -~
Solo Leveling Kaiju No. 8 TSUKIMICHI -Moonlit Fantasy- MASHLE: MAGIA E MUSCULOS
Dut ! .

Figura 3 — Exemplos de recomendacoes baseadas em popularidade. Fontes: Netflix e
Crunchyroll.

2.4.1.2 Sistemas de filtragem colaborativa

Uma das formas de recomendar um novo item a um usudrio é prever o valor da
avaliagdo que esse usuario daria a um item. Nesse contexto, "filtragem colaborativa'emerge
como um termo que se refere ao uso de avaliagoes de varios usuérios de forma colaborativa
para prever avaliagoes ausentes (AGGARWAL et al., 2016).

Na pratica, uma premissa bésica desse tipo de abordagem é que, se uma pessoa A
tem a mesma opiniao que uma pessoa B sobre um determinado item, A é mais propensa a
compartilhar a opinidao de B sobre outro item do que a opiniao de uma pessoa escolhida

aleatoriamente (MASE; OHWADA, 2012).

Dessa forma, algoritmos de filtragem colaborativa geralmente requerem (i) a parti-
cipagao ativa dos usudrios, (ii) uma maneira facil de representar os interesses dos usuérios
e (iii) algoritmos capazes de agrupar pessoas com interesses semelhantes (MADHUKAR,
2014).

Assumindo que ha dados prévios sobre as avaliagdes que usuarios deram a diferentes
itens, é possivel construir uma matriz de dimensoes m x n onde ha m usuarios nas linhas
e n itens nas colunas. Isto é, os valores dessa matriz sao as avaliagoes que forneceram,

constituindo uma matriz usudrio-item.
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No entanto, uma vez que nem todos os usuarios terao dado avalia¢gbes para um
anime, assim como nem todos os os animes terao avaliacoes de todos os usuarios, trata-se
de uma matriz incompleta, onde héa valores a preencher desconhecidos, conforme ilustrado

no exemplo da Tabela 3.

Tabela 3 — Avaliagdo de Animes pelos Usuarios. Fonte: adaptado de (JENA et al., 2022)

Usudrios | Anime X | Anime Y | Anime Z
A 10 10 2
B 10 2
C 9
D 3 1 9
E 4 1

Na Tabela 3, encontram-se trés animes (X, Y e Z) nas colunas e cinco usuérios (A,
B, C, D e E) nas linhas. Cada par usudrio-item representa uma avaliagdo que pode variar
de 1 a 10 ou estar vazia caso o usuario nao tenha avaliado o anime, possivelmente por nao
ter assistido (JENA et al., 2022).

Por meio das avaliagoes, é perceptivel que os usuarios A e B da Tabela 3 parecem
ter gostos por animes mais semelhantes do que B e D. Sendo assim, ao inferir qual nota o
usuario B daria para o anime Y, é mais razoavel esperar uma avaliacao mais semelhante
a de A do que de D. Portanto, avaliagbes nao conhecidas podem ser inferidas utilizando
tanto avaliagbes quanto o grau de semelhanga entre usudrios e itens (MUTTEPPAGOL,
2021).

Os métodos de filtragem colaborativa se ramificam em dois tipos: os baseados em
memoria e os baseados em modelo, que tém suas caracteristicas particulares, conforme a

seguir.
2.4.1.2.1 Baseados em memoria

O termo "baseado em memoria'se refere ao fato de que manifestacoes de preferéncias
passadas podem ser bons indicadores de escolhas futuras. Neste caso, a similaridade entre
os usuarios ou itens é calculada utilizando dados de avaliagoes dadas anteriormente. Se o
foco do sistema é utilizar a similaridade entre os usuarios para recomendar novos itens
para os mesmos, entao o modelo de filtragem colaborativa é chamado de baseado em
usuario ou usuario-usuario. Caso o foco do sistema seja a similaridade entre os itens para
encontrar itens similares ao que o usuario gostou e recomenda-los, é referido como baseado
em itens ou item-item (MUTTEPPAGOL, 2021).

Para que a similaridade seja calculada, pode-se utilizar diferentes medidas. Entre
as mais utilizadas, a medida de Similaridade de Cosseno foi escolhida como a medida

de similaridade comum a todos os modelos experimentados neste trabalho devido a sua
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versatilidade especialmente no tratamento de textos e dados esparsos. Essa medida, que

possibilita o calculo da distancia entre dois vetores a partir do valor do cosseno do angulo

entre eles, é definida da seguinte forma (AGGARWAL et al., 2016):

d . .
Cosine(X,Y) = > ie1 TilYi
VELa? S

onde:

e X e Y sao os dois vetores;
e d ¢é a dimensao dos vetores;

e x; e y; sdo os elementos dos dois vetores respectivamente.

A facilidade de implementacao e interpretabilidade de sistemas baseados em me-
moria as tornam vantajosas. Por outro lado, é especialmente desafiador lidar com uma
matriz usuario-item muito esparsa. A depender do volume do histérico de avaliagoes, pode
ser dificil encontrar usuarios suficientemente similares, o que dificulta prever de forma

robusta a avaliagdo que daria para um anime especifico (AGGARWAL et al., 2016).

Além disso, quando o sistema ainda nao coletou dados sobre a preferéncia de um
usuario, ha uma dificuldade em realizar recomendagoes assertivas, o que é conhecido na lite-
ratura como cold start problem ("problema de arranque frio', traduzido literalmente). Essa
dificuldade também representa uma desvantagem para esse tipo de modelo (AGGARWAL
et al., 2016).

Na abordagem baseada em usudrio (user-based), as avaliagoes fornecidas por
usuarios com preferéncias similares ao usuario alvo sdo usadas para as predi¢oes de nota
de um item. Ou seja, uma das principais tarefas é determinar quais dos outros usuarios
sdo mais similares ao usuario alvo, e gerar uma predicao da avaliagao de um determinado
item com base nas avalia¢oes dos usudrios mais similares (AGGARWAL et al., 2016). Em

outras palavras, as etapas tipicas para esse método seriam:

1. Calcular similaridade entre os usuarios a partir das avaliagoes dadas;
2. Localizar os k usudrios mais similares ao usuario alvo que assistiram o anime alvo;
3. Verificar as avaliagoes dadas por esses usuarios ao anime alvo;

4. Usar essas avaliagoes para prever a nota que o usuario alvo dara para o item.

Na Figura 4 é apresentada uma ilustracao da predi¢ao de nota de um anime baseado

nas notas dos usuarios mais similares. Nesta ilustracao, Alice e Vanessa sao os usuarios
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mais similares a Jonathan. Utilizou-se entao as notas atribuidas por ambos os usuarios
(10 e 8) para predizer a nota que Jonathan daria ao anime, que neste exemplo é 9 e

corresponde & uma média simples das notas de Alice e Vanessa.

Vanessa
‘—\

v

PP Gostou do anime
Usudrios similares

Nota dada: 10

Jonathan
Recomendagao
Nota prevista: 9

Usudrios similares

Gostou do anime
Nota dada: 8

Figura 4 — Filtragem colaborativa baseada em usuérios. Fonte: o autor.

Para prever a avaliacao Ry; de um usudrio U para um item J, uma abordagem
interessante é calcular a média das avaliacoes dadas pelos k usuarios mais similares
ponderada pelas suas respectivas similaridades (AJITSARIA, 2022):

R ZZ:l Ru,[ * Su
Ul —
Zﬁ:l Su

onde:

Ry, I é a nota prevista para o item i a ser dada pelo usuario U;

u representa um usuario similar;
e k é a quantidade de usudrios entre os mais similares que serao utilizados;
e R, ¢ a avaliacao de um usudrio similar v deu para o item I;

e S, € a similaridade entre u e U.
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Por outro lado, na filtragem colaborativa baseada em itens (item-based), o que
importa ¢é a similaridade entre os itens a partir das avaliacoes que eles receberam anterior-
mente. Ou seja, quando deseja-se prever a nota para um determinado par usuario-item, as
referéncias deixam de ser as notas dadas por usuarios similares, que sao substituidas pelas

notas dadas pelo préprio usudrio a outros itens similares (AGGARWAL et al., 2016).

Na Figura 5 é apresentada uma ilustracao da predi¢ao de nota de um anime baseado
nas notas que o usuario deu a outros animes similares. Nesta ilustracao, utilizou-se as
notas atribuidas pelo usudrio aos animes similares (10 e 8) para predizer a nota que ele
daria ao anime alvo ainda nao assistido, que neste exemplo ¢ 9 e corresponde a uma média

simples das notas dadas aos animes similares.

Gostou do anime

Nota dada: 10

Recomendagdo

Nota prevista: 9

Gostou do anime

Nota dada: 8

Figura 5 — Filtragem colaborativa baseada em itens. Fonte: o autor.

Na pratica, para prever se um anime deve ser recomendado para um determinado

usuario e qual seria a nota predita, o seguinte procedimento pode ser adotado:

1. Calcular similaridade entre os itens a partir das avaliagoes recebidas;
2. Localizar os k itens mais similares ao anime alvo que o usuério tenha assistido;

3. Verificar as avaliagoes que o usuario alvo deu a esses itens;



45

4. Usar essas avaliagoes para prever a nota que o usuario alvo dard para o item alvo.

Analogamente, a abordagem de notas preditas ponderadas pela similaridade pode
ser aplicada aqui na seguinte forma (SARWAR et al., 2001):

k
Ryt — Zi:1 RU,z‘ * S
U,I — k S
i=1 i

onde:

e Ry ¢ a nota prevista para o item I a ser dada pelo usudrio U;
e ¢ representa um item similar;
o k é a quantidade de itens entre os mais similares que serdao utilizados;

e Ry, ¢ a avaliagao que U deu ao item similar 7;

S; é a similaridade entre i e I.
2.4.1.2.2 Baseados em modelo

Por fim, o método de filtragem colaborativa baseado em modelo (model-based) se
difere dos apresentados anteriormente, pois as avaliagoes aqui sao previstas utilizando
diferentes tipos de algoritmos de aprendizado de maquina. Nesse caso, em vez de se basear
apenas na memorizacao das interacoes passadas dos usuarios, constroi-se um modelo

matematico para entender as relagbes entre usudrios e itens (MUTTEPPAGOL, 2021).

Os sistemas de recomendacgao baseados em modelo possuem varias vantagens
importantes em comparagao com métodos baseados em memoria. Em termos de eficiéncia
no uso de espago, geralmente o tamanho do modelo aprendido é muito menor que a
matriz original de avaliagOes, o que reduz significativamente os requisitos de espaco.
Outra vantagem é a velocidade de treinamento e predicao: sistemas baseados em modelo

geralmente sdo muito mais rapidos na fase de pré-processamento para construir o modelo

treinado (AGGARWAL et al., 2016).

Entre os estados-da-arte em filtragem colaborativa baseada em modelo, encontra-se
a fatoracao de matrizes (AGGARWAL et al., 2016). A ideia-chave desses modelos é a de
que é possivel estimar matrizes com menor dimensionalidade completamente preenchidas e
representativas das correlagoes anteriores a partir de matrizes incompletas como a matriz
usudrio-item mencionada anteriormente (AGGARWAL et al., 2016).

Por meio do aproveitamento das correlagoes de linha e coluna da matriz original,
essa matriz resultante é composta dos fatores latentes da mesma, isto é, caracteristicas

nao observadas inferidas pelo modelo. Isso ajuda a lidar com um dos principais problemas
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de outros métodos de filtragem colaborativa: a alta esparsidade dos dados em matrizes de
vetores de alta dimensao (MUTTEPPAGOL, 2021).

Algumas das realizagdes mais bem-sucedidas de modelos de fatores latentes sao
baseadas na decomposi¢ao de matriz (KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009). Em sua forma
bésica, a decomposi¢ao de matriz caracteriza tanto itens quanto usuarios por vetores de
fatores latentes (inferidos) a partir da matriz utilizada na filtragem colaborativa. Esses
fatores latentes capturam caracteristicas ocultas nos dados de avaliacdo e permitem uma
representagao mais compacta e informativa dos itens e usudrios, facilitando a previsao de
avaliagoes de itens nao avaliados por usudrios (KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009).

Na Figura 6, demonstra-se como os dados de avaliacao que sao resultantes da
interagdo entre usuarios e animes (matriz R) podem ser representados como o produto da
matriz que captura caracteristicas latentes dos usuarios (X7) pela que captura fatores

latentes de animes (Y').

animes

R = X'

usuarios

Matriz usuario-item Perfis de usuario Perfis de anime

Avaliagbes Fatores latentes Fatores latentes

Figura 6 — Dados de avaliagoes de animes como um produto de fatores latentes. Fonte:
adaptado de (DIELEMAN, 2016).

Um exemplo simplificado ¢ exibido na Figura 7. Nela, os fatores latentes referem-se
as preferéncias indicadas pelos eixos horizontal e vertical. Seis usuarios estao embutidos
no espaco de fatores, onde se enquadram em uma das quatro categorias: sério, escapista,
voltado para homens e voltado para mulheres. Da mesma forma, as caracteristicas dos
animes referem-se as caracteristicas das categorias de usuarios. A alta correspondéncia entre
os fatores do item e do usudrio leva a uma recomendacao (KOREN; BELL; VOLINSKY,
2009).

Esses métodos se tornaram populares nos ultimos anos por combinar boa escala-
bilidade com precisao preditiva. Além disso, oferecem muita flexibilidade para modelar
varias situagoes da vida real. Normalmente, o feedback explicito compreende uma matriz
esparsa, uma vez que € provavel que qualquer usuario tenha avaliado apenas uma pequena
porcentagem dos itens possiveis (KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009).

Os modelos de fatoracdo de matrizes mapeiam tanto os usuarios quanto os itens
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Sério

Voltado para
homens

Voltado para
mulheres

Escapista

Figura 7 — Uma ilustracao simplificada da abordagem de fator latente. Fonte: Adaptado
de (KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009).

para um espaco de fator latente conjunto de dimensionalidade f, de modo que as interacgoes
usuario-item sejam modeladas como produtos internos nesse espago. Dessa forma, cada
item 7 estd associado a um vetor ¢;, e cada usuario u esta associado a um vetor p,,, ambos
pertencendo a R/ (KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009). Com isso, temos que a previsdo de

uma avaliagdo de u ao item ¢, que é denotada por r,;, pode ser dada através da estimativa:

T
Twi = 4; Pu

Isto ¢, valores altos nas mesmas posigoes dos dois vetores ¢! e p, vao gerar predicoes

de notas também altas, o que indica um forte candidato a recomendacao.

Sendo assim, o principal desafio é calcular os cruzamentos de cada item com cada
usuario usando os vetores de fatores g;ep,. Depois que o sistema de recomendacao completa

esse mapeamento, ele pode facilmente estimar a avaliacdo que um usuario dara a qualquer
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item usando a equagao anterior (KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009).

Vale mencionar que, conforme exposto acima, a fatoracao de matrizes pode ser usada
para predi¢oes de notas, mas as representagoes geradas também podem ser utilizadas
por algoritmos de aprendizado de méaquina e/ou abordagens user-based e item-based

mencionadas anteriormente.

Além disso, modelos mais modernos tém aplicado em conjunto algoritmos como o
Gradiente Descendente Estocéstico (Stochastic Gradient Descent - SGD) para minimizacao
de erro entre a previsao e a avaliacdo real. Com isso, é possivel adicionar uma penalizagao
para evitar overfitting (ajuste excessivo aos dados de treinamento), cujos pardmetros sao

gradualmente ajustados (KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009).

2.4.1.3 Sistemas baseados em contetido

Modelos de filtragem colaborativa consideram apenas as interagoes entre usudrios
e itens, e nao consideram atributos do item ou do usuario para fazerem as predigoes.
Por outro lado, nos sistemas de recomendacao baseados em contetido, as avaliagoes e o
comportamento de consumo dos usuarios sao combinados com as informagoes de contetido

disponiveis nos itens para fazer recomendagoes (AGGARWAL et al., 2016).

O termo "conteudo", nesse contexto, refere-se a atributos que, no campo dos animes,
podem ser textos oriundos das sinopses, género, ano de lancamento, classificacao etaria
indicativa, imagem de capa, entre outros. A partir da extragdo e tratamento dessas
caracteristicas, ¢ possivel gerar matrizes de similaridade entre os itens, que sao utilizadas

para gerar as recomendagoes.

Em outras palavras, sistemas baseados em contetido nao necessitam das avaliagoes
de outros usudrios para operar. Afinal, o funcionamento bésico exige apenas que sejam
conhecidas as caracteristicas dos itens e o grau de similaridade entre si para que sejam
geradas recomendagoes, como mostra a Figura 8, que ilustra recomendagoes baseadas em

outro anime assistido pelo usuario.

Ja que vocé assistiu 100 Coisas para Fazer Antes de Virar Zumbi

SOLO = CHRINSAIL MAN

Solo Leveling Classroom of the Elite Dr. STONE Chainsaw Man Ganhei um Poder Apel3o em Outro
) - Mundo e Agora Sou Imbativel no Mundo
Dub | Le Dub| Leg Dub| Leg Dub| Le Real

Dub | Ley

Figura 8 — Recomendagoes semelhantes a anime assistido. Fonte: Crunchyroll.

Como os sistemas baseados em contetdo trabalham com uma ampla variedade de
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descri¢oes de itens e conhecimento sobre usudrios, é necessario converter esses diferentes
tipos de dados nao estruturados em descri¢coes padronizadas. Os sistemas baseados em
conteido operam principalmente, mas nao exclusivamente, no dominio de texto. Muitas
aplicagoes naturais de sistemas baseados em contetido também sao centradas em texto. Por
exemplo, sistemas de recomendacao de animes podem ser baseados em titulos e sinopses.
Em geral, métodos de classificacdo e modelagem de regressao de texto permanecem as
ferramentas mais amplamente utilizadas para criar sistemas de recomendacao baseados
em conteido (AGGARWAL et al., 2016).

A depender do tipo de atributo que é utilizado para a similaridade ser calculada,
é possivel gerar inimeras categorias de sugestoes para os usuarios, o que possibilita que
plataformas de streaming organizem o conteido recomendado de forma inovadora, isto é,
para além das divisoes tradicionais por género. O exemplo da Figura 9 ilustra bem isso,
uma vez que exibe recomendagcdes de animes baseadas essencialmente na forma como o

titulo é escrito.

Shows with VERY EXCITED TITLES!!!
Always igh

mber Keijolt11! exclamatio

oy

HAIKYUY
Do

Figura 9 — Bloco de sugestoes baseadas em contetido. Fonte: Crunchyroll.

Para cada usuario, os dados de treinamento correspondem as descrigoes dos itens
que avaliou. A varidvel de classe (ou dependente) corresponde as avaliagoes dadas. Esses
dados de treino sdo usados para criar um modelo de classificacdo ou regressao, que é
especifico para o usuario em questao. Esse modelo especifico do usuario é usado para
prever se o individuo ird gostar de um item para o qual sua avaliacao ¢ desconhecida
(AGGARWAL et al., 2016).

2.4.1.3.1 K-Nearest Neighbors

O algoritmo de aprendizado supervisionado dos K-ésimos Vizinhos mais Proximos
(K-Nearest Neighbors - k-NN) tem sua utilidade extensamente reconhecida para projetar
sistemas de recomendacao. Na verdade, é muito comum que uma introdugao sobre sistemas
de recomendacgao contenha ao menos uma visao geral sobre o uso do k-NN nesse contexto
(NEAMAH; EL-AMEER, 2018).

O primeiro passo na construcao desse tipo de sistema é definir uma funcao de

similaridade, que é usada no classificador de vizinho mais préximo. Essa medida de
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similaridade é 1til para fazer previsdes para itens nos quais a avaliacao do usuario é
desconhecida. Para cada item, seus k-vizinhos mais préoximos sao determinados. Com isso,
o valor médio das avaliagoes que os k vizinhos receberam pode ser determinado. Esse valor
médio, por fim, servird como a avaliagdo prevista para o item alvo. Também é possivel

adicionar ponderagoes para essa previsao considerando os valores de similaridade, por

exemplo (AGGARWAL et al., 2016).

H& muitas vantagens em utilizé-lo, como a boa interpretabilidade, a facilidade de
aplicacao e versatilidade para se encaixar em problemas tanto de classificagao quanto
de regressao. A principal distingdo é que a classificagdo é usada para valores discretos,
enquanto a regressao é usada para valores continuos (IBM, 2022). Além disso, ainda que a
abordagem k-NN seja simples e intuitiva, ela pode apresentar resultados com alta precisao
e ainda ser ajustavel para melhorias (NEAMAH; EL-AMEER, 2018).

Como desvantagem, pode ser citada a dificuldade de lidar com escala. A medida
que o conjunto de dados cresce, o k-NN torna-se cada vez mais ineficiente, comprometendo
o desempenho geral do modelo. Afinal, ele faz parte de uma familia de modelos de
"aprendizado lento"(lazy learning), o que significa que todo cdlculo é feito apenas quando
uma classificagdo ou previsao estd sendo feita, funcionamento contrario a algoritmos da
familia eager learning, onde o sistema tem uma fase de treinamento propriamente dita que

¢ mais custosa, mas que ocasiona em respostas mais rapidas e eficientes mediante novos
inputs (IBM, 2022).

Por essa caracteristica, em comparacao com outros classificadores, o k-NN tende a
ocupar mais memoria, o que pode custar caro tanto do ponto de vista de tempo quanto de
dinheiro (IBM, 2022). Além disso, tende a ter dificuldade de lidar com dados de entrada
de alta dimensionalidade e, consequentemente, pode ser considerado mais propenso ao

overfitting (ajuste excessivo aos dados de treinamento) (IBM, 2022).

E importante ressaltar que o k-NN em si nao estd vinculado necessariamente a um
ou outro tipo de sistema de recomendagao, como de filtragem colaborativa ou baseada
em conteido. Conforme mencionado em relacao a versatilidade do algoritmo, é possivel
adapta-lo a diferentes contextos. Contudo, no dominio deste trabalho, o £-NN esta sendo
destacado como um potencializador de sistemas de recomendacao baseados em contetido

por possibilitar a classificacdo de vizinhos mais proximos por meio de atributos dos itens.

2.4.1.4 Sistemas hibridos

Nas secoes anteriores, foram expostos trés dos principais métodos de recomendacao:
baseados em popularidade, que recomendam sem personaliza¢ao os itens mais bem avaliados
pelos usuarios, colaborativos, que usam as interagoes usuario-item como forma de identificar
similaridade entre usuarios e itens, e baseados em contetudo, que por sua vez utilizam

atributos dos itens para calcular a similaridade e realizar recomendacoes.
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Diante dessa diversidade de abordagens, emerge a possibilidade de construcao de
sistemas hibridos que utilizam caracteristicas de diferentes métodos a fim de potencializar
o desempenho e atingir resultados mais satisfatorios. A titulo de curiosidade, duas famosas
propostas vencedoras no concurso Netflix Prize para aprimoramento do algoritmo de
recomendacao, conhecidas como "Bellkor’s Pragmatic Chaos'e "The Ensemble', eram

sistemas sistemas hibridos (AGGARWAL et al., 2016).

Existem trés principais maneiras de criar sistemas de recomendacao hibridos

(AGGARWAL et al., 2016):

1. Design de conjunto (ensemble): neste design, os resultados de algoritmos prontos sao

combinados em uma saida tinica e mais robusta;

2. Design monolitico: nesse caso, uma recomendacao integrada é produzida de forma

que pode ser dificil até mesmo visualizar os métodos usados separadamente;

3. Design misto: as recomendagoes sao produzidas por algoritmos diferentes como no

design de conjunto, mas apresentadas ao mesmo tempo ao usuario.

Além disso, existem os sistemas com design de conjunto (ensemble) cujos recomen-
dadores funcionam de forma paralela, isto é, as previsoes individuais sao combinadas no
final. E também h& aqueles em que a saida de um recomendador é usada como entrada para
outro, isto é, funcionam de maneira sequencial (AGGARWAL et al., 2016). Os sistemas
hibridos que ocorrem de forma paralela e que combinam as avaliagoes preditas ao fim
por meio de uma média ou outras técnicas estatisticas de composicao de valor podem ser
considerados do tipo ponderado (BURKE, 2003).

Na Figura 10, ha um esquema que ilustra o funcionamento de um sistema de
recomendacao hibrido do tipo ensemble paralelo ponderado. Nesse tipo de sistema, os inputs
do modelo abastecem ¢ recomendadores, que atuam paralelamente, gerando diferentes

valores de previsao (F;), que em seguida compdem o valor final da predicao (output).

Além de abordagens de ensemble serem conhecidas por combinar modelos de
diferentes caracteristicas e obter resultados melhores que modelos individuais (AGGARWAL
et al., 2015), no caso de sistemas de recomendagao é possivel combinar o conhecimento
provido pelas interagoes entre usuario item, e o contetido dos itens e perfis dos usuarios, o

que aumenta a robustez do sistema como um todo.

2.5 Avaliacao

Um sistema de recomendacgao pode ser avaliado a partir de diferentes aspectos como
i) o nivel de novidade, que estd relacionado a capacidade de recomendar ao usudrio itens

nao vistos no passado, ii) a diversidade, que por sua vez se relaciona com o desempenho
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Figura 10 — Exemplo de design de sistema de recomendagao do tipo ensemble paralelo

ponderado. Fonte: Adaptado de (AGGARWAL et al., 2016).

do sistema ao recomendar uma lista de itens diferentes, mas relevantes e iii) a acurdcia do
modelo, que diz respeito ao quao assertivas as recomendagoes geradas foram a partir das
agoes realizadas pelo usudrio (consumir e/ou avaliar bem o item) (AGGARWAL et al.,
2016).

Neste trabalho, a recomendacao foi avaliada sob a dtica da acurdcia, em que ¢é feita
uma comparacao da predicdo dos modelos com a nota de fato atribuida pelo usuario a um

determinado item no passado.

Os modelos propostos neste trabalho serdo avaliados e analisados por meio de duas
métricas de qualidade: raiz do erro quadratico médio (Root Mean Squared Error - RMSE)
e erro absoluto médio (Mean Absolute Error - MAE). Para ambas as métricas, quanto

menor for o valor, melhor foi o desempenho do modelo avaliado.

2.5.0.1 RMSE

A raiz do erro quadratico médio (RMSE) tem como base o mesmo céalculo do erro
quadratico médio (MSE), que é uma métrica de qualidade que permite calcular a média
da diferenca entre o valor predito e o real. Em outras palavras, para cada par de avalia¢oes
reais y; e preditas g;, calcula-se a diferenca de uma pela outra, o que por sua vez é elevado
ao quadrado e depois dividido pelo niimero de pares n. Essa exponenciacao atua como uma
forma de penalizar aqueles valores que se distanciarem muito do real e de gerar sempre
valores positivos, possibilitando uma boa analise da qualidade do modelo. O célculo se da

por meio da seguinte equagao:

1& .
MSE = — Z(yz - yi)2

i=1
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Contudo, para facilitar a interpretabilidade, no calculo do RMSE ¢é aplicada uma
raiz quadratica para que os resultados estejam na mesma escala do dado original (HODSON,

2022). Portanto, o RMSE é dado por:

2.5.0.2 MAE

Assim como as métricas anteriores, o erro absoluto médio também se baseia na
média das diferencas entre os valores reais e preditos. Porém, devido ao fato de haver
valores positivos e negativos nessas operacoes de subtracao, é adicionado um maédulo.
Outra diferenca é que essa métrica nao contém a exponenciacao ao quadrado, o que permite
que os valores de saida tenham a mesma escala dos dados originais, além de serem menos

sensiveis aos valores discrepantes (outliers). O MAE é dado por:
1 & .
MAE = ﬁz |yi - yi|
i=1

2.6 Implantacao

Apébs a fase de Modelagem e Avaliacao, o projeto chega a uma ultima fase: a
implantacao. Essa fase marca a transicao do modelo do ambiente controlado do laboratério
para o mundo real, onde estard a disposicdo de usudrios finais. Esse momento pode
apresentar diversos desafios em etapas especificas como na integragao com a estrutura
existente e na construcao dos pipelines de dados. Além disso, a forma como o sistema de
recomendagao se encaixa na experiéncia dos usuarios depende de uma interface adequada

e intuitiva.

Um dos maiores desafios da implantagao é garantir a performance continua do
modelo ao longo do tempo. O mundo real é dindmico e os padroes nos dados podem mudar,
exigindo monitoramento constante e reavaliacao periédica do desempenho. E comum que,

para se adaptar a nova realidade em producao, sejam necessarios ajustes.

A escalabilidade também é um fator relevante a ser considerado. O modelo precisa
ser capaz de lidar com grandes volumes de dados em tempo real, sem comprometer seu
desempenho. Isso pode ser especialmente desafiador para alguns métodos de recomendagcao
do que para outros, conforme visto anteriormente. Com isso, podem ser elaboradas
estratégias para que diferentes recomendadores entrem em cena a depender da etapa da
jornada que os usuarios estiverem. Por exemplo, para usudrios novos cujas preferéncias
ainda nao sao conhecidas, sistemas baseados em popularidade podem ter mais protagonismo.

Conforme exibem suas decisoes e fornecem avaliagoes, é possivel utilizar métodos mais
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robustos que permitam a identificagdo das preferéncias individuais e, portanto, gerem

recomendacoes personalizadas.

Sobretudo, o gerenciamento de recursos deve ser cuidadoso para que a implantacao
seja feita de forma eficiente e integrada. Ao superar esses desafios, um sistema de recomen-
dagao pode se tornar uma ferramenta poderosa, auxiliando na melhora da experiéncia dos

usudrios e na alavancagem de indicadores de negdcio favoraveis.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Encontrar os algoritmos de recomendacao mais pertinentes para as plataformas
de streaming tem gerado ricas investigacoes, mas é notavel que ainda ha pouco interesse
sobre a aplicagdo desses algoritmos ao contexto especifico de animes (YAO et al., 2021).
Adicionalmente, os estudos que se concentraram nessa tarefa encontraram resultados
diversos, o que reforca a necessidade de aprofundar essas investigacoes avaliando multiplas

solugoes de recomendacao.

Para serem incluidos nesta revisao, os trabalhos relacionados precisaram atender

aos seguintes critérios:

o Escrita na lingua inglesa ou em portugués;

e Foco em sistemas de recomendacao no nicho de animes;

o Haver descricao de datasets utilizados;

e Haver detalhamentos sobre como foi o pré-processamento;
« Indicagoes sobre qual ou quais modelos foram empregados;

o Exposigoes sobre quais foram os resultados obtidos e as métricas utilizadas.

Foram realizadas duas pesquisas no Google Académico com as palavras-chave
"recommender system anime'e "sistema de recomendagao anime". Os dez primeiros itens de
cada pesquisa, ordenados por grau de relevancia com relacao as palavras-chave, sofreram
uma primeira filtragem baseada no titulo e resumo, resultando em 7 artigos para analise
mais profunda derivados da pesquisa em inglés e 4 derivados da pesquisa em portugués.
Mediante andlise do texto completo, foi possivel identificar se todos os pré-requisitos
listados acima foram atendidos, o que resultou em mais um filtro e gerou a selegao de

artigos que serao detalhados a seguir.

No trabalho apresentado por Silva (2021), dois conjuntos de dados foram obtidos.
O primeiro contendo 12.294 animes e suas informagoes (como titulo e género) e o segundo
com 73.516 usuarios distintos e 69.600 avaliacoes dadas pelos usuarios a animes que
assistiram. Esses dados foram retirados da plataforma MyAnimeList (MAL) por meio de
web scraping e disponibilizados na plataforma Kaggle. O objetivo do estudo era avaliar a
performance de diferentes técnicas de recomendacao, o que inclui recomendacoes baseadas
em popularidade, em contetido e colaborativas baseadas em item e em usuario. Para tanto,
foi preciso tratar os dados, que passaram por um processo de normalizacao, além da

retirada de usudarios que avaliaram menos de 50 animes e animes que receberam menos
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de 100 avaliagoes. Para construir o sistema de recomendacao baseado em contetdo, foi
utilizado o K-Means como forma de agrupar os animes com base no género, que tiveram

suas medidas de similaridade calculadas por meio da distancia euclidiana.

No caso da recomendacao colaborativa baseada em itens, foi utilizada a Similaridade
de Cosseno para encontrar os itens mais similares a cada item previamente avaliado,
enquanto que na recomendacio colaborativa baseada no usuario, o k-NN foi aplicado
para encontrar os usuarios mais semelhantes, que tiveram sua similaridade medida pela
correlacao de Pearson. A filtragem por popularidade, por fim, fez predicoes de nota
baseadas na média de avaliagoes de cada anime. Para medir os resultados, foram utilizadas
as medidas MAE e MSE para avaliacao de valores preditos ao passo que uma matriz de

confusdo e analise de curva ROC foram utilizados para avaliar as classificagoes.

O sistema de filtragem colaborativa baseado em itens apresentou os menores erros,
mas as medidas utilizadas resultaram em valores muito proximos em todos os modelos, o que
impossibilitou em primeiro momento a rejeicao de algum. Porém, ao analisar a curva ROC,
foi possivel perceber que a filtragem por popularidade e o modelo baseado em contetdo
tiveram melhores desempenhos. Em especifico o modelo de filtragem colaborativa baseada
em usuario nao se mostrou adequado para o dominio de aplicacao, por ter demonstrado
uma performance pouco superior a um sistema hipotético que fizesse recomendagoes

aleatorias, além de ser menos eficiente computacionalmente.

Ja o estudo conduzido por Yao et al. (2021) chegou a conclusoes diferentes. Sua
hipotese inicial era a de que os usuarios escolhiam o que assistir pautados primordialmente
na sinopse da obra e sua imagem de capa. Sendo assim, um sistema que tivesse esses
parametros (dados nao estruturados) como principais condutores de recomendagées poderia
apresentar melhores resultados. Para testar esse cenario, os autores reuniram conjuntos
de dados com 81.727 observagoes de usudrios, 192.112 de avaliagoes e 19.311 contendo
metadata de cada anime, obtidos via web scraping da MAL. Também foram reunidas
17.335 imagens de capa extraidas da mesma plataforma. O pré-processamento envolveu a
remocao de duplicatas, a limitacao do escopo de andlise com base em alguns pré-requisitos
como a exclusdo de tipos de anime que nao passaram na TV (como filmes e musicais) e
que nao contivessem uma sinopse valida, assim como usuarios que deram uma ou nenhuma

avaliacao.

Foram testados 5 modelos: trés deles baseados em contetido e que foram treinados
usando diferentes features para o calculo da similaridade como a sinopse e a imagem da
capa. Outros dois, de filtragem colaborativa, foram treinados usando avaliagoes de usuarios:
um com aplicagao do algoritmo SVD (Singular Value Decomposition) e outro filtrando com
um Autoencoder. Para mensurar os resultados, foram realizadas separagoes de treino e teste
e a métrica Hit Rate foi usada como medida em comum para comparar as performances

dos diferentes modelos. Nesse estudo, os modelos de filtragem colaborativa apresentaram
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um desempenho melhor em comparagao com os modelos baseados em contetido, com
destaque especial para a utilizacdo do Autoencoder, que alcancou a taxa de acerto mais

alta entre os cinco modelos testados.

O estudo desenvolvido por (NUURSHADIEQ; WIBOWO, 2020) também ambicio-
nou recomendar animes utilizando mais do que o id de usuarios e animes, defendendo a
importéancia de outras informagoes secundarias de usudrios (como a idade) e de animes
(como a sinopse). Para validar sua hip6tese, reuniu 301.136 avaliagbes de 116.126 usudrios
unicos oriundos do MyAnimeList. O pré-processamento envolveu diversas etapas por lidar
com dados de diferentes tipos, a saber: discretizacao de informacoes secundarias de usué-
rios, embeddings, vetorizagao de texto, GAP e LSTM para redugao de dimensionalidade
e vetorizagao. As tabelas do dataset foram combinadas em uma s6 tabela de forma que,
para cada usuario e rating, também houvesse as informacoes secundarias do usuario e do

anime sendo consideradas no treinamento dos modelos.

Para a filtragem colaborativa, foi utilizada a Similaridade de Cosseno, mas também
foram testados modelos de filtragem baseados em contetido usando Redes Neurais. Modelos
baseados em SVD e k-NN foram usados para fins de comparagao de resultados mediante
testes que foram feitos com um conjunto de teste separado via cross validation. MSE e
RMSE foram usados como medidas de mensuracao de resultado, de forma que comprovou-
se que a proposta de um modelo de filtragem colaborativa utilizando dados secundarios de
usuarios em conjunto de técnicas de deep learning apresenta menor erro em comparagao

com o0s outros modelos.

A utilizacao de deep learning também foi defendida no estudo de (MUTTEPPAGOL,
2021) que, assim como os outros estudos citados, obteve seus conjuntos de dados por meio
de extragoes do MyAnimeList. Depois da limpeza de dados, que envolveu remocao de
valores vazios e de colunas desnecessarias, fusoes de tabelas, transformagoes de valores
de datas e género, remocao de duplicatas, encoding, embedding e batch normalization,
restaram 65.941 usuarios tnicos e 17.559 animes Unicos. A proposta do estudo era mostrar
que um modelo de filtragem colaborativa baseado em deep learning teria uma performance
superior a outros modelos de filtragem colaborativa como os baseados em usuarios e em
item, o que se mostrou comprovado. Foi realizada mensuragao por meio de MSE e MAE,
de forma que mesmo os problemas de cold-start e esparsidade dos dados foram resolvidos

pela proposta.
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4 METODOLOGIA

Neste trabalho, adotou-se o método de Mineragao de Dados CRISP-DM, conforme
descrito no capitulo 2. Cada se¢ao a seguir detalha uma etapa do método CRISP-DM.

4.1 Entendimento do negoécio

No contexto de aplicacao, estamos falando de animes, as animacoes japonesas.
Diferentes de animacoes americanas como as da Disney, que tém um foco maior no ptblico
infantil, animes também enderecam tépicos mais maduros e encantam o publico adulto
em todo o mundo (YAO et al., 2021). Vale ressaltar que animes ganharam popularidade
global apenas recentemente, porém, mesmo com uma recéncia, uma quantidade cada vez

maior de animes vem sendo produzida.

A grande quantidade traz consigo a dificuldade em buscar uma opc¢ao ideal para
assistir. Para isso, sistemas de recomendacao podem ser uma funcionalidade valiosa em
plataformas de streaming com esse tipo de contetido. Porém, a popularidade recente de
animes torna mais desafiador o emprego de sistemas de recomendacao, ja que esse tipo de
conteido em comparacao com outros que ja acumularam dados de visualizagao historica-
mente e, portanto, podem alimentar de forma mais volumosa modelos de aprendizado de
maquina que identificam preferéncias (JENA et al., 2022). Além disso, a area carece de

estudos de diferentes modelagens dos dados e tipos de recomendacao.

Por esse motivo, os objetivos deste trabalho sdo: i) coletar dados de animes que
tenham diversos metadados associados, ii) testar e avaliar diferentes formatos e algoritmos
para esse sistema de recomendacao, e iii) prever com a maior assertividade possivel as

notas que usuarios dariam a animes recomendados.

4.2 Compreensao dos Dados

A etapa de Compreensao de Dados é fundamental para aprofundar o contexto
do desafio levantado na etapa de Entendimento do Nego6cio, bem como para identificar
atributos mais promissores e os mecanismos pelos quais eles podem ser acessados e
importados (PYLE, 1999). Os objetivos desta se¢ao estao organizados nas seguintes 4 sub-
etapas: i) coleta inicial; ii) descrigdo dos dados; iii) exploragao dos dados; e iv) verificacdo
da qualidade dos dados (IBM, 2022).
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4.2.1 Coleta de dados inicial

Os dados foram baixados diretamente da Kaggle!, plataforma da Google onde
ocorrem competicoes de ciéncia de dados e aprendizado de maquina. Foram trés arquivos
com dados brutos extraidos da plataforma MyAnimeList (MAL), uma comunidade online e
banco de dados popular para entusiastas de anime e manga de todo o mundo. A plataforma
fornece informacoes valiosas sobre animes, usudrios e as pontuagoes (avaliagoes) que esses

usuarios forneceram para os animes assistidos.

4.2.2 Descricao dos dados

Os dados coletados se subdividem em trés conjuntos, a saber: i) conjunto de
dados de animes com seus metadados, ii) conjunto de dados de usudrios e iii) conjunto
de avaliagoes. Estao incluidos dados até 06/10/2023, com 24.905, 731.290 e 24.325.191

exemplos em cada conjunto respectivamente.

O conjunto de dados de animes inicialmente contava com 24 atributos que descre-
viam cada anime, como por exemplo titulo, sinopse e género. Ja o dos usuérios consistia em
atributos demograficos como género e regiao, e de consumo, como total de animes assistidos
e nota média dada, totalizando 16 colunas. Por fim, o conjunto de dados de avaliagoes
combina em cada linha um par usudario-anime demonstrando qual nota um determinado
usuario v deu para um anime a, com 5 colunas contendo dados de identificacao das duas

entidades.

4.2.3 FExploracao dos dados

A fim de potencializar a formulacao de hipdteses e fundamentar a escolha de
atributos-chave, serao analisadas na etapa de Exploracao de dados caracteristicas dos

animes e dos usuarios, bem como tendéncias nas avaliacoes.

Como ponto de partida, observa-se o crescimento da popularidade dos animes
por meio da Figura 11, onde as barras verticais representam a quantidade de animes
lancados em cada ano. Percebe-se que o crescimento da producao se tornou cada vez
maior, alcangando seu auge historico em 2017. Essa informagcao justifica a relevancia de

desenvolver sistemas que se adequem a entrega e recomendacao desse tipo de contetudo.

L <https://www.kaggle.com />


https://www.kaggle.com/
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Figura 11 — Nimero de animes lancados por ano com base na MyAnimeList. Fonte: o
autor.

Outro caracteristica notavel no conjunto de dados de animes se evidencia ao avaliar
as notas médias que cada anime recebeu em conjunto com a quantidade de pessoas que
avaliaram (Figura 12). Em geral, a maior parte das avalia¢oes se situa entre 7 e 8,5. O
mesmo fenémeno ja havia sido identificado no trabalho realizado por Mutteppagol (2021)
e pode significar que ha um viés inerente nas avalia¢des, pois as opinides dos espectadores
sao frequentemente influenciadas pela massa, o que é referenciado como "comportamento

de manada'(herd behaviour) na literatura cientifica (BADDELEY, 2010).

sum of Numero de avaliagGes

2 3 T a 5

Avaliacdo dada

Figura 12 — Quantidade de avaliagoes recebidas versus nota média do anime com base na
MyAnimeList. Fonte: o autor.

Ao todo, foram identificados 21 géneros diferentes de anime e a quantidade de
animes em cada um pode ser verificada por meio da Figura 4.2.3. Os géneros mais populares
sao "Comédia", "Acao'"e "Fantasia", presentes em 42% dos animes. Identificar quais sdo os
géneros disponiveis possibilitou a analise sobre aqueles que se caracterizam pelo contetido
adulto. Animes desses segmentos sao considerados de nicho e recomendacoes dos mesmos
em plataformas de publico genérico podem ofender usuarios. Sendo assim, os exemplos

desse tipo serao removidos da base na etapa de Preparacao dos Dados.



62

ra 3 i

5000 Genres
W Comedy
W Acion
- B Fanuasy
I 4o W Adventure
g Sci-Fi
E B Drama
3 3000 B FRomance
o Henza
= Supernatural
£ 2000 Slice of Life
E B Ecchi
= W Mystery
1000 B Sports
B Avant Garde
Horror
3 | ——-— W Aoy
(E'Jl, 4""'_-- .‘:"-'H_ ‘o-"\-: 5""'1 ¥ G""b: Do"" r.r:".'.- i;'rfh_ oA L.'/.\'_: J'\"'_'r e ‘:L."'O» i i ¥ .:.'-" Otz
8y, o iy ey, e Mg, i 'l e _ . i

Genres

Compreender sobre o ptblico a quem se destina a recomendagao também pode ser
determinante na elaboragao dos sistemas. A partir dos dados obtidos, é possivel identificar
pela base de dados qual a participacao de pessoas que se declara como publico masculino,
feminino ou nao-binério. Conforme demonstrado na Figura 13, a maior parte (56%) do

publico da MAL é masculino.

m Masculing
W Feminino
Nao-bindria

Figura 13 — Participagao de usuarios por género com base na MyAnimeList. Fonte: o
autor.

Em termos de idade, pode-se observar na Figura 14 que a maior parte dos usuarios
estd entre os 30 e 34 anos, seguido pelo segundo maior grupo, composto por pessoas de 35
a 39 anos de idade. Isso reforca o quanto esse tipo de conteiddo mobiliza o publico adulto,
mas também nao dispensa o fato de que a plataforma existe desde 2006 (WHOIS. ..,
2024) e pode nao ter se mantido popular entre o publico mais jovem nos tltimos anos.
E importante citar que ndo ha qualquer restricao para um individuo menor de idade se
cadastrar na MAL.
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Figura 14 — Distribuicao do publico por faixa de idade com base na MyAnimeList. Fonte:
0 autor.

4.2.4  Verificacao da qualidade dos dados

O conjunto de dados de avaliagbes nao contém valores nulos nos atributos de
identificagao de animes e usudrios e nem no atributo de avaliagao ("rating"). Além disso,
notou-se que as avaliagoes tém formato numérico que varia de 1 a 10. A identificagdo dos

animes e dos usuarios se da por um "id"que também é um valor numérico.

Um fator relevante notado no conjunto de dados de avaliagdes é que ele é muito
extenso, contendo mais de vinte milhdes de exemplos, o que pode ser desafiador para a
memoéria no processamento dos modelos. Ao todo, sao 270.033 usuarios e 16.500 animes
unicos. Porém, 56% dos usudrios deram menos de 50 avaliagoes e 52% dos animes receberam
menos de 100 avaliagoes. A remocao desses exemplos pode ser determinante para obter

algoritmos mais precisos a um custo menor de processamento.

No conjunto de dados de animes, foram identificados cerca de 19% dos animes com
valores nulos em género e 37% sem nota média. Além disso, o atributo "Aired’, que se
refere ao periodo quando o anime foi exibido, contém valores em multiplos formatos como
por exemplo "Apr 3, 1998 to Apr 24, 1999", "Sep 1, 2001", "2002", entre outros, o que exige

um tratamento adequado para obter o ano de langamento.

Os dados de sinopse estao totalmente preenchidos com textos descritivos de cada
anime, o que significa que devem passar por algum processo de vetorizagao antes de serem
usados por um algoritmo de aprendizado de maquina. Também nao ha valores nulos no
atributo de popularidade do anime ("Popularity"), que diz respeito & posi¢ao que o item
ocupa no ranking de popularidade proprio da MAL e que é representada por um ntimero

inteiro.

Ja o atributo que diz respeito a classificacdo etdaria indicativa de cada anime
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apresenta cerca de 2,7% dos exemplos com valor nulo. Por se tratar de um atributo
importante para sinalizar quando um item contém contetido explicito e pornografico, deve
ser tratado com atencgao visto a necessidade de filtro desses itens na etapa de Preparacao de
dados. Os valores assumidos por esse atributo sao textuais e categdricos e podem precisar
de algum tipo de codificacao para serem processados por algoritmos de aprendizado de

magquina.

Por fim, no conjunto de dados de usudrios, verificou-se que 69% dos usudrios nao
contém um valor para género, 77% nao possuem para data de aniversario (usada para
célculo da idade) e 79% para localidade. Além disso, os dados de data de aniversario vém
em formato completo, como "1991-01-22T00:00:004+00:00", o que exige manipulacao até

que se chegue a uma faixa etéria.

Outro problema no conjunto dos usuarios esta nos valores assumidos pelo atributo
de localizacao. Frequentemente, os usuarios manipulam as respostas preenchendo com um
valor irreconhecivel (como um conjunto de caracteres especiais) ou expressoes que nao
denotam um local existente (como "AnimeLand"). A falta de formato predefinido também
implica em muitas respostas validas que nao sao consistentes. Por exemplo, hé respostas
que contém o nome de um estado, pais, ou até o endereco completo. Dada a complexidade

e falta de confiabilidade, o atributo deve ser descartado.

A partir das andlises realizadas, foi possivel identificar problemas e possiveis riscos
para a etapa de Modelagem, bem como direcionamentos para a etapa de Preparacao de
dados. O conjunto de dados sobre usuarios nao sera utilizado para fins de Modelagem
devido ao fato de conter valores nulos na maior parte do conjunto em todos os atributos que
caracterizam o perfil do usuario, além da falta de confiabilidade que os valores presentes
oferecem. Adicionalmente, devido ao tamanho, o conjunto de dados de avaliacoes devera
passar por um processo de amostragem antes de, entao, ser dividido entre conjunto de

treino e de teste.

4.3 Preparacao dos Dados

A etapa de Preparacao de dados inicia com a responsabilidade de definir de forma
mais criteriosa os conjuntos ou subconjuntos de dados que serao utilizados na etapa de
Modelagem, além de realizar toda a limpeza, construcao, integracao e formatacao dos
dados para serem processados da forma correta. A seguir, a execucao dessas tarefas sera

detalhada em cada secao.

4.3.1 Selecao

Um primeiro exercicio de Preparacao de dados ¢ utilizar o conhecimento obtido tanto
na etapa de Entendimento do negdcio mas, principalmente, na etapa de Compreensao de

dados, para tomar a decisao sobre quais atributos e conjuntos de exemplos serao utilizados.
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Para o dominio deste trabalho, foram removidos exemplos no conjunto de animes
que continham contetido pornografico. Esse filtro foi realizado por meio do atributo de

classificagao etaria indicativa, que assinalava animes desse tipo por meio da classificacao
"RX - Hentai".

J& no conjunto de avalia¢oes, foram realizados outros processos de sele¢ao. Vale
lembrar que a base de avaliagbes é muito volumosa (mais de vinte milhoes de exemplos), o
que oferece desafios para a memoria no que tange ao processamento dos modelos, elevando o
custo computacional. Por esse motivo, foi realizada uma amostragem aleatéria de 5.000.000

de exemplos iniciais.

Com a base de avaliacoes amostrada, outro filtro realizado foi em relacdo aos animes
pouco avaliados. O conjunto de dados de animes, que é onde estao os metadados como
sinopse e género, apenas contém as produgodes com 100 avaliagoes ou mais. Isso implica
que aqueles com menos que isso no conjunto de avaliagoes ficariam sem metadados, o que

prejudicaria a Modelagem e Avaliacao de alguns modelos.

Adicionalmente, conforme visto anteriormente na etapa de Compreensao de dados,
mais da metade dos usudrios no conjunto de avaliagoes deram menos de 50 notas. Na
pratica, isso significa que ao ser construida uma matriz usuario-item com esses usudrios
incluidos, uma esparsidade muito maior seria enfrentada, o que pode ser prejudicial para a
construcao de modelos precisos. Portanto, para ter na base mais itens por usuario para o

treinamento dos modelos, usuarios que deram menos de 50 avaliacoes foram descartados.

O titulo do anime no idioma original nao sera utilizado uma vez que o id do anime
é suficiente para identificacdo dos mesmos, mas a sua versao em inglés foi selecionada como
caracteristica de anime e alimentara alguns modelos. Por outro lado, metadados de anime
como "Tipo"(que se refere ao fato de um anime ser langado na TV ou em outro canal), "N©
de episddios’, duracao, nome das empresas produtoras, licenciadoras e estudios nao foram
consideradas relevantes para o experimento por nao serem relevantes neste experimento

para caracterizar preferéncias de usuarios.

O atributo "origem"(que denota se foi um anime original ou adaptado dos quadrinhos
japoneses, conhecidos como "mangés'), o link de imagem de capa e atributos relacionados
ao consumo do anime (posigdo em rankings de popularidade, n® de marcagoes como
"favorito", n° de avaliagoes e adigoes a lista pessoal) também foram descartados por serem
considerados de menor importancia para os modelos que serao testados. Em contrapartida,
conforme citado nos trabalhos relacionados, metadados como a imagem de capa ja foram
utilizados em outros estudos e podem gerar resultados interessantes. Esses atributos apenas

nao foram priorizados para este trabalho por uma questao de foco.

Com isso, ficou estabelecida a utilizacao dos seguintes conjuntos de dados e atributos-

chave:
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« Conjunto de dados de avaliagées: id do usudrio, id do anime e avaliagao ( "rating”).

o Conjunto de dados de animes: id do anime, nome do anime em inglés, nota média
ponderada recebida ("score”), género, sinopse, ano de lancamento e classifica¢ao

etaria indicativa.

4.3.2 Limpeza

Na sub-etapa de limpeza, foram enderecados os dados faltantes identificados na
etapa de Compreensao dos Dados. Entre os atributos selecionados, havia dados faltantes de
nota média de animes ("Score”), género e classificacao etaria indicativa. Foram excluidos
exemplos que se enquadrassem em qualquer uma dessas condi¢oes, resultando em uma

diminuicao de cerca de 15% na base total de animes.

4.3.3 Construcao

Conforme levantado na etapa de Compreensao dos Dados, o atributo "Aired"que
originalmente se refere ao periodo de exibi¢do do anime continha diferentes formatos.
Por exemplo, alguns se referiam a uma data especifica, outros tinham um periodo que
comecava em uma data e terminava em outra e ainda havia aqueles que apenas exibiam
um ano, resultando em pelo menos dez tipos de resposta. Tratamentos especificos foram
aplicados para que esse atributo fosse utilizado como base para a construgdao de um novo,
chamado "ano de lancamento", que sera utilizado na etapa de Modelagem. Ainda assim,
cerca de 1% dos animes nao pode ter seu ano de lancamento recuperado e esses casos

também foram descartados.

4.3.4 Integragao

A integracdo consiste na jungao de conjuntos de dados com exemplos semelhantes,
mas com diferentes atributos. Isso ocorreu nesta etapa ao trazer os metadados de animes
para o conjunto de dados de avaliagoes. O "id do anime", presente em ambos os conjuntos,

permitiu a juncao utilizando esse atributo como chave e identificador tinico dos animes.

4.3.5 Formatacao

Por fim, na sub-etapa de formatacao, foram realizadas as conversoes de formato
dos dados necessarias aos modelos que serao aplicados. Primeiramente, foi realizada uma
normalizagdo das notas médias de animes ("scores") para uma variacdo de 0 a 1. A
classificagao etaria indicativa recebeu a aplicagao de um label encoding para que assuma
valor numérico de 0 a 4, onde quanto maior o niimero, mais alta é a faixa etaria minima

indicativa.

Os atributos textuais (sinopse e género) também tiveram tratamentos adequados

para a correta formatagao. As sinopses passaram por um processo de remocgao de stopwords



67

e lematizagao antes de serem submetidas ao vetorizador TF-IDF, a partir do qual uma
matriz TF-IDF foi criada. Os géneros, por outro lado, foram tratados como variavel
categérica distribuida em colunas assumindo o valor de 0 (quando ausente no anime) e 1

(quando presente) por meio do one-hot encoding.

4.4 Modelagem

Nesta secao, sdo apresentados os modelos e configuragoes dos algoritmos utilizados

para gerar as recomendacoes.

4.4.1 Popularidade (Nota Média Ponderada)

Conforme explicado anteriormente, a nota média dos animes é calculada por meio de
um estimador Bayesiano que a propria MyAnimeList utiliza para obter notas ponderadas
(’scores’) levando em consideragao o nimero de avaliagdes que uma obra teve. Como um
modelo sem personalizacao, o sistema de recomendagao baseado em popularidade utilizou
essa medida como referéncia para prever qual nota um usuario qualquer u daria para um

anime 7.

Em outras palavras, a nota predita para cada usuario em relagdo a um anime nao
assistido é exatamente o seu score. Se um anime tem uma nota média ponderada alta,
significa que ele é popular e portanto deve ser recomendado. Ou seja, a premissa béasica
¢ a de que um anime muito bem avaliado por uma quantidade significativa de pessoas

provavelmente sera recomendado para qualquer usuario nesse tipo de sistema.

Além disso, a caracteristica nao personalizavel do sistema se evidencia no fato de

que apenas o identificador do anime é suficiente para prever qual nota o usuario dara.

4.4.2  Collaborative filtering (Memory-based)

Primeiro, foi produzida uma matriz usuario-item, isto é, uma matriz onde cada
linha representa um usuario e cada atributo representa um anime, restando aos valores
as notas dadas pelos usuarios aos animes. Uma vez que usuarios tendem a avaliar uma

quantidade menor do que o total de conteudos disponiveis, a matriz gerada teve 4,34% de
densidade.

A partir disso, na abordagem baseada em usuario, calcula-se a similaridade entre
usuarios a partir da nota dada para os mesmos animes. Enquanto na abordagem baseada em
item, sao calculadas as similaridades entre itens baseando-se nas notas dadas pelo mesmo
usuario. Isso possibilita a criacao de uma matriz de similaridade para cada abordagem, que
¢é usada como referéncia para o préximo passo. Vale mencionar que todas as similaridades
foram calculadas utilizando a Similaridade de Cosseno e levando em consideragao os 50

usuarios ou itens mais similares.
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Em seguida, uma funcao executa as seguintes agoes a cada linha da tabela de
avaliagoes: i) identifica qual é o par usudrio-item, ii) resgata os usudrios ou itens mais
similares com base nas matrizes de similaridade, iii) verifica quais foram as notas que
0s usuarios mais similares deram para o mesmo item ou as notas que o mesmo usuario
deu para itens mais similares, iv) preenche uma lista com as notas e outra lista com
as similaridades (como pesos) e v) retorna um valor predito que é a soma das notas

multiplicada pelos pesos dividida pela soma dos pesos.

4.4.3 Collaborative filtering (Model-based)

Na filtragem colaborativa baseada em modelo, foi utilizado Singular Value Decompo-
sition (SVD), conforme popularizado por Simon Funk (FUNK, 2006). Primeiramente, um
conjunto de dados é separado para o treino. O préximo passo foi inicializar o modelo SVD
e treina-lo com os dados de treino. Durante o treinamento, o SVD decompde a matriz de
avaliacoes em trés matrizes menores (U, ¥, V) que capturam as caracteristicas latentes dos
usudrios e dos itens (animes). Essas caracteristicas latentes ajudam a identificar padroes e

relagoes escondidas nos dados, mesmo que alguns valores estejam faltando.

o U: Matriz que representa a relagdo entre os usudrios e as caracteristicas latentes;

o Y Matriz diagonal que contém os valores singulares, que representam a importancia

das caracteristicas latentes;

« V: Matriz que representa a relagao entre os itens (animes) e as caracteristicas latentes.

Na predigao, ie., recomendagao, o algoritmo SVD utiliza as matrizes resultantes
em uma forma de menor dimensionalidade para estimar as notas que os usudrios dariam

aos animes que ainda nao avaliaram, gerando a matriz de notas preditas R:

R=US VT

R é a matriz de avaliagoes previstas, onde cada elemento R; J representa a nota
prevista do usuario ¢ para o anime j. Por fim, k representa o nimero de fatores latentes
escolhidos para serem mantidos (por padrao, foram 100 neste experimento). Estes fatores
latentes sao as principais caracteristicas latentes que capturam a maioria da variabilidade

nos dados.

4.4.4 Content-based

A filtragem baseada em contetddo é uma técnica que utiliza as caracteristicas de
itens ja curtidos por um usuario para recomendar novos conteidos que ele provavelmente

vai gostar. O sistema identifica as caracteristicas dos itens, como género e sinopse. Com
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base nessas informagoes, busca por novos itens que possuem caracteristicas semelhantes,
oferecendo uma selecao personalizada de contetidos com maior probabilidade de serem

apreciados.

Para cada usuario, o sistema baseado em contetido funcionou a partir das seguintes
acoes: 1) levantar quais animes o usudrio assistiu, ii) entre os assistidos, descobrir qual os k
animes mais similares (vizinhos mais préximos) ao anime-alvo para o qual deseja-se prever
uma nota, iii) recuperar a nota dada para esses animes assistidos mais similares e, iv)

calcular média das notas encontradas como a predi¢ao para o anime ainda nao avaliado.

A premissa é que, por terem caracteristicas mais similares, a chance de ambos os
animes receberem notas similares do mesmo usuario ¢ maior. Com isso, obtém-se notas
preditas para todos os pares usuario-item. Para tanto, foram utilizados diferentes atributos
de animes para calcular essas similaridades: nota média ponderada recebida (’score’), ano
de langamento, classificacao etaria indicativa, género e sinopse. Neste experimento, foram

usados os 2 vizinhos mais préximos.

Assim como nos calculos de similaridade que foram feitos em outros modelos, a
métrica de distancia usada para encontrar os vizinhos foi a distancia de cosseno. Foram
testadas duas variagoes desse modelo, modificando-se os atributos usados no treinamento
com o fim de influenciar o calculo de similaridade e encontrar melhor assertividade, a
saber: um utilizando os atributos numéricos (nota média ponderada recebida (’score’), ano
de langamento, classificagao etaria indicativa) e outro utilizando os atributos derivados de

texto (género e sinopse).

4.4.5 FEnsemble

Como uma forma de experimentar a combinacao de diferentes sistemas, foi explorada
uma versao onde um recomendador baseado em contetido foi combinado com um baseado
em item (de filtragem colaborativa), formando um sistema de recomendagao hibrido do
tipo ensemble. Nesse caso, o output do sistema é uma média simples entre as notas preditas

geradas pelos dois recomendadores.

Em outras palavras, os recomendadores atuam em paralelo e geram resultados
individuais para, posteriormente, essas trés notas preditas serem combinadas em uma nota

final calculada por meio de uma média simples.

O sistema pode ser considerado hibrido, pois combina diferentes recomendadores,
ja o termo ensemble (design de conjunto) designa um sistema cujos recomendadores
funcionam de forma paralela, isto é, as previsoes sao combinadas apenas no final, gerando

um unico output: a nota que um usuario dara para um anime.
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4.5 Avaliacao

A amostra do conjunto de avaliagoes foi dividida em duas partes: uma para treino,
representando 60% dos dados, e outra para teste, com os demais 40%. Todos os algoritmos
foram avaliados com base em seus resultados no conjunto de teste, que reuniu avaliagoes

de 3.175 usudrios tinicos a respeito de 564 animes diferentes.

A partir das diferentes abordagens apresentadas neste capitulo, espera-se encontrar
qual solugao prevé notas de usuarios com menor erro. Essa avaliacao serda melhor detalhada

no capitulo a seguir.
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5 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos utilizando a metodologia presente
no Capitulo 4. Utilizando diferentes abordagens, buscou-se obter previsoes das notas que
usudrios dariam a animes. A partir disso, foi possivel mensurar o erro entre a nota predita

e a nota que o usuario realmente deu.

Na Tabela 4 sdo apresentados os resultados, os quais estao divididos por tipo de
sistema, abordagem e tipos de atributos. Nas proximas se¢oes, sao apresentadas a analise
geral e a analise por abordagem. Por fim, serdo apresentadas as concluses e uma analise

considerando os algoritmos avaliados e os resultados obtidos.

Tipo Abordagem Atributos RMSE MAE
Collaborative ~ Model-based SVD  Ratings 1,27 0,96
Hibrido Média do output Género e Sinopse + Item-based 1,45 1,13
Collaborative  Item-based Ratings 1,50 1,12
Content-based k-NN (k=3) Género e Sinopse 1,52 1,15
Popularidade ~ Sem personalizacao Score 1,52 1,15
Collaborative  User-based Ratings 1,54 1,17
Content-based k-NN (k=3) Class etaria, ano e score 1,86 1,42

Tabela 4 — Comparacao de Abordagens

5.1 Analise Geral

Pela Tabela 4, nota-se que o sistema de recomendacao baseado em Singular Value
Decomposition demonstrou os menores erros de predi¢ao, tanto em termos de RMSE
quanto de MAE. Esses resultados estdo consonantes com os trabalhos relacionados, em

que sistemas deste tipo também tiveram as melhores performances preditivas.

Da mesma forma, o sistema hibrido também esteve entre os melhores resultados,
uma vez que combinou abordagens promissoras em sistemas baseados em contetdo e de
filtragem colaborativa. Isso demonstra a potencialidade que sistemas hibridos tém, ao

combinar vantagens de diferentes recomendadores.

E importante mencionar que o tunico sistema de recomendacao sem qualquer
personalizagao (o baseado em popularidade) ofereceu um patamar de erro muito competitivo
com outras abordagens personalizadas mais sofisticadas, como a filtragem colaborativa

baseada em usuario.
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5.2 Analise por Abordagem

Ao comparar as abordagens, percebeu-se que a abordagem baseada em contetido
pode ser promissora ao incorporar metadados de animes, especialmente o género e a
sinopse. Em muitas ocasides, usuarios podem desejar um tipo especifico de contetdo, que
é refletido nesses atributos e pode ser capturado pelo sistema de recomendacao ao oferecer

conteudos semelhantes.

Ainda na abordagem baseada em contetido, atributos numéricos como a classificagao
etaria indicativa, ano de langamento e o score nao ofereceram um nivel de erro competitivo
comparativamente as outras abordagens quando utilizados no k-NN. Isso demonstra que,
para a recomendagao de animes, o nivel de maturidade exigido para assistir e a sua recéncia
parecem nao ser fatores cruciais para determinar preferéncias. O score, por outro lado,
teve bastante utilidade ao ser inserido no sistema sem personalizacao, o que indica que,

em geral, animes adorados pela massa merecem destaque entre as recomendacoes.

Além disso, nota-se que a abordagem baseada em item foi mais bem sucedida que
a baseada em usuario. Quanto a isso, vale mencionar que, neste experimento, havia muito
mais usuarios do que itens e, neste tipo de cenario, a filtragem colaborativa baseada em
item pode ser mais eficiente, uma vez que comparar todos os usuarios entre si pode ser

mais caro computacionalmente, além de demorado.

5.3 Conclusdes gerais

Quando um novo anime ¢é adicionado no catalogo de uma plataforma de streaming,
ele ainda nao possui avalia¢oes dos usuarios. Sendo assim, nenhum dos métodos de filtragem
colaborativa o recomendaria. Na literatura, isso é referido como problema de inicializacao

a frio (‘cold-start problem’).

Em contrapartida, um sistema baseado em contetido pode utilizar os atributos desse
novo item para identificar seu grau de similaridade com os demais e gerar recomendacoes
caso um dado usuario tenha apreciado itens semelhantes anteriormente. Esse exemplo
mostra como abordagens baseadas em conteido podem ser importantes em um sistema,
mesmo que algoritmos de filtragem colaborativa apresentem recomendagoes mais assertivas

na maioria dos casos.

O problema de inicializa¢ao a frio também ocorre quando um novo usuario chega
a plataforma. Nesse contexto, nenhum feedback foi fornecido ainda e, portanto, tanto
abordagens baseadas em contetido quanto de filtragem colaborativa terao dificuldade de

realizar recomendagoes.

Para lidar com isso, sistemas baseados em popularidade podem ser promissores.
Afinal, os resultados mostram que é improvavel que itens muito populares recebam notas

muito distintas da sua média ponderada. Isto é, se é um item que agrada a muitos, tem
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uma chance relativamente baixa de desagradar um novo usuario.
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6 CONCLUSOES

Animes tém se tornado cada vez mais populares entre os mais diferenciados publicos,
fortalecendo a intencao de plataformas de streaming de expandir o catalogo com opc¢oes
de conteido de forma veloz. No entanto, simplesmente aumentar as opc¢oes disponiveis
nao garante uma boa experiéncia de usudario, implicando no risco de ocorrer até mesmo o
oposto, devido a sobrecarga cognitiva da tomada de decisao. Por esse motivo, sistemas de
recomendacao tém tido sua importancia cada vez mais ampliada, uma vez que possibilitam
que cada individuo tenha uma experiéncia personalizada e adequada as suas preferéncias
individuais.

Este trabalho de conclusao de curso propés uma comparacao entre diferentes siste-
mas de recomendagao aplicados ao contexto de animes. Por meio de diferentes algoritmos,
foram produzidas mais de 500 mil predi¢des de nota com o intuito de mensurar o erro

entre as notas preditas e reais e diagnosticar qual abordagem oferece maior assertividade.

Com base nos experimentos realizados, os resultados demonstraram a superioridade
do método Singular Value Decomposition em comparacao com as demais abordagens, o
que indica que sistemas de recomendacao de filtragem colaborativa tendem a ter maior
assertividade. Contudo, devido aos desafios que cada algoritmo enfrenta, como o problema
de inicializagdo em frio (’cold-start problem’, ndo hd uma abordagem em especifico que se
sobreponha as demais em todas as ocasioes, de forma que uma combinacao de diferentes
recomendadores levando em consideracao a etapa da jornada do usuario pode apresen-
tar resultados promissores, o que inclui até mesmo recomendadores sem personalizacao

(baseados em popularidade).

Em outras palavras, pode-se concluir que sistemas de recomendacao para platafor-
mas de streaming com animes podem se beneficiar muito de combinagoes de abordagens.
Isso potencializarda uma boa experiéncia de usuario e ajudara a lidar com desafios que os
préprios algoritmos enfrentam, especialmente se houver espaco para cada recomendador
ser mais protagonista a depender da etapa da jornada do usuario. Usuarios recentes podem
experimentar uma interface propria para eles, enquanto usudrios antigos terao a chance de
encontrar recomendagoes com muita personalizacao. Com isso, espera-se maximizar sua

satisfacao.

Ainda assim, este estudo nao esta isento de limita¢oes. O conjunto de dados de
avaliacOes original nao pode ser utilizado por uma limitacao no uso de meméria. Além
disso, o periodo de cobertura dos dados pode nao abranger todas as nuances que ocorrem

em avaliagoes e no comportamento dos usuarios em relagao aos animes.

Como implicacao pratica, ¢ importante destacar que os recomendadores desenvol-
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vidos tém potencial para serem aplicados em plataformas que armazenam e distribuem
digitalmente animes e outros contetidos correlatos, como animagoes, séries, filmes e docu-

mentdrios (plataformas de streaming de conteido).

Recomenda-se que trabalhos futuros explorem metadados de usudrios, como idade,
regiao de moradia, género, raga, entre outros. Além disso, ha espaco para a avaliacao
de muitas outras abordagens, fazendo uso especialmente de aprendizado profundo (deep
learning) e outras abordagens de ensemble. Adicionalmente, pode ser interessante considerar
outras formas de feedback além das notas, isto é, tanto feedbacks explicitos de "gostei",

"amei'e "'mao é para mim', quanto implicitos como tempo de visualizacao.

Finalmente, esta pesquisa forneceu insights valiosos e um protocolo robusto para
estimular novas pesquisas em sistemas de recomendagao, estabelecendo uma base sélida

para explorar as inimeras possibilidades deste campo.
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