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RESUMO

Sistemas de recomendagdo tem se tornado cada vez mais
populares em diversos dominios, como musica, filmes e séries. O
estudo da aplicagdo de técnicas de deep learning para melhorar a
performance desses sistemas ainda ¢ recente e tem bastante
obstaculos a serem superados. Neste trabalho, proponho estender
a API Deep4Rec, uma API para sistemas de recomendagdo
baseados em algoritmos e técnicas de Deep Learning. Essa API
usa um dos frameworks mais populares de Deep Learning, o
Tensorflow do Google. De forma mais especifica, eu adicionei
novas features de metadados ao dataset MovieLens para serem
utilizadas nos algoritmos ¢ acrescentei o algoritmo Spectrall
Collaborative Filtering. Os algoritmos implementados na API
podem ser utilizados por pesquisadores e desenvolvedores na area
de sistemas de recomendagao.
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1.  INTRODUCAO

Com a grande quantidade de informagdes e escolhas que os
usudrios se deparam nos diversos aplicativos online que usam
diariamente, sistemas de recomendagdo aparecem como um
servico importante. De acordo com uma publicacdo feita em 2018
na revista forbes [8], diariamente sdo gerados 2,5 quintilhdes de
bytes. Nesse contexto o uso dos sistemas de recomendagao tem se
tornado indispensavel para indexar e filtrar os dados de modo a
prover uma melhor experiéncia para os usuario ao buscar por
algum conteudo, ja que por meio desses sistemas sera exibido
apenas aquilo que for mais relevante para a pesquisa.

Esses sistemas sdo utilizado nas mais diversas aplicagdes,
processando os dados produzidos pelos usudrios (tais como, notas
atribuidas a filmes, musicas, textos, etc) para gerar
recomendagdes de contetidos que possam ser de interesse dos
mesmos. Exemplo, em uma plataforma de streaming de filmes e
séries, o sistema de recomendagdo ird processar os dados dos
conteudos ja assistidos pelos usudrios e a as notas atribuidas a
eles, de modo determinar os usudrios que tém perfis semelhantes
(Essa abordagem chama-se filtragem colaborativa) e com base
nisso, fazer recomendagdes. Nesse contexto ele ird exibir para
esses usudrios, filmes e séries que sdo relevantes e que
provavelmente irdo satisfazer suas preferéncias com base no que

ele j& assistiu e no que outros usudrios com perfis semelhantes
assistiram e gostaram.

Nos ultimos anos despertou-se um grande interesse no uso de
deep learning em sistemas de recomendagdo. Segundo o paper
Deep Learning based Recommender System: A Survey and New
Perspectives [1], recentemente muitas industrias t€ém usado deep
learnig para melhorar ainda mais a qualidade de suas
recomendagdes. Deep learning ¢ um ramo da machine learning
que usa redes neurais para modelar de forma ndo linear as
caracteristicas implicitas dos dados. Desse modo torna-se possivel
aproveitar melhor todas as caracteristicas dos dados provendo
uma melhor eficacia ao fazer recomendagdes para o usudrio.

Embora existam varios algoritmos implementados, ainda ha uma
certa dificuldade para utiliza-los nas mais diversas aplicagdes. Ja
que muitos desses algoritmos ndo tem implementag@o publica, e
os que tém, podem estar em frameworks e linguagens diferentes,
além de nao ter garantia de legibilidade e boa documentagao.

A API Deep4Rec foi construida para resolver alguns desses
problemas, mas ainda estd em versdo preliminar. Desse modo, o
objetivo deste trabalho é estender a API Deep4Rec adicionando
novas features de metadados aos datasets e implementando novos
algoritmos de deep learning para sistemas de recomendag?o.’

2. SOLUCAO

2.1 Descricao

A Deep4Rec ¢ uma API de deep learning para sistemas de
recomendagdo que comegou a ser desenvolvida pela ex aluna da
UFCG (Universidade Federal de Campina Grande) Mariane
Linhares como um projeto da disciplina Recuperagio de
Informagdo ¢ Busca na Web. Essa API fornece um conjunto de
algoritmos de deep learning e datasets prontos para serem
utilizados de forma fécil e rapida. Com ela é possivel utilizar
alguns dos mais recentes e modernos algoritmos para sistemas de
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figuras, desenhos, tabelas), bem como sobre todos os materiais
produzidos pelos autores que estejam relacionados ao trabalho
relatado e que estejam referenciados no artigo (tais como codigos
fonte e bases de dados). Essa licenca permite que outros
distribuam, adaptem e evoluam seu trabalho, mesmo
comercialmente, desde que os autores sejam creditados pela
criagdo original.



recomendagdo ¢ os mais populares datasets em um s6 local. Sendo
necessario apenas escolher o modelo e o dataset para treina-lo. A
API foi desenvolvida usando TensorFlow [3], que ¢ um dos
frameworks mais populares de Deep Learning com ampla
documentag¢do e comunidade bastante ativa.

A API ainda ¢ preliminar e estd em fase de desenvolvimento.
Dentre os algoritmos ja implementados tem-se o Neural Matrix
Factorization [7], Factorization Machine [4], Neural Machine
Factorization [5] e Wide&Deep [6]. Ja as base de dados presentes
na API sdo: Movielens 100k, Im e 20m [13], Frappe [11] e
Census [12].

Atualmente as implementagdes consideram como dados de
entrada apenas os usudrios e itens, mas muitos desses algoritmos
sdo equipados para lidar também com metadados de usuarios e
itens. Como extensdo acrescentarei mais metadados de género dos
filmes para melhorar a qualidade das recomendagdes apods o
treino dos modelos. Além disso, incrementarei o algoritmo
Spectral Collaborative Filtering [2] que foi abordado no artigo
Are We Really Making Much Progress? A Worrying Analysis of
Recent Neural Recommendation Approaches [9] que ganhou o
prémio de best long paper no RecSys [10] 2019 que ¢ o principal
evento internacional para apresentacdo de resultados de pesquisa,
sistemas e técnicas na area de sistemas de recomendagao.

2.2 Arquitetura

O projeto consiste em uma API para python que pode ser
instalado via package manager, como o pip. Sua arquitetura ¢
dividida em duas superclasses (Model e Dataset) e varias
subclasses que sdo as implementacdes de cada algoritmo e dataset
(ver o diagrama da figura 1). Essas superclasses sdo responsaveis
por conter os tratamentos genéricos que sao necessarios para
todos os modelos e datasets.

Model Dataset

M ‘Wide&Deep frappe mi100k

Figura 1: Diagrama de classes da API, dividido em duas
superclasses, Model e Dataset suas subclasses que sio os
algoritmo.

A classe Model contém o codigo para inicializar o modelos bem
como treind-los. Os algoritmos que herdam da classe Model
devem ter implementados pelo menos duas fungdes, o __init  do
objeto e a fungdo call que vai ser responsavel por fazer as
predigdes do algoritmo.

A classe Dataset contém o codigo para o tratamento dos datasets
implementados, nela hda métodos para fazer download dos dados,
tratar e dividi-los em treino, teste e validagdo. Toda a manipulagdo
dos dados necessarias para a utilizagdo dos algoritmos ¢ feita nela.
As implementagdes de dataset que herdam da classe precisam
determinar qual a url de download dos dados, quantas features
serdo utilizadas, bem como os tratamentos especificos necessarios
de cada base de dados.

23 Tecnologias utilizadas

Para o desenvolvimento da API foi utilizado a linguagem de
programagdo python junto com a biblioteca TensorFlow [3]
versdo 1.x.x. Python ¢ uma linguagem de programagio robusta,
facil de ser aprendida e tem sido muito utilizada na area de ciéncia
de dados para a construgdo e testes dos algoritmos, justamente por
ser simples de trabalhar com ela, além disso fornece abstragdes
que sdo convenientes para acoplar os algoritmos. O Tensorflow
[3] é uma biblioteca de cddigo aberto em python para deep
learning, ele fornece uma série de ferramentas, modelos e
algoritmos que podem ser utilizados. Com ele ¢é possivel
desenvolver algoritmos de forma mais simples, pois ele fornece
uma abstracdo que permite que os desenvolvedores ndo se
preocupem com os detalhes basicos do algoritmo e tente se focar
na logica, programando de forma mais declarativa.

O Tensorflow [3] permite a criagdo de graficos de fluxos de dados
que sdo estruturas que descrevem os processamentos feitos, onde
cada nod representa uma operagdo matematica. Ele também
permite uma execu¢do mais rapida dos algoritmos pois sua
implementagdo foi feita em C++ e apenas o front-end foi feito em
python para uma maior facilidade no uso.

24 Estrutura do projeto

O projeto esta estruturado em dois diretorios principais, datasets e
models, que contém as bases de dados e algoritmos de
recomendagdo respectivamente. Pode-se observar a organizagdo
dos diretdrios na figura 2.

deepdrec
datasets
& _init__.py
& Census.py
= clf_negative.py
= dataset.py
= frappe.py
= ml.py
= ml10ok.py
~ movielens_helper.py
models
= _init__.py
= fm.py
# loss_functions.py
= metrics.py
= model.py
= nfm.py
2 nmf.py
# optimizers.py
& spectralcf.py
= widedeep.py

= init__.py

» utils.py

Figura 2: Estrutura de diretérios.

A API foi estruturada dessa forma para facilitar seu entendimento
e implantagdo de novos algoritmos, pois assim ela opera da
mesma forma como um sistema de recomendagdo funciona,



recebendo uma conjunto de dados de usudrios e itens (datasets)
para treinar os modelos (models) e gerar as recomendagdes, como
mostrado na figura 3.

\ Sistarna de i I
r Recomendagao Recomendagdes

Figura 3:

Processo de recomendacio.

Para fazer uso da API ¢ preciso té-la instalada via package
manager (ainda ndo disponivel na versdo preliminar), ou baixar o
codigo fonte. Apoés isso, ¢ necessario importar os modulos de
modelos e datasets (ver a figura 4).

from deepd4rec import datasets
from deep4rec import models

Figura 4: Importando modulos da API Deep4Rec.

Os datasets sdo responsaveis por fazer o download, tratar e
separar os dados em treino, teste, ¢ validacdo. Ao importar o
pacote datasets ¢ possivel utilizar a fun¢do datasets.options()
(figura 5) para visualizar quais sdo os datasets disponiveis para
uso. Apoés a escolha de qual banco de dados utilizar, basta chamar
a funglo  datasets.build dataset(“NomeDoBancoDeDados”)
(figura 6). O dataset gerado ja contém os dados baixados e pré
processados, sendo possivel passa-los como pardmetro para os
modelos para realizar o treinamento. Ele contém métodos para
pegar o nimero de features, separar os dados e gerar um dataset
do Tensorflow [3].

datasets.options()

Figura 5: Listando base de dados disponiveis.

ds = datasets.build dataset("ml-100k")

Figura 6: Gerando um dataset com uma das base de dados
implementadas.

Os models sdo responsaveis pelo processamentos dos dados
usando algoritmos de deep learning para gerar predi¢des de dados
nunca antes vistos com base no treino feito com os dados de
treinamento. Ao importar o pacote models ¢ possivel visualizar
quais modelos ja estdo implementados usando a fungdo
models.options(). Para utilizar algum dos modelos listados ¢é
preciso instancia-los da seguinte forma:
models.NomeDoModelo(datset, **outros_parametros) (figura 7),
apos isso serd gerado um modelo pronto para o treinamento. Para
iniciar o treino do algoritmo basta chamar a fungio train (figura 8)
com os pardmetros necessarios para o algoritmo utilizado.

Toda os parametros utilizados tanto nos datasets quanto nos
models podem ser consultados na documentagio da API que esta
no proprio codigo fonte.

spfc = models.SpectralCF(ds)
Figura 7: Gerando uma instincia do modelo especificado.

spfc.train|

ds,

batch size=1024,

epochs=260,

loss_function="rmse",

eval metrics=['precision', 'recall’]
)

Figura 8: Treinando modelo.

Ap6s a finalizagdo do treino do modelo, para gerar as predi¢des
utiliza-se a fungdo predict que recebe a lista de usudrios para os
quais deverdo ser geradas as predi¢cdes. No exemplo da figura 9 é
chamado o predict para os usuarios 1 e 2. Essa fungéo ira retornar
uma lista das notas estimadas dos usudrio passados como
parametro em relagdo a todos os itens disponiveis.

Para gerar uma recomendacgdo a partir das predigdes, € necessario
ordenar a lista de itens e suas respectivas notas estimadas em
ordem decrescente e pegar os top k itens que possuem maior nota,
onde o k ¢ a quantidade de itens que se deseja recomendar.

spfc.predict([1,2])

Figura 9: Gerando predicdes para os usudrios 1 e 2.
2.5 Contribuicoes realizadas

2.5.1 Adigdo de novas features de metadados aos
datasets

As features extraidas dos dados sdo de grande importancia para o
treinamento dos algoritmos de sistemas de recomendagdo, dessa
forma eles podem extrair relagdes entre elas para prever os
resultados. Muitos algoritmos possuem suporte para mais
metadados dos usuarios e itens. A adi¢do de metadados de
géneros dos filmes, permite que os modelos possam criar relagdes
entre usudrios que assistem filmes de géneros semelhantes, por
exemplo, um usuario A gosta de filmes de romance e assistiu um
filme Y e deu uma boa nota, entdo se um usuario B também gosta
de romance ¢é provavel que ele também ira gostar do filme Y dado
que A tém um perfil semelhante e gostou.

Para adicionar novos metadados as features ja existentes ¢ preciso
codificar-los em dados numéricos (caso ainda ndo sejam) e
adiciona-los a lista de dados, como no exemplo da figura 11. Mais
especificamente no dataset MovieLens, foi necessario mapear um
arquivo de texto contendo os ids dos filmes e os géneros para um
dicionario de python para que o mesmo possa ser utilizado no
método que cria o dataset com os usuarios e itens. Como podemos
observar na figura 10, ¢é feita a leitura do arquivo “u.item” e
posteriormente cada linha do arquivo é mapeada para o dicionario
item_genres_index, que sera utilizado para adicionar os géneros as
features ja utilizadas, como esta representado na figura 11.



def _load_genres_data(self):
filepath = os.path.join(self.preprocessed_path, "u.item")
g="150-8859-1") as f:

with open(filepath, encodin
for line in f:
item data = line.split("|")
item_id = item_data[@]
item_genres = list(map(int, item_data[5::]))
self.item_genres_index[item_id] = item_genres

Figura 10: Criando mapa de itens e géneros.

data.append(

[
self.user_index[user_id],
self.item_index[movie_id],
*self.item_genres_index[movie_id],
1

Figura 11: Adicionando os géneros as features existentes.

As figuras 12 e 13 mostram o grafico de erros do algoritmo
Factorization Machine [4] durante o treino, o eixo x indica as
épocas do treinamento e o eixo y indica o valor do erro calculado
em determinada época. Quanto menor for o erro, melhor sera os
resultados das recomendagdes. Para a andlise, o algoritmo foi
treinado em 10 épocas (Cada época representa um passo do
treino) e a fungdo de custo utilizada foi o RMSE (Root Mean
Square Error). O RMSE mede a raiz da distancia média quadrada
entre o valor predito pelo modelo e o valor real.

Como pode-se observar a adi¢do das features de género teve um
impacto positivo no treinamento do modelo. Ao final do treino, o
RMSE do conjunto de teste do modelo sem as features ficou em
cerca de 1.1, ja do modelo com as features ficou abaixo de 1.
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Figura 12: Plot do rmse sem features de género.
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Figura 13: Plot do rmse com features de género.

2.5.2  Algoritmo Spectral Collaborative Filtering

O algoritmo Spectral Collaborative Filtering [2] foi criado para
extrair conexdes implicitas entre usuarios e itens, reduzindo o
problema do Cold-Start. O problema do Cold-Start ¢ um dos
grandes desafios dos sistemas de recomendagdo baseados em
filtragem colaborativa. Ele ocorre quando um usuario interagiu
com um numero muito pequeno de itens. Portanto, o usuario
compartilha poucos itens com outros usudrios, reduzindo a
eficiéncia dos sistemas de recomendacao.

Modelos tradicionais como Matrix Factorization [7] sao
projetados para aproximar as conexoes diretas ou proximas, mas
conexdes indiretas ocultas nas estruturas de grafo raramente sdo
capturadas por eles. O SpectralCF se beneficia das informagdes
das conexdes extraidas do dominio espectral para descobrir as
conexdes ocultas entre usudrios e itens. Dessa forma, diminui o
problema cold-start.

O Spectral Collaborative Filtering [2] usa a teoria do grafo
espectral (Teoria que estuda as propriedades de um grafo por meio
de sua representacdo matricial, onde o espectro da matriz é o seu
conjunto de autovalores) para modelar as conexdes entre o grafo
de conexdes entre usudrios ¢ itens (Usuarios e itens sdo vértices e
as arestas sfo as interagdes entre eles, ou seja, se o usudrio 1
interagiu com o item 2, haverd uma aresta ligando os dois. Ver a
figura 14 para mais detalhes) e os autovalores da matriz de laplace
gerada a partir do grafo.

up up L u3

iy iz i3 ig

Figura 14: Grafo de conexio entre usuarios e itens [2].

O algoritmo inicialmente cria uma matriz de interagdo Rjx» entre

usuarios e itens, onde n é o numero de usuarios € m o niimero de
itens e os valores das células R; ¢ igual a 1 se o i-ésimo usudrio

interagiu com o j-ésimo item e 0 caso contrario. A figura 15
mostra como foi implementado.

def build graph(self):
graph = np.zeros((self.num_users, self.num_items), dtype=np.float32)

for (user, items) in self.users_id_items_id.items():
for item in items:
graph[user, item] =1

return graph

Figura 15: Cédigo para construir matriz de interagio.

A partir da matriz de interagdo, constrdi-se a matriz de adjacéncia
que possui o seguinte formato:

0 R]
R" 0

A=

Onde Anxn ¢é a matriz de adjacéncia de ordem n que ¢ a soma do
numero de usuarios e itens e R° ¢ a matriz transposta da matriz R.



Posteriormente é construida a matriz de laplace, cuja formula é:
L=1-D"x4 (ver a implementacdo na figura 16), onde I ¢
a matriz identidade, D' ¢ a inversa da matriz diagonal de graus
da matriz de adjacéncia. Com a matriz de laplace criada, cacula-se
os autovalores e os autovetores.

def laplacian_matrix(self, normalized=False):

if not normalized:
return self.D - self.A

tmp = np.dot(np.diag(np.power(self.matrix d, -1)), self.matrix_adj)
return np.identity(self.num_users + self.num_items, dtype=np.float32) - tmp

Figura 16: Construcio da Matriz de laplace.

Ap6s o célculo dos autovalores e autovetores aplica-se a formula
da figura 17, cuja matriz U é a matriz de autovetores, i ¢ o vetor
de autovalores, ® sdo filtros aplicados a matriz [Xu Xi], ¢ ¢ a
funcdo sigmoide aplicada ao modelo. A figura 18 mostra a
implementagdo do cddigo que gera as predi¢des a partir da
férmula explicada anteriormente.

0 X"

3 =o|(UUT +UAUT)| s |O),
new

Figura 17: Férmula do modelo Spectral Collaborative
Filtering [2].

def predict(self, users):
embeddings = tf.concat([self.user_embeddings, self.item embeddings], :
all_embeddings = [embeddings]

for k in range(®, self.K):
embeddings = tf.matmul(self.A_hat, embeddings)
embeddings = tf.nn.sigmoid(tf.matmul{embeddings, self.filters[k]))
all_embeddings += [embeddings]

all_embeddings = tf.concat(all_embeddings, 1)
self.u_embeddings, self.i embeddings = tf.split(
all_embeddings, [self.num_users, self.num_items], @

)

self.u_embeddings = tf.nn.embedding lookup(self.u_embeddings, users)
all_ratings = tf.matmul(

self.u_embeddings, self.i embeddings, transpose a=False, tra =True

)

return all_ratings

Figura 18: Céodigo para gerar predicdes.

Para a validagdo da implementagdo, comparando com os
resultados obtidos com o paper original, foi usada a métrica de
recall e foi gerado o grafico de loss. O recall mensura a razdo
entre a quantidade de itens relevantes retornados na predigdo e o
total de itens relevantes que existem. A féormula a seguir mostra o
calculo. A fungdo de loss, calcula a diferenga entre os resultados
esperados e os retornados pelo algoritmo.

= L Relevanies
recall Total Relevantes

Na implementagdo feita na API o recall obtido foi 0.055 (esse

resultado pode ser consultado em:
e . _ s
WMMMMWW oS 920Coll: e L

ynb) e a mesma medida no paper original foi 0.051.

Fazendo analise do grafico de /oss da API com a implementacéo
original utilizando o BPR [14] (Bayesian Personalized Ranking)
como fungdo de loss, os resultados obtidos sdo similares. Ao final

de 200 épocas, os valores de loss obtidos para a versdo da APl e a
original sao respectivamente 0.357544 ¢ 0.351821.

Comparando os dois resultados pode-se observar que sdo
semelhantes aos do paper, isso traz indicios fortes que o algoritmo
feito na API esta funcionando como esperado.

SpectralCF SpectralCF
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Figura 19: Graficos de custo do algoritmo implementado na
API e o original. O grafico da esquerda é o implementado na
API e o da direita, o original.

3. EXPERIENCIA

3.1 Processo de desenvolvimento

Para a adicdo de novas features aos datasets foi necessario
entender como eram feitos os mapeamentos das features basicas
ja existentes, estudar a estrutura que o TensorFlow [3] fornece
para esse fim e codificar os dados de género em vetores
numéricos. Dessa forma foi possivel adicionar os novos
metadados de género aos datasets.

Para o desenvolvimento do novo algoritmo, foi necessario estudar
detalhadamente o paper do mesmo, entendendo os passos da
formula e mapeando para a API de forma que a implementag@o e
os resultados fiquem os mais fiéis possiveis aos originais.

3.2 Desafios

O desenvolvimento do novo algoritmo foi desafiante, pois foi
necessario estudar muitos conceitos que eu ainda nao havia visto
para entender o seu funcionamento e apds isso implementar o
algoritmo seguindo a estrutura da API.

Outro grande desafio foi resolver o problema que ocorreu no
codigo ao usar o gradiente descendente para otimizar as variaveis
do modelo. Ao aplicar o gradiente, o TensorFlow [3] ndo estava
conseguindo criar o grafo de fluxo entre as variaveis do modelo e
a funcdo de custo que ¢ utilizada. Para resolver esse problema foi
necessario investigar em qual parte do cédigo o gradiente ndo
estava conseguindo criar conexdes entre as variaveis e a fungdo de
custo, apos isso, utilizar os métodos fornecido pelo TensorFlow
[3] para permitir que essa conexdo possa ser criada.

3.3 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros pode-se estender a API com os seguintes
pontos:

o  Adicionar mais algoritmos e datasets para deixa-la cada
vez mais completa, deixando de ser uma API em fase
preliminar.

e Dar suporte para mais features nos algoritmos ja
implementados atualmente.

e Disponibilizar a API para a instalagdo via package
manager.

e  Testar mais a API para ter mais confiabilidade.
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