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INTRODUCAO

No comércio eletronico as recomenda-
cOes sdo amplamente utilizadas para vencer
a concorréncia que oferece produtos a precos
semelhantes e dessa forma os clientes ficam
cada vez menos no site, com média de 4 a 5
visualizagdes de pagina por visita.

Para que o cliente encontre o produto de-
sejado no curto intervalo de tempo de acesso
no site, sdo utilizados algoritmos de reco-
mendacdo que abrangem dados como de
compra, navegacao e até midias sociais e es-
ses serdo os dados utilizados no trabalho.

OBJETIVO

e Implementar dois algoritmos de reco-
mendacdo: Large-scale Parallel Collabo-
rative Filtering e Fast Context-aware Re-
commendations with Factorization Machi-
nes;

compara-los em um contexto restrito
do mundo real (e-commerce de Mdveis
e Utilidades Domésticas);

comparar o retorno financeiro de cada
algoritmo.

SIST. DE RECOMENDACAO

Sistemas de Recomendacao sdo comu-
mente divididos em 3 tipos de algoritmos:

o Content-based Filtering: recomenda
itens similares aqueles que o usudrio ja
comprou ou iteragiu através dos atri-
butos dos mesmos.

Collaborative Filtering: através dos da-
dos de compra ou interagdo passa-
das, recomenda itens que pessoas com
mesmo tipo de comportamento intera-
giram.

Hybrid Recommender Systems: sis-
temas hibridos que unem as aborda-
gens Content-based e Collaborative Fil-
tering.

Existe uma outra classe de sistemas de reco-
mendacdo chamada Context-aware Recom-
mender Systems, que utiliza também o con-
texto em que dado evento aconteceu.
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PARALLEL COL. FILTERING

Large-scale Parallel Collaborative Filtering
[1] foi desenvolvido para a competicdo Net-
flix Prize e melhorou o desempenho do al-
goritmo que era utilizado pela Netflix (Cine-
Match) em 5.91%.

A abordagem tradicional dos algoritmos
Collaborative Filtering é utilizar uma fungdo
f tal que:

f :User x Item — Rating

e utilizando os dados de ratings (nota)
que se possui, estimar os ratings dos pares
(user,item) que ndo foram dados no pro-
blema.

Este algoritmo decomp0de a matriz de ra-
tings R em U C R"«*"f e ] C R™*"f, onde
U é a matriz de caracteristicas do usuario, [
a matriz de caracteristicas do item, n,, é o nu-
mero de usudrios, n; o namero de itens e ns
o numero de varidveis consideradas no mo-
delo.

Com as matrizes decompostas, o rating
r; 1 dado pelo usudrio j ao item £ é:

ik =< Uj,’ik >

TESTES E RESULTADOS
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CONTEXT RECOM. WITH FM

O Fast Context-aware Recommendations
with Factorization Machines [2] € um algoritmo
que além de fazer recomendagdes muito
boas, apresenta tempo de execucdo muito
bom diferente dos algoritmos similares de
Contexto.

O problema de recomendacdo utilizando
Contexto se da da seguinte forma:

y:UxIxCs3xCy...Cp, > R

onde U sdao os usuarios, I os itens e

C3,C4 ... C,, os diferentes contextos.
Através de um mapeamento de dados da

mesma forma que o exemplo da figura,
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tem-se os ratings aplicando a funcéo:

= Wo + szazz -+ Z Z w”:vza:j
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Todos os codigos e testes foram implementados em linguagem R e os dados utilizados para

cada tipo de recomendacdo foram:

e Large-scale Parallel Collaborative Filtering: User (id_user), Item (id_item), Rating (#

compras do item);

e Fast Context-aware Recommendations with Factorization Machines: User (id_user,
sexo, idade, estado(geografico)), Item (id_item, categoria, cor), Contexto (proximidade
da compra com datas especiais, uso de cupom de desconto, recompra, likes em tags de
Facebook, agrupamento de dados de navegacao com abandono de carrinho).

A partir desses dados foram geradas recomendacdes que foram enviadas através de campa-
nhas de E-mail Marketing, sendo que foram 5 dias de disparos de campanhas, com 20 grupos
escolhidos aleatoriamente, 1 grupo selecionado através de Large-scale Parallel Collaborative
Filtering e 1 grupo selecionado através de Fast Context-aware Recommendations with Factori-
zation Machines.

Néao houve sobreposicdo de pessoas dos mesmos algoritmos em disparos diferentes, ou
seja, uma pessoa ndo recebeu mais de uma campanha de dado algoritmo.

A seguir, alguns ntimeros dos testes e os resultados obtidos:

Receita (por e-mail enviado)
+RS0,04

Interesse do Usuario
+13,64%
+8,39%

Grupos +R$0,01

22 x =10K

context_aware normal large_scale_cf context_aware normal large_scale_cf

TRABALHOS FUTUROS PAGINA DO TRABALHO

e Identificacao e Inclusao de novos con-

textos ao modelo Context-aware; A pagina do trabalho e os [E]gi4F[a]

codigos utilizados podem ser "!-+'1-|:|qu| 11-
e Incorporacio de dados de navegacio | | encontrados em: e |
e carrinho abandonado ao Large-scale

Parallel Collaborative Filtering;

eain

https://linux.ime.usp.br/
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e Testes com interseccdo de Recomenda-

¢do com produtos dos dois modelos.




