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Resumo

Sistemas adaptativos de recomendacao mostram cada vez mais a sua necessidade, visto
que o processo de definicao de perfil de usuario tende a ser um problema dinamico. O
objetivo ¢é atualizar os modelos de recomendacao a medida que novas interagdes ocorrem,
adaptando-se rapidamente a desvios no comportamento e nos desejos do usuério e no
publico-alvo do item. No entanto, os algoritmos de recomendagcao existentes geralmente nao
apresentam um bom desempenho durante as mudancas de conceito e acabam demorando
muito para se adaptar as alteracoes, gerando atualizacoes sub-ideais devido a ter o mesmo
impacto para todos os perfis. Neste trabalho, propomos dois algoritmos, ADADRIFT e
BP, para lidar com mudancas de conceito baseados em usuarios e itens em sistemas de
recomendacao adaptativos, usando taxas de aprendizado personalizadas com base em
estatisticas de perfil. Enquanto a primeira abordagem utiliza duas médias moveis para
controlar o erro e aumentar ou diminuir a taxa de aprendizagem, a ultima cria momentos
de aprendizagem elevada com detectores de mudanca de conceito, sendo avaliado o EDDM
e o DDM para esse trabalho. As experiéncias usando sistemas de recomendagao baseados
em fluxo (ISGD e BRISMF) em quatro conjuntos de dados diferentes mostram que o
ADADRIFT ultrapassa o ADADELTA e esses baselines com melhorias significativas nas
taxas de recomendagao. J4 o resultado do BP é mais timido, mostrando um ganho constante
em relacao ao baseline, mas nao tao significativo. Os melhores resultados aparecem quando
os fluxos de dados tém um longo historico de interacoes dos usuarios ou itens e os desvios

se tornam visiveis.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendagao, Mineracao de Fluxos de Dados, Sistemas

Incrementais de Recomendacao, Aprendizagem Adaptativa.



Abstract

Adaptive recommendation systems increasingly show their need, as the user profile defini-
tion process tends to be a dynamic problem. Its goal is to update recommendation models
as new interactions occur, quickly adapting to concept drifts in user behavior and desires
and the item’s target audience. However, existing recommendation algorithms usually do
not perform well during drifts, as they take long to adapt to changes, or these updates are
suboptimal since they account for all profiles’ preferences equally, which is often untrue
as each individual and its changes are unique. In this work, we propose two algorithms,
ADADRIFT, and BP, to deal with user-based and item-based concept drift in adaptive
recommendation systems, using personalized learning rates based on profile statistics.
While the former approach uses two moving averages to control the error and increase or
decrease the learning rate, the latter creates moments of high learning with a concept drift
detector, being evaluated with EDDM and DDM for this work. Experiments using stream-
based recommendation systems (ISGD and BRISMF) on four different datasets show that
ADADRIFT surpasses ADADELTA and these baselines with significant improvements
in recommendation rates. BP’s result is timider, showing a steady gain concerning the
baseline, but not as significant. The best results appear when data streams have a long
history of user or item interactions and drifts become visible. Experimentation in this

work highlights the importance of dealing with concept drift in recommendation systems.

Keywords: Recommender Systems, Data Stream Mining, Incremental Recommender

Systems, Adaptive Learning.
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1 Introducao

Com o consumo diario dos usuarios em plataformas on-line, sejam plataformas de
e-commerce (e.g. eBay, Amazon) ou de entretenimento (e.g. Netflix, Spotify, YouTube), a
experiéncia do usudrio se tornou algo relevante. E vital fornecer a cada usudrio o que ele
esta procurando com rapidez e eficiéncia, diminuindo o tempo perdido e proporcionando

uma melhor experiéncia com a plataforma.

Guiados pelos avangos na area de Ciéncia de Dados e estruturados na grande
quantidade de dados gerada pela navegacao do usuario, pesquisadores e profissionais
dedicam seus esforcos a identificacdo do perfil do usudrio. Essa tarefa é chamada profiling
(VELOSO et al., 2018; BOBADILLA et al., 2013), de maneira a aprimorar a experiéncia
na plataforma ao facilitar a busca pelos produtos desejados por meio das recomendagoes
oferecidas pela plataforma. Depois que os perfis de usuario sdo criados, eles podem ser

usados para fazer recomendagoes.

Grandes competicoes realizadas na area de recomendagoes impulsionadas principal-
mente pelo alto financiamento de empresas como Netflix! (BENNETT; LANNING, 2007)
e desafios anuais associadas a conferéncia, como RecSys Challenge? ou a WSDM Cup?
levaram ao desenvolvimento de novos algoritmos e a avangos significativos nos sistemas de

recomendacao.

A maioria dos esforgos nos sistemas de recomendagao foi dedicada a cenérios batch,
ou seja, onde os modelos sao treinados uma vez e usados para oferecer recomendagoes.
No entanto, os modelos batch possuem um problema intrinseco: a falta de adaptacao ao
longo do tempo (JORGE et al., 2017). Portanto, é necessario treinar constantemente novos
modelos para manter a precisdo competitiva, especialmente quando o comportamento e
as preferéncias do usuario mudam ao longo do tempo e novos itens sao incorporados ao

sistema.

Portanto, sdo necessarios modelos de recomendagao incrementais que observem as
tendéncias do usudrio e se adaptem a elas sem nenhum esforgo adicional e periodos de

baixo desempenho.

Essas atualizagoes realizadas de maneira recorrente ao modelo seguem um mesmo
impacto no perfil, ou seja, ignoram cenarios onde necessitem de uma aprendizagem mais
rapida (e.g. usudario novo na plataforma ou mudanga de perfil de consumo) ou uma

aprendizagem mais lenta (e.g. perfil estavel e grande quantidade de acertos para o usuério).

<https://www.netflix.com>
<https://recsys.acm.org/>
<http://www.wsdm-conference.org/>
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E possivel encontrar uma série de métodos de aprendizado adaptativo em outros
campos da literatura, mas nenhum deles aborda diretamente o problema de mudanca de
conceito, sendo a grande maioria desenvolvidos para cenarios batch, nao sendo adaptados
para relacoes temporais. Suas adaptagoes visam compreender o conceito de maneira mais
rapida e precisa, mas muitas técnicas nao estao preparadas para a mudanca constante

desse conceito, o que é muito caracteristico dos ambientes de streaming.

Além disso, as técnicas existentes para o aprendizado adaptativo em geral nao sao
otimizadas para sistemas de recomendacao, onde é necessario lidar com um grande niimero
de usuarios e as adaptagoes precisam agir individualmente. A aprendizagem adaptativa
com abordagens individuais (orientado ao perfil do usudrio ou item) nao é necesséaria nos

cenarios classicos, com alguns estudos similares para sistemas de recomendacao.

Neste ponto, é importante mencionar sobre sequence-aware recommender systems.
Conforme exposto em Quadrana, Cremonesi e Jannach (2018), um dos problemas enfren-
tado por esse tipo de sistemas de recomendacao é analisar tendéncias individuais com

collaborative-filtering. Esse sera o problema enderecado nessa dissertacao.

As mudancgas no perfil que ocorrem geralmente em sistemas de recomendacao sao
causadas por novas preferéncias do usuario, popularizacao de produtos, rejeicao a antigas
preferéncias ou até mesmo compartilhamento de conta entre diferentes pessoas. Visto
a auséncia de técnicas similares enderecadas a sistemas de recomendacgao, a proposta
desse trabalho visa explorar solugoes para aprendizagem personalizada adaptativa, ou
seja, definir a taxa de aprendizagem de acordo com a necessidade observada pelo proprio

algoritmo, em diferentes cenarios de recomendacao.

1.1 Motivacao

Tendo em vista a grande preocupacao na area de mineracao de fluxos de dados
com as mudangas de conceito (GAMA et al., 2013), a motivagao dessa dissertacao consiste
em observar se todos os perfis se comportam de maneira similiar ao decorrer do tempo, ou
se é necessario fazer um tratamento para esse tipo de problema em sistemas incrementais

de recomendagao.

Sabendo disso, essa dissertagao ira propor e validar duas alternativas para mitigar o
problema supramencionado. Outro importante aspecto é que as técnicas aqui apresentadas
sejam compativeis com os varios algoritmos de fatoracao de matriz da literatura, e por isso

todas as técnicas serdao analisadas com dois dos principais algoritmos, BRISMF e ISGD.
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1.2 Objetivos

A questao de pesquisa dessa dissertagao consiste em “Técnicas de aprendizagem
personalizada adaptativa apresentam um maior desempenho em cendrios de instabilidade
de perfis de usudrios/itens de sistemas de recomendagao?”. A partir dessa questao foi
definido o objetivo principal, que consiste em explorar cenarios onde o ajuste da taxa de

aprendizagem possa ser realizado, de maneira a se adequar ao perfil em questao.

1.2.1 Objetivos Especificos

Com base no objetivo principal, os seguintes objetivos especificos foram definidos

para essa pesquisa:

(i) Analisar o comportamento das mudangas de perfil identificado em bases de dados de

benchmark disponiveis na literatura sobre sistemas de recomendacao;
(ii) Encontrar cenarios onde o problema de mudanga de conceito é encontrado;

(iii) Comparar técnicas de aprendizagem adaptativa, voltadas a mudanga de conceito,

com métodos estado da arte usados em batch;

(iv) Desenvolver solugoes para aprendizagem em momento de instabilidade de perfil.

1.3 Hipoteses

Considerando a proposta de aprendizagem adaptativa, as seguintes hipéteses foram

levantadas para a sua comprovagcao.

H1. Existe um ganho significativo na personalizagao e adaptacao da taxa de aprendizagem

em sistemas incrementais de recomendagao.

H2. E possivel observar uma mudanca de conceito de um usuério utilizando da estabilidade
do perfil.

1.4 Estrutura do documento

A dissertagao estard seccionada em trés partes. A primeira parte diz respeito aos
itens: (i) introdugao e apresentagao do documento; (ii) revisao da literatura pertinente
ao trabalho; (iii) protocolo de validagdo dos algoritmos futuramente apresentados e (vi)
trabalhos relacionados a aprendizagem adaptativa. Os seguintes capitulos compoem a

primeira parte do trabalho:
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e Capitulo 1, aqui apresentado, visa oferecer ao leitor um panorama geral sobre o
contexto no qual se insere este trabalho de pesquisa, apresentando as principais

motivagoes da drea de recomendacoes, definindo os objetivos e o problema de pesquisa.

e Capitulo 2 aprofunda o referencial tedrico inicial descrito no Capitulo 1, focando
especialmente em técnicas de deteccao e adaptagdo a mudancas de conceito e sistemas

incrementais de recomendagao, ambos necessarios para compreensao do trabalho.

e Capitulo 3 apresenta informacoes relevantes acerca de todo o processo de validacao
dos algoritmos propostos. Apresentard o ambiente de experimentagao, o protocolo

utilizado, as bases definidas e métricas utilizadas para validacao.

e Capitulo 4 apresenta os algoritmos pertinentes encontrados na literatura ao se tratar

de aprendizagem adaptativa e levanta as lacunas deixadas pelos mesmos.

A segunda parte ird trazer as principais contribui¢oes da dissertagdo. As seguintes
técnicas serdo propostas: (i) Background Profiling; (ii) ADADRIFT. Esse conteido sera

veiculado nos seguintes capitulos:

e (Capitulo 5 apresentara o Background Profiling, sendo essa outra técnica de aprendiza-
gem adaptativa voltada para mudanga de conceito. Da mesma forma, serd analisado
seu custo computacional, resultados e selecao dos parametros utilizando o protocolo

de validagao apresentado no Capitulo 3.

e No Capitulo 6 é onde sera proposta a primeira técnica de aprendizagem adaptativa,
voltada para mudanca de conceito, chamada de ADADRIFT. Sera feita uma apre-
sentagao do contexto em que a técnica deve ser utilizada, seu custo computacional,

resultados preliminares e selecdo de parametros.

Por fim, na tltima parte seré feita uma (i) comparacao dos algoritmos anteriormente
propostos e (ii) apresentadas as consideragoes finais do trabalho, junto com uma discussao

sobre trabalhos futuros.

e Capitulo 7 traz uma visao geral dos algoritmos propostos, visando uma compara-
¢ao entre os dois e selecao dos mais adequados para cada cenario, junto com as

consideracoes finais.

e Capitulo 8 apresenta, por fim, as possibilidades para trabalhos futuros abertos com

as constribuicoes dadas.
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1.5 Suporte Financeiro

O presente trabalho foi realizado com o apoio da Associa¢ao Paranaense de Cultura
(APC), através do Programa de Iniciacdo Cientifica na modalidade PIBIC Master -
Combined Degree*. O projeto foi publicado através do Edital 07/2018° e intitulado Modelos
de Sistemas de Recomendagdao com Algoritmos de Minera¢do de Fluxo de Dados. Além
desses custos, tiveram dispesas derivadas da publicacao que foram cobertas pelos recursos
disponibilizados através da Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior
(CAPES) para o Programa de Pés-Graduagao em Informatica, na Pontificia Universidade
Catolica do Paranad (PPGIla, PUCPR).

1.6 Publicacoes

Essa dissertacao teve um artigo derivado, sendo ele o seguinte:

e Eduardo Ferreira José, Fabricio Enembreck, e Jean Paul Barddal. ADADRIFT: An
Adaptive Learning Technique for Long-history Stream-based Recommender Systems.

In: IEEE International Conference on Systems, Man, and Cybernetics, 2020, Toronto.

1.7 Consideracoes do Capitulo

O exposto capitulo apresenta as ideias iniciais sobre a area de recomendacao e a
estruturacdo da pesquisa em si. A motivagao do trabalho, como anteriormente apresentado,
¢é devido aos bons resultados obtidos por técnicas que lidem com mudanga de conceito em
mineracao de fluxos de dados, e a auséncia de métodos que preconizem tal problema para

modelos adaptativos de recomendacao.

Considerando isso, o objetivo dessa pesquisa é desenvolver técnicas que realizem
o ajuste da taxa de aprendizagem de maneira personalizada, ou seja, fagcam com que a

aprendizagem se ajuste de maneira individual ao perfil.

O Capitulo 2 ird trazer os principais conceitos para o entendimento do trabalho.
Para isso, serdo separadas em duas principais frentes: (i) Mineracao de Fluxos de Dados e
(ii) Sistemas de Recomendagdo. A primeira parte ird trazer os conceitos ja conhecidos da
area de Mineragao de Fluxos de Dados pertinentes ao cenario de recomendacao, sendo ja

utilizados para o entendimento da segunda parte, de Sistemas de Recomendacéo.

4 <https://www.pucpr.br/estudante/graduacao/iniciacao-cientifica/pibic-master/>

> <https://static.pucpr.br/2018,/03/edital_2018_ resultadopibic_ master__combined_ degree.pdf>


https://www.pucpr.br/estudante/graduacao/iniciacao-cientifica/pibic-master/
https://static.pucpr.br/2018/03/edital_2018_resultadopibic_master_combined_degree.pdf
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2 Revisao da Literatura

Para melhor estruturacao da Revisao da Literatura presente nesse trabalho, a mesma
foi separada em duas principais se¢oes, sendo elas Deteccao e Adaptacao a Mudangas de
Conceito, abrangendo a area de Mineragao de Fluxos de dados de uma maneira geral e
adentrando na defini¢cdo e taxonomia de Mudangas de Conceito, e a outra se¢ao sobre
Sistemas de Recomendacao, abrangendo os conceitos importantes da area e identificando

conceitos paralelos necessarios para a compreensao do método proposto.

2.1 Deteccao e Adaptacao a Mudancas de Conceito

Mineracao de fluxos de dados é uma subérea da mineracao de dados onde sua grande
diferenca é que a entrada para os modelos de predicao se apresenta em formato de um
fluxo continuo e possivelmente infinito de dados. Essa caracteristica implica diretamente
que os modelos lidem com a falta de memoéria e que se ajustem com poucas iteragoes,

havendo geralmente uma tnica iteracao para atualizacao interna por instancia.

O processamento de dados em fluxo provoca outro ponto crucial para a area, a
existéncia da possibilidade de mudanca ao decorrer do tempo. Uma mudanca de conceito,
definida na Equacao 2.1, consiste na predi¢ao de classe diferente para o mesmo conjunto de
atributos X em diferentes instantes de tempo (GAMA et al., 2013). Para isso, ps,(y | X) é
a funcdo de probabilidade, no instante de tempo tg, para a classe y dado o conjunto de
atributos X.

X pi(y [ X) # pu(y | X) (2.1)

2.1.1 Mudancas Reais e Virtuais de Conceito

A mudanca de conceito ainda pode se apresentar de diferentes maneiras. Uma
mudanca virtual de conceito consiste de uma alteragdo na distribuicao de classes para
diferentes instantes de tempo. Apesar dessa alteracdo, o conceito ainda se mantém o

mesmo, nao provocando a defini¢cdo apresentada na Equacao 2.1.

Por outro lado, é possivel observar a mudanca real de conceito. Essa mudanga
consiste na alteragao do conceito vigente do modelo em diferentes instantes de tempo, ou

seja, para o mesmo conjunto de atributos X, é possivel obter diferentes respostas (descrito
na Equagao 2.1) (GAMA et al., 2013).
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Figura 1 — Tipos de Mudangas de Conceito

(a) Dados originais (b) Mudanca real de (c) Mudanca virtual de

conceito, onde p(yX) conceito, onde p(X)
muda. muda mas p(y/X) ndo.

Fonte: Autor, 2019. Adaptado de (GAMA et al., 2013)

2.1.2 Taxa de Mudancas de Conceito

A mudancga pode se apresentar em taxas diferentes e essas taxas sao importantes
para conseguir definir de maneira mais adequada o método a ser utilizado. Para futuras
exemplificac¢oes, sera considerado um cenario de recomendacao em uma plataforma musical
para um usuario U que procura identificar as preferéncias dos usuarios. O conceito inicial
do usudrio U sera composto, principalmente, por um conjunto de preferéncias GG e a
mudanca de conceito ocorrerd para um conjunto diferente de preferéncias Go. E importante
ressaltar que a auséncia de consumo de miusicas relacionadas a Gy, por exemplo, nao
implica necessariamente numa mudanca real de conceito. O usuario precisa apresentar
rejeicdo para as miusicas relacionadas a Gy para se tornar uma mudanca real de conceito,

enquanto somente a auséncia de consumo ¢ uma mudanca virtual de conceito.

A primeira forma de mudanca é a mudanga abrupta de conceito, onde nao existe

Figura 2 — Mudanca Abrupta de Conceito

Fonte: Autor, 2019. Adaptado de (GAMA et al., 2013)
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Figura 3 — Mudanca Incremental de Conceito

G3
— \ :/..---._\I p _/ L
G —G1 ) —\G1)

Fonte: Autor, 2019. Adaptado de (GAMA et al., 2013)

uma transigao entre os diferentes conceitos (e.g. O usudrio U, comega a utilizar o mesmo
perfil de Uy, considerando as preferéncias de Us como G, sendo G; # G5. A mudanca
ocorrera de forma abrupta para o sistema visto que o usuario Us possivelmente nao tera

muitas interagoes positivas com (). Esse cendrio foi ilustrado na Figura 2.

Outra possibilidade de mudanca de conceito é a incremental. Conforme apresentado
na Figura 3, a mudanca incremental utiliza de conceitos intermediarios até a conclusao
da mudanca (e.g. O usudrio U; comega a consumir subgéneros musicais de GGy, inserindo
incrementalmente elementos relacionados a G, até finalmente apresentar diretamente

interagoes positivas com G, deixando de consumir e apresentando rejeicao a G).

Diferentemente de uma mudanca incremental de conceito, a mudanca gradual varia
entre os dois conceitos (G; e GGy diretamente, até finalmente estabilizar o tltimo conceito.

O cenéario apresentado na Figura 4 apresenta esse tipo de mudanca de conceito: o usuério

Figura 4 — Mudanga Gradual de Conceito

2_’—'.62:
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Fonte: Autor, 2019. Adaptado de (GAMA et al., 2013)
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U; comeca a adotar as preferéncias musicais expressas em (5. Por um tempo, o usudrio
escuta musicas de ambos conjuntos de preferéncias G; e GG3, até um determinado momento

onde ocorre a perda de interesse de musicas relacionadas a G, escutando somente G.

Mudancas periddicas de conceito, conforme expressa na Figura 5, estao relacionadas
a conceitos recorrentes, ou seja, conceitos que deixa de estar em vigor por um determinado
tempo mas acabam voltando a se apresentar para o modelo. Por exemplo, o usuario deixa
temporariamente de escutar musicas referentes a GG1, tendo somente as preferéncias Gs.
Depois de um determinado tempo, o usuario U; volta a escutar (G; e deixa dessa vez de
consumir musicas relacionadas ao Go. Esse periodo de transicao pode variar para cada

caso.

Figura 5 — Mudanca Periédica de Conceito
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Fonte: Autor, 2019. Adaptado de (GAMA et al., 2013)

Além de identificar o tipo de mudanca que um conceito pode sofrer, é importante
lembrar o problema com outliers quando h4 mudancas de conceito. E possivel que apareca
um conceito Cy em algum momento, porém ele nao seja exatamente com uma mudanca
no perfil de consumo. Esses casos devem ser tratados como ruido e ndo provocar a
adaptabilidade do modelo acionada para um conceito equivocado (e.g. o usuério realiza

um miss click em uma musica de Gs).

2.1.3 Detectores de Mudanca

Os detectores sao um artificio amplamente utilizado em mineragao de fluxos de
dados, sendo responsaveis por detectar as mudancas de contexto ao decorrer do fluxo,
impactando algum procedimento interno do algoritmo para adaptacao a essa mudanca

(GONCALVES et al., 2014).

Tipicamente os detectores sao separados em 4 categorias: Gréafico de Controle,
Anélise Sequencial, Monitoramento de Distribui¢des e Contextual (GAMA et al., 2013).

O presente trabalho focara em detectores de Grafico de Controle uma vez que eles sao
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Figura 6 — Outlier de Conceito
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Fonte: Autor, 2019. Adaptado de (GAMA et al., 2013)

melhor explorados na literatura e se adaptam bem ao erro retornado pelos algoritmos

utilizados nesse trabalho, que futuramente serdao apresentados.

A categoria de detectores de grafico de controle realizam o monitoramento do erro
do modelo. Para isso, sao definidas 3 regioes do grafico: estabilidade, alerta e mudanca.
Como pode ser observado na Figura 7, o erro encontra-se em um estado de estabilidade e
a medida que comeca a aumentar, aciona o nivel de alerta. Acionado o nivel de alerta, é
possivel realizar procedimentos de preparagdo para uma mudanca de conceito no modelo.
Caso o erro continue aumentando, serd acionado o nivel de mudanca e entao tomadas as

providéncias necessarias.

Outra catergoria muito presente na literatura é a Andlise Sequencial. Com um dos
grandes representantes sendo o ADWIN (BIFET; GAVALDA, 2007), esse tipo de detector
trabalha com uma janela de instancias e procura dividir essa janela em dois conceitos,

buscando assim identificar a mudanca.

Figura 7 — Niveis dos Detectores
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Fonte: Autor, 2019. Adaptado de (CASILLAS; WANG; YAO, 2019)
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Todas as implementagoes utilizadas foram retiradas do Scikit Multiflow (MONTIEL
et al., 2018), que consiste atualmente na principal biblioteca de minerac¢ao de fluxos de
dados para Python. A versao utilizada do Scikit Multiflow foi a 0.4.1. A implementacao
do ADWIN! nio tem suporte para as duas zonas de mudanga (warning e out of control).
Devido a isso, esse trabalho manteve somente os outros dois detectores (DDM e EDDM)
para a busca. Além do mais, uma analise exaustiva dos detectores esta fora do escopo
desse trabalho. Os métodos escolhidos tém facil parametrizacdo e bom desempenho
(GONCALVES et al., 2014), enquanto outros métodos como o Page-Hinkley (PAGE, 1954)

tem um ajuste mais complexo de ser realizado, sendo também descartado.

2.1.3.1 Drift Detection Method (DDM)

O primeiro método que se apresenta como uma possibilidade é o Drift Detection
Method (DDM) (GAMA et al., 2004). Apesar de ser o percursor na area de detecgdo, seu
desempenho ainda se mantém competitivo. Conforme apresentado em Gongcalves et al.
(2014), o DDM ¢ o melhor detector de mudanga para datasets que sofrem de mudanga
gradual de conceito, considerando tanto acuracia quanto o ranque médio. Além disso, tem

um desempenho bom para mudancas abruptas de conceito.

Para seu funcionameto, é necessario a medida de erro no instante 7, representada
por p;. Além disso, sera também calculado o desvio padrao no instante ¢, represetado por
s;. A cada nova medida de erro p;, serd observado se p; + S; < Pmin + Smin. Caso essa
condicional seja verdadeira, os novos valores P, € Smin serao atualizados com p; e s;
respectivamente. Os hiperparametros do método sao os niveis d,, para definicdo do warning
e 0. para a definicao da zona de out of control. Os parametros foram utilizados seguiram
uma confianca para o warning de 95%, ou seja, 2 * Sy € out of control de 99%, ou seja,
3 % Spmin- Fssa é uma configuragao apresentada em Gama et al. (2004), onde o DDM foi

proposto.

Em seguida, as duas Equagoes 2.2 e 2.3 mostram se o modelo estd em uma zona

de warning ou de out of control respectivamente.

Com um funcionamento bem simples e um custo computacional baixo, o DDM

tem 6timos resultados para deteccao de mudanga de conceito.

1 <https://scikit-multiflow.github.io/scikit-multifiow /__autosummary /skmultiflow.drift__detection.

ADWIN.html>


https://scikit-multiflow.github.io/scikit-multiflow/_autosummary/skmultiflow.drift_detection.ADWIN.html
https://scikit-multiflow.github.io/scikit-multiflow/_autosummary/skmultiflow.drift_detection.ADWIN.html
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2.1.3.2 Early Drift Detection Method (EDDM)

Uma outra possibilidade é o Farly Drift Detection Method (EDDM) (BAENA-
GARCIA et al., 2006), que também utiliza do grafico presente na Figura 7, mas se diferencia
por usar a distancia entre os erros para definir uma mudanca de conceito. O método
também utiliza dos niveis de warning e de out-of-control para o modelo. Esse método tem

um desempenho aprimorado em mudancas lentas e graduais de conceito.

Seu funcionamento consiste no armazenamento de dois valores, a distancia média
entre dois pontos p; e o desvio padrao s;. Sao também armazenados esses valores ao atingir

o valor maximo da funcao p; + 2 - s; representado por Puz € Smaz-

pit2-si
Pmaz + 2- Smazx

(2.4)

O erro monitorado pelo modelo é obtido através da Equacao 2.4, e sao definidas
duas constantes « e 3, sendo a primeira para definir a zona de warning e a segunda out
of control. Os valores de « e [ sdao utilizados respectivamente como 0,95 e 0,9. Portanto,
caso a Equacao 2.4 seja menor que «, ¢ tratado como zona de warning e quando menor

que [ é considerado out of control.

2.1.4 Técnicas de Adaptacao

Tendo em vista que nessa area é necessario lidar com fluxos possivelmente infinitos
de dados, o gerenciamento de meméria se torna um grande problema. E necessdrio
manter modelos treinados ao mesmo tempo que nao se pode armazenar uma grande
quantidade de instancias antigas. Para isso, é necesséario considerar duas principais questoes,
a aprendizagem com novas instancias e as técnicas de esquecimento, que consistem em
formas de realizar a eliminagao das informagoes que deixaram de ser relevante para o

modelo.

2.1.41 Aprendizagem do Modelo

Em termos de aprendizagem, pode ser optado por duas principais estratégias:
trabalhar somente com a instancia presente ou considerar uma janela de instancias. A
primeira estratégia é caracteristica por aplicar operagoes na nova instancia de maneira
a criar uma representagao interna do conhecimento, desvinculando do modelo usual de
representagao (e.g. em forma de arvore). Esse tipo de técnica estd sempre em busca de um
balanceamento entre sensibilidade e estabilidade (CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN,
1991). Um exemplo para a drea é a Hoeffding Tree (DOMINGOS; HULTEN, 2000), que

transforma as novas instancias em nés na arvore quando necessario.
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Ao trabalhar com a segunda estratégia, uma outra questao é levantada: "Qual é
a quantidade ideal de instancias a ser considerada?". Devido a isso, os algoritmos que
utilizam janelamento sdo categorizados em dois conjuntos: janela deslizante fixa e variavel.
Surgem com essa questao técnicas de aprendizagem do tamanho de janela e outros desafios.
Um exemplo de algoritmo para a representacao dessa categoria é a versao incremental do

Naive Bayes, que considera uma janela de instancias para realizar a predi¢cao e do CVFDT
(Concept-adapting Very Fast Decision Tree) (HULTEN; SPENCER; DOMINGOS, 2001) .

2.1.4.2 Técnicas de Esquecimento

Assim como as técnicas de aprendizagem, as técnicas de esquecimento também
podem ser categorizadas em dois conjuntos: graduais e abruptas (GAMA et al., 2013).
As técnicas graduais sao caracteristicas por nao removerem por completo as instancias
obsoletas do sistema. Ao invés disso, cada vez mais suas implica¢oes sdo reduzidas até um

ponto que deixam de impactar significativamente as decisoes do modelo.

Em termos de técnicas de esquecimento abruptas, suas caracteristicas sao justamente
a elimini¢do das instancias obsoletas por completo. O exemplo classico é justamente o
ja apresentado anteriormente: janela deslizante. Pode ser considerada uma técnica de
esquecimento também devido a constante remocao de instancias, sendo o critério comum
a ultrapassagem no limite de instancias na janela, podendo ser o tempo decorrido desde

sua chegada.

No Capitulo 4 serdao detalhadas algumas técnicas de esquecimento para sistemas
de recomendagao de ambas as categorias expostas. Na secao seguinte, serao apresentadas
a conceituacao sobre a area, algoritmos de recomendacao, a incrementalidade em sistemas

de recomendagao e formas de avaliacao dos mesmos.

2.2 Sistemas de Recomendacao

Sistemas de Recomendacao comecaram a ter maior importancia a medida que
plataformas online comecaram a aumentar a quantidade de informagoes que precisavam ser
disponibilizadas para o usuario. Uma plataforma que conhece seu usuario e apresenta so-
mente as informacoes relevantes proporciona boas experiéncias, consequentemente levando

a uma maior quantidade de vendas e de usuarios que voltariam a utilizar.

Por tras das opc¢oes oferecidas aos usuarios de maneira personalizada existem
sistemas para realizar essas recomendagoes. A tarefa principal consiste em ordenar uma

grande quantidade de itens e apresentar o top N, sendo N geralmente de 1, 5 ou 10 itens.

Existem diversas abordagens para realizar as recomendagoes. Usualmente a cate-

gorizagao ¢ feita em dois conjuntos (CHANG et al., 2017), sendo elas: a) Collaborative
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Filtering e b) Content-based Filtering. Collaborative Filtering (CF) consiste em agrupa-
mento de usuarios ou de itens baseando-se nos ratings fornecidos, recomendando assim

itens que estejam relacionados aos outros usuarios com consumo relacionado.

Ja técnicas de Content-based Filtering (CBF) baseiam-se em identificar itens
similares sem a utilizagdo dos ratings, aproveitando-se da descri¢ao, categoria, preco, ano e
outras caracteristicas referentes ao conteudo do produto. O presente trabalho ira se limitar

as técnicas de CF.

CF acaba trabalhando com informacoes mais simples, sendo geralmente no formato
< U I R > considerando U como o usuario, / como um item e R como o rating dado
ao item pelo usuario U. Algumas bases de dados ainda utilizam o padrao binario, onde
se encontra somente < U [ >, representando uma iteragao positiva entre o usuario U
para o item I, deixando relagoes negativas e desconhecidas de lado (VINAGRE; JORGE;
GAMA, 2014). As bases ainda precisam de uma informagcao adicional de timestamp caso

seja abordado o problema de maneira incremental.

2.2.1 Ratings

Na literatura, é possivel encontrar diversas agoes por parte do usuario que podem
ser consideradas ratings. Além de um rating explicito, como a votagao de 1 a 5 estrelas
a um determinado item ou um wupvote numa rede social, existem ratings implicitos, que
sao extraidos sem a interagao direta do usuario com a avaliagao do produto, como por
exemplo um click em um produto, uma compra efetuada ou até mesmo a visualizagao
de uma grande parte do video em uma plataforma como o YouTube. Isso tudo deve ser

considerado na escolha de uma técnica de recomendacao.

Outro tipo de base de dados utilizada segue o padrao positive-only, ou seja, mantém
somente as interagoes positivas dos usuarios, tratando as interagoes negativas e ausentes
como iguais. Esse tipo de base de dados representa bem cendarios como por exemplo o

usuario U ouviu a musica I.

Para transformar um conjunto de dados de uma representacao explicita em positive-
only, é necessario definir um limite § de modo que 0 < 6 < Ry, em que Ry.. € a
classificagdo maxima possivel. Portanto, o conjunto de dados é binarizado, transformando
todas as instancias de (U, I, R) com R > 6 em (U, I), enquanto o restante das interages é

ignorado.

2.2.2 Algoritmos baseados em Vizinhanca

Ao implementar uma técnica que se baseie em vizinhaga, deve ser optado pela
centralidade no usuério ou no item (MIRANDA; JORGE, 2008). Quando centradas no

item, a matriz de ratings devera ser armazenada de maneira inversa, ou seja, as linhas
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representando itens e as colunas o usudrio. Quando for necessario retornar os top NV itens a
serem recomendados, sera obtido um item [ sobre o qual foi demonstrado imediato interesse
e buscados todos os itens que tenham ratings parecidos ao item I. A centralidade no item
tera o beneficio de, no momento em que um usudrio entrar pela primeira vez no sistema
e demonstrar interesse em seu primeiro item, ja serd possivel apresentar recomendagoes

relevantes ao mesmo.

Utilizando a centralidade no usudrio, estratégia que apresenta maior taxa de
personalizagao e mais proximidade ao cliente, o sistema de recomendacao faz a mesma
operacao, mas ao invés de aplicar aos itens, é aplicado a um usuario U, de maneira a
identificar usuarios com ratings similares ao perfil do usuario U. Esse método leva a um
problema com usudrios novos devido a baixa quantidade de ratings, e dificuldade de lidar
com mudanca de perfil, que, dependendo da plataforma a qual o sistema de recomendagcao
estd sendo aplicado, pode ser algo comum a alguns usuarios. O problema de dificuldade

inicial para recomendacgao é denotado como cold start.

2.2.3 Algoritmos de Fatoracdao de Matriz

Outra técnica muito utilizada para gerar recomendacoes é baseada em diminuicao
de dimensionalidade com fatora¢do de matriz. Proposto em (SARWAR et al., 2001), o
algoritmo recebe um valor K como entrada, como pode ser observado nas n dimensoes
das matrizes na Figura 8, transformando entao as matrizes A e B em (U x K) e (I x K)
respectivamente, um valor 1 que representa a taxa de impacto das atualiza¢gdes do modelo
e 0 A, parametro responsavel pela penalizacdo de valores elevados para os atributos,
trazendo maior generalizagdo do modelo. Esse parametro pode ser encontrado como valores

diferentes para A, e \;, mas tipicamente é o mesmo valor para ambos.

Ry =A,- BT (2.5)

Figura 8 — Fatoracao de Matriz
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Fonte: Autor, 2019. Adaptado de (JORGE et al., 2017)
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Para identificar a compatibilidade entre um item e um usuario, a operacao necessaria
¢ um produto escalar entre vetores conforme pode ser observado na Equacao 2.5. Os

elementos da multiplicagdo podem ser observados em azul na Figura 8.

min Y (Rui — Rui)® + A A" + 1 Bi]1*) (2.6)

Os pesos iniciais sao definidos aleatoriamente conforme uma distribui¢cao normal, e
entdo aplicado o Stochastic Gradient Descendent (SGD) (KIEFER; WOLFOWITZ, 1952)
para a minimizacao de acordo com a Equacao 2.6. O primeiro elemento da equacao retorna
o erro quadratico da predicao, enquanto o segundo, que consiste na multiplicagdo de A
pela soma do quadrado das normas dos vetores, é responsavel por manter a generalizacao
do modelo e diminuir os pesos dos atributos. A somatoria é aplicada para todos os ratings

(u,7) no conjunto D, que contém todas as instancias de treinamento.

A, Ay +n(erryB; — \AL) (2.7)

Para cada iteracao, também sao aplicadas as Equacoes 2.7 e 2.8 para atualizacao
dos vetores latentes de ambos os conjuntos A e B. E importante ressaltar a importancia

do 7, responsavel por aumentar ou diminuir o passo de aprendizagem.

2.2.4 Algoritmos Incrementais de Fatoracao de Matriz

Devido a existéncia de uma mudanca de perfil no decorrer do tempo, é de extrema
importancia o uso de classificadores incrementais para manter a performance ao longo do
tempo. A mudancga de conceito pode ser observada em cenérios de recomendagao como a

criacdo de novos produtos, queda de popularidade e modificacao do perfil do consumidor.

A primeira adaptacao de um algoritmo de fatoracao de matriz incremental foi o
algoritmo BRISMF, proposto em (TAKACS et al., 2009). BRISMF é um acrénimo de
Biased Reqularized Incremental Simultaneous Matriz Factorization, e devido a ser biased,
mantém um valor por usuario e um valor por item que independe de qualquer multiplicacao,
sendo somado diretamente em R. Essa caracteristica permite lidar com ratings explicitos
numeéricos, ou seja, que possam ir além do padrao binario. A Equacao 2.9 demonstra essa
caracteristica. A diferenca para a Equagao 2.5 é a adigdo do bias do usuario b, e do item

b;.

Considerando temporariamente A, como o vetor de caracteristicas X e B; como
Y, é importante levantar um detalhe de implementacao do mesmo. Pode ser optado em

configurar o bias do usuario na posicao Xy e o bias do item na posi¢do Y7, ao mesmo
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tempo em que nas posicoes inversas X; e Y| sdo atribuidas o valor 1. Com isso, a Equacao
2.9 sera equivalente a Equacao 2.5, considerando que o produto escalar consiste em

X()Yb‘i‘XlYl—'—"—Xk_lYk_l‘i‘XkYk

Ry = Ay - BF +b; + b, (2.9)

Uma variagao chamada de ISGD, especifica para lidar com ratings positive-only,
foi proposta em (VINAGRE; JORGE; GAMA, 2014). Sua principal diferenga frente ao
BRISMF é a auséncia do bias, que acaba se tornando desnecessario nesse cenario. O
funcionamento do ISGD ¢é bem similar a fatoracdo de matriz em batch anteriormente

apresentada.

Para fazer a adaptagao para o ambiente de streaming, é inicialmente gerado um
modelo offline conforme a minimizacao da Equacgao 2.6 e atualizacao dos vetores com
as Equagoes 2.7 e 2.8. Para a segunda etapa, dado um conjunto com a sua ordem
temporal preservada, é realizada a avaliacao, e logo apds a aplicagao das Equagoes
2.7 e 2.8 para efetuar o treinamento. Esse protocolo é aplicado para ambos ISGD e
BRISMF, considerando sempre suas nuances. Essa ultima etapa é conhecida como Protocolo
Prequential (VINAGRE; JORGE; GAMA, 2015b) e serd melhor detalhada na préxima
subsecao, especificamente em 2.2.5.3, com os detalhes especificos de aplicacao para esse

trabalho no Capitulo 3.

2.2.5 Avaliacdo e Validacdo de Modelos de Recomendacao

O treinamento incremental se difere do treinamento em batch pelo motivo de ser
one-pass, ou seja, atualizar os pesos dos vetores somente uma vez. Apesar de ser possivel
encontrar variagoes na literatura (VELOSO et al., 2018), o comum §é utilizar a versao
incremental do recall para a etapa em fluxo enquanto em batch utiliza da minimizacao

presente na Equacao 2.6, com o erro quadratico.

2.2.5.1 Meétrica de Avaliacdo - RMSE

Uma das primeiras métricas de avaliacao utilizadas para medir o desempenho
de modelos de recomendagao ao decorrer do tempo foi o RMSE. Seu constante uso
esteve presente até a competicao realizada pelo Netflix (BENNETT; LANNING, 2007).
A competicao visava aumentar o desempenho dos sistemas de recomendacao da empresa

utilizando-se do RMSE como métrica, tentando minimiza-lo.

Seu uso é comum em outras areas da aprendizagem de maquina, e apesar de nao
ser a melhor possibilidade para medi¢ao do desempenho dos modelos de recomendacao,
pode ser uma alternativa para outras métricas internas do algoritmo (e.g. seu uso para o

treinamento em batch). Essa métrica nao ¢ interessante de ser utilizada por incorporar
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informagoes de, por exemplo, se o modelo acerta um item que nao é importante pro usuario.

Isso é corrigido ao utilizar o Recall@N, métrica que serd descrita futuramente.

O RMSE pode ser medido conforme a Equacao 2.10, que consiste na raiz quadrada
da média do quadrado dos erros pelo tamanho do conjunto 7' de teste, sendo Ry o rating

predito do usuario u para o item 7 e R,; o rating real dos mesmos.

iy fzm - Ruz 2
\J Z(u,z)ET( ) (210)

| T |
2.2.5.2 Métrica de Avaliacao - Recall@N

Devido ao problema de distribui¢ao encontrado no cendrio de recomendagao (a
grande maioria dos itens é irrelevante para o usudrio), métricas como RMSE e MAE
acabam incorporando informagoes desnecessarias ao considerar previsoes de itens com

poucas estrelas, ou seja, irrelevantes para o usuario.

A vantagem do recall incremental (reduzido para Recall@N) é usar apenas os

itens relevantes, melhorando assim a medigao do sistema de recomendacao em questao

(MATUSZYK; SPILIOPOULOU, 2017).
A métrica Recall (CREMONEST et al., 2010) passou a ser muito utilizada depois

que o RMSE foi demonstrado nao ser uma boa métrica, devido ao motivo apresentado,
na competicao realizada pelo Netflix. Apesar de ser importante identificar com acuracia
um possivel rating dado por um usudrio a um item, medido pelo RMSE, a grande tarefa

sempre foi apresentar N itens mais relevantes aos usudarios, medida pelo Recall.

Para realizar a medicao do Recall, é necessaria a realizacao dos passos descritos a
seguir. Quando encontrada uma interagao positiva na base, por exemplo {< U [ R T > |
R=5}ou<UIT>:

1. Sao selecionados 1000 itens nao avaliados pelo usuario U aleatoriamente, e partido-se

do pressuposto que serao irrelevantes para o usuario em questao;

2. Todos os 1001 itens, sendo os 1000 itens selecionados aleatoriamente e o item I, sao

ranqueados utilizando-se algum modelo de recomendacao;

3. Caso o item I esteja no top N itens, ele é contado como um hit.

Posteriormente, é utilizada a Equacao 2.11 para extrair o Recall em tempo real
do modelo. Essa equagao é a divisao entre a quantidade de hits até o atual momento na

stream pela quantidade de avaliagoes ja realizadas no conjunto 7T de teste.

| hits(N) |

Recall(N) = T (2.11)
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2.2.5.3 Protocolo de Validacao

O método de validacao classica utilizada em algoritmos de aprendizagem de maquina
é hold out®>. O procedimento padrio consiste na separacido da base de dados em dois
conjuntos: teste e treino. Essa separacao ¢ necessaria para ter uma relevancia estatistica
no teste, visto que nao se deve violar a independéncia de observacoes realizando teste em

instancias que ja foram treinadas.

Apesar de ser amplamente utilizada em cenarios comuns, segundo os autores
(VINAGRE; JORGE; GAMA, 2015b), hold out nao pode ser utilizado quando tratado de

sistemas adaptativos de recomendacao por alguns motivos, sendo os principais deles:

e Ordenamento: a técnica de hold out realiza um embaralhamento, o que compromete
diretamente o ordenamento natural e temporal dos dados. O ordenamento deve ser

preservado em cendarios que utilizem de fluxo de dados;

e Temporalidade: analise temporal s6 é possivel se existir essa relacdo temporal entre
as instancias. Da mesma forma que o item anterior, é possivel obter essas informagoes

caso seja preservado o ordenamento natural das instancias;

e Incrementalidade: visto que o modelo precisa de atualizagOes incrementais para seu
funcionamento, e o hold out ndo permite isso, é necessario um protocolo que consiga

suprir essa demanda.

Por esses motivos, o Protocolo Prequential (GAMA; SEBASTIAO; RODRIGUES,
2013) teve a sua adaptagdo para a area de recomendac¢ao em Vinagre, Jorge e Gama
(2015b). Seu funcionamento consiste em: para cada instancia na base de dados com a
ordem temporal dos dados preservada, é realizada a predicao e em seguida treinamento,
conforme pode ser observado na Figura 9. A independéncia de observacoes nao é violada

devido ao teste nunca ser realizado em uma instancia ja treinada.

Outro problema que precisa ser considerado para definicdo do protocolo de validagao
é o cold start. Esse problema consiste na auséncia de recomendagoes para novos usuarios,
visto que os mesmos nao tiveram uma grande quantidade de interagoes na plataforma.
Para evitar esse problema, é necessario gerar um modelo offiine e depois colocar em
um ambiente de streaming. Para realizar esse movimento, usualmente a base é dividida
em duas principais partes. A primeira parte é responsavel por gerar um modelo offline
aplicando o treinamento em batch, expresso na minimizagao presente na Equagao 2.6, e
atualizacao para cada iteracao conforme as Equacoes 2.7 e 2.8. A segunda parte tem uma

caracteristica importante a ser mencionada: é necessario a preservacao da ordem temporal

2 Qutro método de validacio que pode ser encontrado é a validacdo cruzada. Essa técnica nio estars no

ambito dessa pesquisa.
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Figura 9 — Protocolo Prequential
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Fonte: Autor, 2019.

dos dados. Nesse momento, é aplicado o Protocolo Prequential conforme anteriormente

explicado.

2.3 Consideracoes do Capitulo

O presente capitulo apresentou conceitos importantes sobre mineracao de fluxo de
dados. De inicio, foram discutidos os tipos reais e virtuais de mudancas de conceito, as
varias taxas de mudanca, os algoritmos de deteccao e as técnicas de adaptacao a mudancas

de conceito.

Posteriormente, foram apresentados conceitos relacionados a sistemas de recomen-
dacao. O primeiro conceito importante discutido foi ratings, que podem ser classificados
em duas categorias, ratings explicitos e ratings implicitos. E comum que ratings implicitos
sejam binarios, visto a auséncia direta do usuario na avaliacao. Para isso existem bases

positive-only, ou seja, onde somente interagdes positivas sao permitidas.

Para ambos os casos existem algoritmos de fatoracao de matriz. No caso de bases
numéricas, ¢ utilizado o BRISMF devido a sua capacidade de armazenar um bias para cada
usudario e cada item e somando a regressao, permitindo melhores resultados. A outra técnica
deixa de armazenar o bias, assim permitindo lidar com bases positive-only. Ambas as
técnicas utilizam treinamento em batch antes de serem inseridas em ambiente de streaming,

conforme foi apresentado anteriormente.

O Capitulo 3 ird apresentar o protocolo de experimentacao utilizado para validacgao
dos métodos propostos. Com isso, as bases de dados serao expostas, junto com a sua breve
origem e caracteristicas. Além disso, serdo apresentados as caracteristicas para realizacao

dos experimentos, junto aos detalhes do Protocolo Prequential.
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3 Protocolo de Validacao

Para futuras experimentagoes, o protocolo utilizado serda conforme apresentado
nesse capitulo. De inicio, sera apresentado brevemente o FIuRS, framework utilizado para
implementacao das abordagens. Em seguida os conjuntos de dados selecionados junto com
as suas caracteristicas e origem, finalizando com o método de avaliacdo para as abordagens.
Tendo em vista que é necesséario preservar a qualidade de acomplamento dos métodos, serao
utilizados ambos ISGD e BRISMF como base. Como ambos demandam diferentes tipos
de dados devido a suas respectivas naturezas de feedback explicitadas na subsecao 2.2.4,
as bases apresentadas serao adaptadas para ambos os algoritmos, resultando em quatro

bases para cada.

3.1 Framework de Experimentacido: FIuRS

O framework préprio para sistemas de recomendacoes incrementais FIluRS?!, apesar
de estar em estagios iniciais, apresenta grande variedade de algoritmos presentes na
literatura da &rea para experimentagoes. FIuRS significa Flu-* (Flux, Fluid, Fluent)
Recommender Systems, devido a sua natureza incremental e adaptativa de definicao de

perfil para recomendacao.

Devido a isso, sua estrutura bésica foi utilizada para a implementacao/aprimoramento
dos algoritmos mencionados nesse trabalho, sendo eles: BRISMF e ISGD para recomen-
dagao e as técnicas propostas ADADRIFT e Background Profiling. A implementagao
foi realizada conforme especificado futuramente nos Capitulos 6 e 5 para os métodos de

aprendizagem personalizada adaptativa.

3.2 Base de Dados

Devido ao problema enfrentado nesse trabalho, as bases de dados precisam ser
tratadas e selecionadas com cautela. Pressupoe-se que uma base de dados com uma maior
quantidade de ratings médios por perfil tende a ter uma maior frequéncia de mudanga de
conceito nos perfis. Considerando essa premissa, foi definido o critério de selecao das bases

de dados: maximizar esse valor.

Devido isso, essa secao é responsavel por guiar o leitor no processo para o entendi-

mento dessa selecao, sendo dividida da seguinte maneira:

a) Apresentagdo das bases de dados preliminarmente selecionadas;

L https://takuti.github.io/flurs/
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b) Transformagao de aumento da quantidade de ratings médios por perfil e detalhamento
final das bases de dados.

3.2.1 Selecdo Preliminar

Considerando que serao utilizados os algoritmos BRISMF e ISGD para este experi-
mento, foram selecionados conjuntos de dados numéricos e positive-only, totalizando dois
conjuntos de dados por categoria. Além disso, nosso objetivo era observar uma mudanca
de conceito. Para isso foi necessario realizar alguns tratamentos nos conjuntos de dados
selecionados para observar esse problema. A mudanca de conceito, como ja explicada,
afeta usudrios e itens. Por esse motivo, a selecao de conjuntos de dados também deve
representar esse problema. Assim, foram selecionados dois conjuntos de dados com um
longo histérico de interagoes por usuario e dois com um longo histérico de interagoes por
item. E importante ter em mente que, ao se referir a um perfil, a ideia pode ser aplicada

tanto a perfis de usuarios quanto a perfis de itens.

Os conjuntos de dados foram selecionados propositadamente com um niimero con-
sideravel de instancias para, apos aplicar transformagoes, manter um nimero significativo
de rating por perfil e ainda um tamanho razoavel, com cerca de 1 milhao de ratings. Os

datasets selecionados serao apresentados em seguida.
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Figura 10 — Plataforma Netflix em 2020. Imagem capturada em 06/05/2020 as 05h55
GMT.
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3.2.1.1 Netflix

Disponibilizado atualmente pelo Kaggle?, o dataset do Netflix (BENNETT; LAN-
NING, 2007) consiste em 480.189 usuérios e 17.770 filmes da plataforma na época. Sua
disponibilizacao veio junto ao desafio, oferecendo $1.000.000,00 USD para o time que
conseguisse realizar um aumento significativo no RMSE. O time vencedor, chamado de
"'BellKor’s Pragmatic Chaos'(BELL; KOREN; VOLINSKY, 2007), propds uma solugao
com um ganho de 10,06% no RMSE. Uma curiosidade é que a solugdo nunca veio a ser uti-
lizada, devido a métrica escolhida nao ser muito interessante para medigao (MATUSZYK;
SPILIOPOULOU, 2017).

Apesar da base ter sido apresentada em 2007, ainda hoje é uma das maiores
encontradas na literatura, com 100 milhdes de instancias. Essa grande quantidade de
instancias permite o aporte de diversos filtros, mantendo uma quantidade consideravel de
ratings. A plataforma continua amplamente conhecida, pondendo ser observado a versao

atual na Figura 10.

Para esse trabalho, serao selecionadas duas versoes desse dataset: a versao original
e uma versao utilizando a conversao para positive-only, apresentada na Subsecao 2.2.1,
com f = 5. Mais informacoes sobre ambos os datasets originais podem ser observada na
Tabela 1.

3.2.1.2 Personality

Esse dataset, disponibilizado pelo GroupLens®*, surgiu com uma pesquisa conduzida
com 1.800 usudrios em Nguyen et al. (2017). O objetivo dessa pesquisa era definir o quanto
é possivel inferir configuragoes de diversidade, popularidade e acaso, métricas importantes
para a configuracao das recomendagoes, dados os ratings dos usudrios. Os pesquisadores
concluiram que nao é possivel inferir essas propriedades somente com os ratings, e sugerem

incorporar mais informacoes de tragos de personalidade para montar as recomendacoes.

<https:/ /www.kaggle.com/netflix-inc/netflix-prize-data>

Ja como diferentes tipos de mudanca de conceito estao sendo observadas, a média de ratings por itens
foram apresentadas para os datasets NF e NF5, e a média de ratings por usudario foram apresentadas
para os datasets LFM e NF5.

<https://grouplens.org/datasets/personality-2018 />

Tabela 1 — Mais informacgoes sobre os datasets originais.

Dataset Tamanho | Usuarios Itens Média de Interacoes® | Esparsidade
Netflix (NF) 100,480,507 | 480,189 17,770 5,654 98.82%
Personality (PL) 1,028,751 1,820 35,196 565 98.41%
LastFM 1K (LFM) 19,150,868 992 1,500,661 19,305 99.69%
Netflix GTE 5 (NF5) | 23,168,232 | 463,616 17,775 1304 99,72%
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https://grouplens.org/datasets/personality-2018/
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Figura 11 — Plataforma LastFM em 2020. Imagem capturada em 09/05/2020 as 06h45
GMT.

Apesar disso, o assunto desse artigo nao sera tratado nesse trabalho. Os pesquisa-
dores disponibilizaram o dataset oriundo desse projeto, e devido a manter um controle
constante ao decorrer de 6 meses, seus dados apresentam uma grande quantidade de ratings

por usuario. Essas informacoes podem ser encontradas na Tabela 1.

E importante antes detalhar um processo adicional realizado nessa base. Seus
ratings estavam no padrao 5 estrelas, com os 10 valores possiveis, sendo eles de 0,5 a 5,0
com incrementos de 0,5. Visto que o framework utilizado nao suporta ratings com ponto
flutuante, seus valores foram normalizados aplicando R; = R;_1 *2, se mantendo no padrao

de 1 a 10 estrelas.

3.2.1.3 LastFM

Finalizando as bases selecionadas, o LastFM - 1K users® (CELMA, 2010) (LFM)
foi escolhido devido a sua grande quantidade de ratings, beirando 20 milhdes de interagoes
com somente 1000 usuarios. Esses dados foram obtidos através de crawlers na plataforma

LastFM®. A versao atual da plataforma pode ser observada na Figura 11.

Devido a sua natureza, é possivel somente observar interagoes positivas (usuario u
escutou a musica i) e uma grande quantidade de ratings repetidos, devido a possibilidade

do usudrio escutar duas vezes a mesma musica.

> <http://ocelma.net/MusicRecommendationDataset />
6 <https://www.last.fm/>
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Tabela 2 — Transformacoes aplicadas para o destaque das mudancas de conceito.

Dataset Corte de 2M’ | Valor de Poda | Tipo da Poda | Assinatura
Netflix X 1K Item CD-NF
Personality 150 Usuério CD-PL
LastFM 1K X 5K Usuario CD-LFM
Netflix GTE 5 X 1K Item CD-NF5

3.2.2 Transformacoes

Os conjuntos de dados foram selecionados propositalmente com um ntmero consi-
deravel de instancias para poderem ser removidas, mantendo um nimero significativo de
ratings por perfil e ainda um tamanho razoavel, com cerca de 1 milhao de ratings. Ambos
os datasets derivados do Netflix (NF e NF5) tém uma grande histérico de interagdes para
filmes. Portanto, esses datasets tém uma maior probabilidade de apresentar uma mudanca
de conceito do perfil do item. Ao considerar os outros dois datasets (PL e LFM), é possivel
obervar um longo historico de interagdes por usuario. Da mesma maneira que as mudangas
de conceito baseadas em itens, esses datasets serao tratados para realcar as mudancas de

conceito baseadas em usudrios.

Para os trés maiores datasets (LastFM, Netflix, and Netflix GTE 5), um corte foi
realizado nas ultimas 2 milhdes de instancias. Esse corte foi realizado porque também
nao é desejado que tenha pouquissimos perfis para validacao. O trabalho ainda se trata
de Collaborative-filtering, ou seja, uma técnica que envolve encontrar usuarios similares
para fazer recomendacoes. Limitar drasticamente um dataset pode causar efeitos adversos
indesejaveis. Esse valor foi definido devido a equilibrar bem uma quantidade razoavel de

perfis restantes e uma média alta de interagdes por perfil.

A partir disso, uma poda for realizada de acordo com os valores presentes na Tabela
2, removendo os usuarios com uma menor quantidade de ratings para os datasets LFM
e PL, e da mesma forma itens com menos ratings do que o threshold definido para os

datasets NF e NF5. Os datasets com esse procedimento aplicado receberam o prefixo CD,
e.g., CD-PL, CD-NF, CD-NF5, e CD-LFM.

O resultado desse procedimento pode ser obserado na Tabela 3. Como consequéncia,
foi possivel obter datasets com uma maior quantidade média de interagdes por usudrio/item
ao comprar com os outros datasets da literatura. Isso implica numa maior probabilidade
de encontrar mudancgas de conceito devido ao longo histérico de interagoes de usuarios e

itens.

7 O corte realizado foram das dltimas 2 milhées de instancias.
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Tabela 3 — Datasets com tratamento de Mudanca de Conceito.

Dataset | Tamanho | Usudrios | Itens | Média de Interacoes® | Esparsidade
CD-PL 991,456 1,289 35,144 769 97,83%
CD-NF 810,046 | 108,269 452 1,792 98,34%
CD-NF5 | 1,012,145 | 141,132 468 2,162 98,47%
CD-LFM | 1,028,379 119 260,098 8,641 98,72%
20% 30% 50%
e ™
Batch Prequential Protocol
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Figura 12 — O conjunto de dados foi separado em trés partes, as duas primeiras se referem
ao processo de geragao da matriz em batch, enquanto a tltima é a aplicagao
do Protocolo Prequential para validagao (MATUSZYK; SPILIOPOULOU,
2014).

3.3 Método de Validacao

Para observar uma das caracteristicas dos métodos propostos, a independéncia
do algoritmo de fatoracao da matriz, serao realizados experimentos utilizando ISGD e
BRISMF. Outros algoritmos que podem ser encontrados na literatura também podem ser

adaptados para o uso dos algoritmos de aprendizagem personalizada adaptativa.

Para evitar problemas de cold start®, que ndo é o escopo desse trabalho, é necessario
seguir um procedimento especial. De inicio, sera gerado um modelo usando uma abordagem
offline e, em seguida, implanta-lo em um ambiente de streaming. Esse processo é apresentado
na Figura 12, onde as partes A e B sdo responsaveis pelo treinamento e teste de um
modelo usando o método de otimizagao Stochastic Gradient Descendent (SGD) (KIEFER;
WOLFOWITZ, 1952) no modo batch, sendo feita a minimizacao da Equacao 2.6 na etapa

B e a atualizagao conforme o gradiente dos vetores da Equacao 2.7 na etapa A.

Em seguida, ainda na etapa B da Figura 12, foi feito o treinamento incremental

one-pass. A etapa C ficou responsavel pela aplicacdo do Protocolo Prequential (Figura 9)

8 O problema de cold start, como explicado anteriormente, consiste na dificuldade inicial dos sistemas de

recomendacao para oferecer produtos aos usuarios sem histérico na plataforma. Da mesma forma, esse
problema pode ocorrer para itens novos sem um grande consumo dos usuarios.
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de maneira a extrair o Recall@N ao decorrer do tempo.

3.4 Consideracoes do Capitulo

O presente capitulo apresentou o procolo que sera utilizado para validagao dos
experimentos futuramente propostos. Para isso, foi exposto o framework génese de toda
a experimentacao, junto com as bases de dados que serdo operadas no protocolo de
experimentagao. Para melhor entender os resultados dos algoritmos, foi detalhado a origem
e método de extracao dos dados. Logo apds, o método de avaliacao foi definido para

doravante utilizacao.

O Capitulo 4 ira trazer os métodos similares encontrados na literatura. Para isso,
serao separados em quatro conjuntos principais: (i) técnicas de aprendizagem adaptativa
em outras areas do conhecimento, (ii) técnicas de busquem trazer adaptagao através do
esquecimento de informagdes, (iii) métodos para diminuigdo da importancia dos itens ao
decorrer do tempo e (iv) abordagens de otimizagao encontradas na literatura para a area
em questao. Todos esses métodos serao comparados com a proposta dessa dissertacao para

assim poder ser elencadas as diferencas.
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4 Trabalhos Relacionados

A aprendizagem personalizada adaptativa nao foi diretamente estudada na literatura
para ambientes em streaming e sistemas de recomendacdo. E possivel elencar quatro areas
similares a abordagem apresentada nessa dissertagao sendo primeiramente as (i) técnicas de
aprendizagem adaptativa em outras dreas do conhecimento (RUDER, 2016), (ii) técnicas
de esquecimento (MATUSZYK et al., 2018), que trazem essa adaptagdo mas nao implicam
na mudanga da aprendizagem ao decorrer do tempo, (iii) abordagens para diminuir
a importancia de itens ao decorrer do tempo (VINAGRE; JORGE; GAMA, 2015a) e
(iv) outras que buscam otimizar os hiperpardmetros para o modelo, de maneira tanto
personalizada (VELOSO; MALHEIRO; FOSS, 2019) quanto global (VELOSO et al., 2019),
mas que nao trazem adaptacao ao decorrer do tempo. Essas técnicas serao sumarizadas no

presente capitulo.

4.1 Aprendizagem Adaptativa

Técnicas de otimizacao para o Gradient Descent sao vastamente estudadas e sao
usuais em tarefas de deep learning, estando presentes em diversos frameworks conhecidos
como Lasagne' (DIELEMAN et al., 2015), Tensorflow? (ABADI et al., 2015) and Keras®
(CHOLLET et al., 2015). Essa grande adesao ¢ devido ao ganho obtido ao utiliza-los,

sendo significativo para esse segmento.

Apesar disso, essas técnicas foram idealizadas para o ambiente batch, e.g., otimizagao
da taxa de aprendizagem para o treinamento em um conjunto finito e bem definido de
dados. A recente adaptacao para o ambiente de streaming das técnicas de fatoracao de
matriz, e.g., BRISMF e ISGD, tém um problema diferente em maos, que é a aprendizagem

continua e adaptacao as mudancas de conceitos encontradas.

Ja é conhecido que o funcionamento do ADAGRAD (DUCHI; HAZAN; SINGER,
2011) leva a taxas de aprendizagem extramemente pequenas (ZEILER, 2012) por cons-
tantemente adicionar o erro no divisor de sua equagao. Da mesma forma, outras técnicas
conhecidas de aprendizagem adaptativa tendem a convergir para um ponto 6timo (RU-
DER, 2016) como RMSProp (DAUPHIN et al., 2015), Momentum (QIAN, 1999) e Adam
(KINGMA; BA, 2014). Ao convergir para um ponto étimo, essas técnicas vao eventualmente
levar a taxa de aprendizagem para niveis muito baixos, falhando em incorporar novas

informacoes aos perfis e indo contra os principios basicos da mineracao de fluxos de dados,

<https://lasagne.readthedocs.io/en/latest/>
<https://www.tensorflow.org/>
3 <https://keras.io/>

2
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que necessitam de uma constante aprendizagem e adaptacao a novas informacoes. Devido

a esse problema diferente, essas técnicas nao serao utilizadas nesse trabalho.

ADADELTA (ZEILER, 2012) é uma das bem-conhecidas técnicas de otimizagao e,
apesar de também ser desenvolvida para ambiente batch, ela utiliza de um coeficiente de
decaimento p para uma adesao de novas informagoes e para evitar o problema anterior
do ADAGRAD, de convergir para um ponto infinitesimal. Devido a essa caracteristica, é
possivel realizar uma adaptacao do seu uso para o ambiente de streaming, considerando
que nao existe a convergéncia para um ponto em especifico, mas algo similar a uma janela
deslizante de adaptacao. Ele serd utilizado para comparacao e melhor detalhado devido a

essa caracteristica.

4.1.1 ADADELTA

O desenvolvimento do ADADELTA (ZEILER, 2012) parte da afirmativa que o
limite de aprendizagem e essa constante adicdo do erro deveria ser janelado. O hiper-
parametro de decaimento p é utilizado para realizar essa janela deslizante. Ele deve se
manter no intervalo 0 < p < 1. A Equagao 4.1 faz a acumulacao do erro, sendo x o erro

do gradiente, sendo ele (R,; — ]%m)2

W =ptxp+(p—1)*a (4.1)

Para realizar a atualizacao do gradiente, é necessario utilizar as Equagoes 4.2 e 4.3.
Os hiper-parametros 1 e A sdo os mesmos detalhados na subse¢do 2.2.3, que em suma, n
representa a taxa de aprendizagem base do modelo e A é um hiper-parametro para limitar
os vetores e manter a generalizacao. A taxa de aprendizagem é dividida pela soma do erro
acumulado com a variavel €, que tem a fungdo de evitar um valor invalido para a operacao.

O valor sugerido para esse hiper-parametro foi de ¢ = 179,

Ui
Ui

4.2 Técnicas de Esquecimento

Como detalhado anteriormente, na subsecao 2.1.4, as técnicas de esquecimento
podem ser divididas em duas categorias: graduais e abruptas. E possivel obter mais
informacoes sobre técnicas de esquecimento voltadas para sistemas de recomendacao em
(MATUSZYK et al., 2018; MATUSZYK et al., 2015; MATUSZYK; SPILIOPOULOU,
2014).
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Dado o cenario de recomendacao, ainda pode ser feito uma outra categorizacao mais
comum na area nos seguintes conjuntos: Rating-based Forgetting e Latent Factor Forgetting.
A grande diferenca entre as duas categorias é a maneira com a qual é feito o esquecimento.
Enquanto Rating-based Forgetting, como o nome sugere, trabalha diretamente nas avaliagoes
do usuario, a categoria Latent Factor Forgetting reune técnicas que possui como principal
caracteristicas trabalhar diretamente nos fatores latentes, ou seja, na matriz de usuarios e

itens. Pode-se destacar as seguintes técnicas de esquecimento:

4.2.1 Last N retention

Muito similar & amplamente utilizada em mineracao de fluxos de dados, essa técnica
consiste do uso de uma janela deslizante. Sua grande diferenca é que a janela é definida
para cada usuario, nao impactando assim usuarios com poucos ratings. Devido a utilizar
diretamente as avaliacOes para realizar seu esquecimento, essa técnica ¢é categorizada como

Rating-based Forgetting.

Uma variacao pode ser encontrada na literatura chamada Recent N retention
(MATUSZYK; SPILIOPOULOU, 2014). Sua grande diferenga é utilizar um intervalo de
tempo para definicdo da janela, diferente do Last N retention que utiliza a quantidade de

instancias.

4.2.2 User Factor Fading

De maneira bem simples, essa técnica multiplica os fatores latentes por uma
constante «, que precisa se manter no intervalo 0 > o > 1 (como pode ser observado
na Equagao 4.4), aplicando um processo constante de fading no vetor de preferéncias do
usuario. Por trabalhar diretamente no vetor de caracteristicas, esse técnica é categorizada

como Latent Factor Forgetting.

At = AL (4.4)

4.2.3 SD-based User Factor Fading

Similar ao User Factor Fading, a singularidade dessa técnica é de observar a
estabilidade de perfil e esquecer com maior rapidez quando observada uma mudanca. A
diferenca, medida entre o vetor antes e depois de aplicar a atualizacao, tende a ser maior a
medida que a estabilidade do perfil diminuir, ou seja, comegar a consumir itens diferentes

do seu perfil comum.

Seu funcionamento é dado pela Equagao 4.5, sendo o um valor para ajustar a
penalizacao da funcao, A, a diferenca entre os vetores A, antes e depois da realizagao

do treino, SD(A,) o desvio padrao dessa diferenga, A%, como o vetor apos ser efetuado o
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SD(Ay)

treino e A% 0 novo vetor com o esquecimento aplicado. A funcio o sempre estara

no intervalo [0, 1) para o > 1.

R (4.5)

u

4.2.4 Forgetting Unpopular ltems

Esse método consiste na penalizacao dos itens ndo-populares, de maneira a aumentar

a recomendacao de itens populares em detrimento a produtos para usuarios de nicho.

AL = (—a BOI 4 1) Al (4.6)

Conforme pode ser observado na Equagao 4.6, | R(7) | consiste na quantidade de
ratings dado ao item i (sendo indiferente de usuarios em questdao) e o uma constante que
controla a quantidade de penalizagdo de itens ndo-populares. A funcao expressa no primeiro
elemento da equagao tem um comportamento exponencial em relacao a quantidade de

ratings, e para o > 1 se limita entre (0, 1).

4.3 Otimizacao de Hiperparametros

Trabalhos na literatura relativos a otimizacao de hiperparametros para sistemas
incrementais de recomendagao tiveram um grande destaque recentemente, com duas
solugoes propostas em 2019. Ambas as solugoes buscam pela parametrizacao ideal do
modelo no periodo em batch e a utilizam no cendrio de stream. O primeiro estudo (VELOSO
et al., 2019) utiliza um algoritmo de otimizagao para encontrar o melhor conjunto de
hiperparametros, enquanto o segundo realiza essa busca de maneira individualizada
(VELOSO; MALHEIRO; FOSS, 2019). Ambas abordagens serdo apresentadas nas proximas

subsecoes.

4.3.1 Otimizacao Global utilizando Nelder-Mead

Essa abordagem utiliza um conhecido algoritmo de otimizacao chamado Nelder-
Mead (NELDER; MEAD, 1965), que utiliza trés pontos iniciais em um espago e aplica
quatro operagoes nesses pontos para encontrar a melhor solugdo. Essas operagdes podem
ser reflexao, expansao, contracao interior e contracao exterior. Mais detalhes podem ser
encontrados no artigo (VELOSO et al., 2019), mas o processo de otimizagao foi ilustrado
na Figura 13, sendo yo, 31 € y2 pontos iniciais no formato (7, \), gerados aleatoriamente e

y; 0 ponto com o valor (1, \;), encontrado pela solu¢do com o melhor desempenho.
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Apesar de buscar otimizacao dos parametros como as solugoes propostas nessa
dissertagdo, essa técnica nao é personalizada. Os pardmetros encontrados sao globais, ou

seja, impactam todos os perfis da mesma forma.

Figura 13 — Otimizacao de Nelder-Mead.

Hyper-parameter A

Hyper-parameter 1

Fonte: Autor, 2020. Adaptado de (OZAKI; YANO; ONISHI, 2017).

4.3.2 Individual Hyper-parameters

Outra abordagem encontrada na literatura para selecao de parametros é a Individual
Hyper-parameters (IHP) (VELOSO; MALHEIRO; FOSS, 2019). Essa técnica aplica um grid
search nos parametros 17 e A na base de treinamento em batch e assume esses parametros,

de maneira individualizada, para a fase em fluxo.

O Algoritmo 1 detalha esse funcionamento. Sao feitos trés lagos de repeticao, sendo
dois para explorar os parametros A e 7, e outro para iterar pela base de treinamento.
Em seguida, é feita a predicao do rating na linha 4, calculados os erros da linha 5 até 9,
atualizacao do perfil do usuario na linha 10 e, caso o erro seja menor para aquele usuario,

os parametros sao substituidos nas linhas 13 e 14.

Com n, e \, é possivel fazer o treinamento de forma personalizada. Apesar disso,

o algoritmo ainda sofre com possiveis mudancas de conceito devido a falta de adaptacao.

4.4 Recency-based Negative Feedback

A tarefa de recomendacao com somente interagdes positivas dos usudrios traz um

problema chamado One-class Collaborative Filtering (OCCF), similar ao problema de
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Algoritmo 1: Otimizacao dos Hiperparametros Individuais

/* Input: Conjunto de treinamento 7' */
/* Output: A, B e uma lista com 1 e A\ por usuério. x/
1 for A =0 — 1 com incrementos de 0.01 do
2 for n =0 — 1 com incrementos de 0.01 do
3 for r,; < T do
4 fzu,i = Au . B;T
5 Cu,i = (Tu,i - fu,i)Q
6 €=€+ €y,
7 rmse = /=
8 €y = €y + €u,i
9 rmse, = \/%
10 A, — Ay +n(ew:Bi — AAL)
11 if rmse < rmse,; then
12 if rmse < rmse, o4 then
13 Nu < 1N
14 L Ay — A
15 n=n+1

One-class Classification conhecido na area de aprendizagem de méaquina. Esse problema é
decorrente do fato de estar lidando com bases compostas somente de interagdes positivas.
A auséncia de exemplos negativos faz com que o modelo perca sua generalizacao e faca a

predicao de todas as interagoes como positivas, indiferente do perfil do usuario.

Para mitigar o problema de OCCF, o procedimento encontrado na literatura é
a insercao de exemplos negativos no sistema (VINAGRE; JORGE; GAMA, 2015a). O
método proposto mantém uma FIFO (First-In-First-Out) com todos os itens conhecidos de
cada usuario. Itens que tenham sido interagidos recentemente com um usuério sao movidos
para o topo da estrutura de dados. Os itens na cauda da FIFO, ou seja, os itens que nao
tenham tido interagoes recentes com o usuario, sao transformados em interagdes negativas.
Para evitar multiplas interagoes negativas com os mesmos itens, aqueles selecionados para

interacoes negativas sao movidos para o topo da FIFO.

O Algoritmo 2 detalha esse procedimento. A FIFO () é inicializada na linha 1, e
logo em seguida comeca a iteracao pelo conjunto de ratings em fluxo D. Da linha 3 até
a linha 7 sdo realizadas as interacoes negativas do usuario. Para isso, sao selecionados [
itens menos interagidos com o usuério, ou seja, no inicio de () e gerado uma interagdo com
R, ; = 0. Em seguida, os itens que tiveram essa interacao sao colocados no final de (). Por

fim, a rating Ru,1 é atualizado no modelo, removido da FIFO @) e também colocado no

final.

Apesar de gerar uma adaptacdo, o problema solucionado por essa técnica nao
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Algoritmo 2: RA-ISGD: Recency-Adjusted ISGD

/* Input: Conjunto de dados em fluxo D, A, n, [ */
/* Output: A, B */
1 Q < initqueue()

2 for (u,i) € D do

3 for k < ltomin(l,#@Q) do
4 J « dequeue(Q)
5

6

7

erry; < 0—A, - B]T
A, A, +n(err,;B; — AA,)
enqueue(Q, j)
8 erry; < 1— A, - Bl
9 A, — A, +nlerry,;B; — NA,)
10 B; < B; +n(err, A, — A\B;)
11 if i € ) then
12 L remove(Q, 1)

13 enqueue(Q, 1)

faz parte do escopo desse trabalho. Além disso, a adaptacao gerada nao é através da
aprendizagem diretamente, mas sim de geracao de interacoes negativas para evitar que o

modelo acabe por somente definir 2 = 1 no momento de predigao.

4.4.1 Consideracoes do Capitulo

O Capitulo 4 apresentou quatro areas similares ao objeto de estudo do trabalho.
A primeira foi (i) técnicas de apredizagem adaptativa para batch, que nao foram feitas
idealmente para se lidar com mudanca de conceito mas serao utilizadas como base de
comparagao por ser as técnicas mais similares encontradas. A segunda sdo as (ii) técnicas
de esquecimento, que trazem adaptabilidade aos modelos, algumas tem um tratamento
personalizado mas nao sao técnicas de aprendizagem. A adaptacao gerada por elas é
através do fading dos perfis. Outra drea é a (iii) otimizagdo de hiperparametros, onde
foram aplicados diferentes algoritmos para identificar o melhor conjunto (7, A) para o
modelo. Apesar disso, o primeiro algoritmo apresentado (Otimizagdo com Nelder-Mead)
nao é personalizado, ou seja, atualiza todos os perfis da mesma forma, enquanto a segunda
nao trata de mudanca de conceito, visto que nao é refeito o treinamento igual a primeira
abordagem. Por fim, a dltima técnica similar foi (iv) Recency-based Negative Feedback,
que traz algum tipo de adaptacao, mas para o problema de OCCF, problema que foge do

escopo desse trabalho.

Com isso, foi possivel demonstrar a lacuna encontrada na literatura. Com excecao
das técnicas de esquecimento, nao foram encontrados métodos onde seja feita a mudanca
de parametros de maneira a gerar adaptacao e a solucionar problemas importantes da area

como mudanca de conceito para o cenario de recomendacao incremental. Considerando
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esse aspecto, serao utilizadas técnicas de esquecimento como baseline de comparagao para

os métodos propostos, apesar de divergirem em alguns aspectos tedricos.

Os préximos capitulos, contemplando a Parte I dessa dissertacao, serdo expostas
as contribuigoes cientificas dadas pela atual pesquisa, estabelecendo assim a area de
aprendizagem adaptativa personalizada. O Capitulo 5 apresenta um método para lidar
com mudancas de conceito, Background Profiling, utilizando dessa vez os detectores de
mudanca vistos na subsecao 2.1.3. Por fim, no Capitulo 6 também sera apresentado o
método ADADRIFT, desenvolvido para lidar com o mesmo problema de mudanca de

conceito.
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5 Background Profiling

Um dos maiores problemas na mineracao de fluxos de dados é a adaptabilidade
dos modelos. Conseguir prontamente identificar uma mudanca de conceito e se ajustar a
ela vem se demonstrando um processo arduo e complexo computacionalmente em muitos
casos. Uma solucao encontrada para aprimorar essa adaptabilidade ¢ a utilizacao de uma

técnica chamada background learner.

Visto que esse problema também pode ser encontrado na area de sistemas de
recomendagao, a presente proposta de dissertagao tem como objetivo utilizar os conceitos
principais dessa técnica e adapta-los para a tarefa de profiling, que consiste na defini¢ao

do perfil de consumo do usuario.

5.1 Background Learner e Background Profiling

Background learner é uma técnica que consiste em treinar um learner em segundo
plano para assumir no momento em que for identificada uma mudanga de conceito.
Utilizando esse mecanismo, ¢ possivel ter uma maior adaptabilidade com a preparacao
especialmente para a mudanga, ao mesmo tempo que o conceito defasado é descartado.
Essa abordagem pode ser observada obtendo bons resultados em Gomes et al. (2017) e

Ikonomovska et al. (2009), por exemplo.

Essa abordagem é possivel devido aos detectores, que trabalham nas zonas de
in control, warning e out of control. A zona de in control remete a um conceito estavel,
ou seja, nao sao necessarios procedimentos adicionais. Ao atigir na zona de warning, é
iniciado o treinamento de um learner sem afetar os resultados do algoritmo, ou seja, as
novas instancias serao direcionadas para ambos os learners enquanto as predi¢oes serao
feitas apenas pelo learner principal. Por fim, quando detectada de fato uma mudanca de
conceito, o background learner assume a posi¢ao principal do modelo, enquanto o principal
¢é descartado, partindo do pressuposto que o classificador treinado em segundo plano ira
apresentar uma maior adaptabilidade justamente por ter sido apresentado com maior

énfase para o novo conceito vigente.

A utilizagao direta dessa técnica adaptativa para sistemas de recomendagao é
inviavel devido ao motivo que, ao tratar de fatoracao de matriz, o learner comporta o perfil
de todos os usuarios e items do sistema. Dessa forma, assim como a aplicacao da técnica
de esquecimento Last N retention (detalhada na subsegdo 4.2.1) necessita de adaptagao
para janelas deslizantes por usuario, um background learner teria a mesma necessidade.

Para isso, portanto, é necessario realizar a tarefa de profiling em segundo plano, aplicando
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o mesmo processo de ajuste de perfil, descrito nas Equacoes 2.7 e 2.8, em ambos os perfis
ao mesmo tempo. A adaptacao devera ser de acordo com o tipo de perfil treinado, sendo a

Equacao 2.7 para usuario e a Equacao 2.8 para items.

5.2 0O Método

A proposta desse capitulo apresenta o mecanismo de treinamento BP, acrénimo para
Background Profiling. BP se baseia na defini¢ao de perfil em segundo plano, e no aumento
da taxa de aprendizagem visando elevar a adaptabilidade do modelo. Esse processo de
aumento significativo da taxa de aprendizagem serd referido como superaprendizagem

daqui em diante.

Um grande problema da superaprendizagem é com a aprendizagem de conceitos
equivocados. Isso torna esse processo inviavel para métodos que nao tenham ferramentas
para lidar com outliers. Levando em consideracao que o método em questao é amparado
por detectores, esse processo acaba se tornando viavel caso o detector em questao nao tenha
uma taxa elevada de falsos positivos. A vantagem da superaprendizem é a adaptabilidade

dos modelos. E possivel obter perfis mais ajustados em uma menor quantidade de tempo.

O seu funcionamento pode utilizar como base diversos algoritmos de fatoragao
de matriz (e.g. BRISMF e ISGD), e realiza uma complementacao de etapas somente no
processo de treinamento dos mesmos. O custo computacional adicionado com o BP ¢ O(1)
e custo espacial de O(k xn), com o custo computacional de O(k) para atualizagdo/predi¢ao
e custo espacial base da técnica de fatoracdo de matriz O(k x n), sendo k o nimero de
dimensoes e n o nimero de perfis (usudrios e itens). O custo espacial varia de acordo com
a incidéncia de mudancas de conceito, e s6 ocorrendo k x n se todos os perfis estiverem
em uma mudanca de conceito ao mesmo tempo, o que é no minimo um cenério incomum.
O caso médio tende a ser inferior a esse valor. De qualquer forma, no pior caso, o método

nao tem um impacto da ordem do custo espacial base da técnica de fatoracao.

Visto que é feita somente uma complementacio no processo de treinamento, esse
mecanismo se torna facilmente acomplavel a outros algoritmos de fatoracdo de matriz
presentes na literatura. Esse diferencial pode ser observado de maneira mais clara na
Figura 14, onde o modelo incremental de recomendagao consiste em somente um dos
componentes do BP. Apéds o treinamento do modelo principal é realizada uma série de
procedimentos para, caso necessario, efetuar o treinamento do perfil em segundo plano
ou ainda concluir a substituicdo do perfil principal. Antes de entrar em detalhes de
implementacao, é necessaria uma definicdo dos parametros utilizados pelo método. O BP
necessita de uma taxa de superaprendizagem, utilizada no momento em que é necessario
um aumento de aprendizagem para acompanhar a mudanca de conceito. Esse parametro

sera representado por ngp. Além disso, sera necessario um detector. O detector por si s6
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Algoritmo 3: BP-ISGD

Input : Qid, Sid, R

Parametros do BP : D, ngp

Parametros do MF : 7, A

Variaveis Internas :Matrizes @, S, C

/* A matriz () serad aplicada o BP. Ji a matriz S serd o dominio
auxiliar, onde ndo serd aplicado a técnica. A matriz D deve ser
iniciada com uma instancia de detector para cada perfil. A
matriz C' serd a auxiliar, onde o perfil tera a superaprendizagem

e nao serd utilizada para recomendagdo. */
1 oldFactors < Q[qid]
/* Predicdo do rating */

2 R« Qlgid] - S[sid]
3 erry; <— R — R
/* Atualizag3o dos vetores x/
4 Qlgia] < Qlgia) + nlerruiS[sia] — AQ[gia])
5 S[sia] < S[sia] + n(errwQ[gia) — AS[sia))
6 dif ference < oldFactors — Q[q;d]
7 lastStatus < D|q;q].status()

/* Update no detector do perfil */
8 D[de} 'update<0difference)
/* Quando for detectado uma mudanga no status x/

9 if lastStatus # D]qgq).status() then

10 if D[q4].status() = In Control then

11 | Clgia) < 0

12 else if D|g;q).status() = Warning then

13 | Clagia) + clone(Q[gia))

14 | else if D|g;q].status() = Out of Control then
15 Qlgia] + Claid]

16 C [Qid] «0

17 if D|giq).status() = Warning then

18 ‘ Clgia) < Claia) + np(erruiS[sia) — ACqid))
19 lastStatus < D]qq].status()

necessitara de ajustes na parametrizacao.

Conforme o protocolo de validacao exposto no Capitulo 3, as bases utilizadas terao
o enfoque de mudanca de conceito em somente um dos dominios por vez, seja usuario ou
item. Como aplicar para ambos usuarios e itens ao mesmo tempo pode nao ser vantajoso
devido a probabilidade de falsos positivos em um local com baixa incidéncia de mudangas
de conceito, o algoritmo serd aplicado somente em um dominio por vez. A matriz @)
representard o grupo onde serd aplicada a técnica (usuério ou item) e S o outro dominio
onde nao sera aplicada. Por exemplo: CD-NF e CD-NF5, que sao bases com mudancas
de conceito orientadas a itens, terdao B como a matriz (), de itens, e A como a matriz S,

de usuarios. Ja para CD-PL e CD-LFM, que possuem mudancas de conceito orientadas
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a usudrios, o cendrio serd o contrario. A matriz A serd atribuida a Q e B serd S. E
importante ter essa notagdo em mente porque ela aparecera no Algoritmo 3 e nas outras
Figuras 14 e 15, detalhadas na sequéncia. Outro detalhe importante a ser mencionado
sobre o Algoritmo 3 é o vetor D, que contém os detectores para cada usuario. Esse detector
necessita de dois métodos, status() e update(error). O primeiro deverd retornar o status
atual do modelo entre In Control, Warning e Out of Control, enquanto o update(error)
ird tomar os devidos procedimentos de atualizagao para cada detector, dado o erro do
modelo. O erro utilizado serd o 04;fference; que € o desvio padrao da diferenca entre os

perfis antes e depois da atualizacao.

A adicao de etapas realizadas pelo BP pode ser observada no treinamento retratado
no Algoritmo 3 e na maquina de estados ilustrada na Figura 15. As linhas de 1 a 5 s@o
relativas ao treinamento padrao da matriz de fatoragao. O exemplo utilizado é o ISGD,

que nao necessita de um bias adicional.

A partir da linha 6, em conjunto com a linha 1, temos a adicao das instrugoes para
o BP. Primeiro sera calculada a diferenca entre os perfis antes e depois da atualizacao.
Logo em seguida, sera extraido o desvio padrao dessa diferenca e colocado como input
para o detector. Enquanto o estado do detector estiver sendo categorizado com in control,

da mesma forma como no processo de background learner, ndo é necessario nenhum

Figura 14 — Diagrama Esquematico do BP.
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Fonte: Autor, 2019.
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Figura 15 — Maquina de Estado do BP.

F_ Clp] = Q[qid] \ ﬂ Qlqia] = C[p] X

. Out of
Warnin, g
l g Corrt rol l
A N T
\ ¥ e

—»In Contr J k{ Wum:'ﬂg; | gg’::;i \'|
,/\ A ‘\ A //”f
£ In Control g Warning

k Clp) =0 / M Clp] = Qlgia] -/

Fonte: Autor, 2019.

procedimento adicional.

Ao entrar na zona de warning, o perfil do usudrio serd clonado (conforme pode ser
observado na linha 9) e comegard a realizar o treino junto ao principal, com uma taxa de
aprendizagem elevada. Esse treinamento esta representado na linha 18, e o controle da
taxa de aprendizagem sera permitido pelo hiperparametro ngp, que deve permanecer no
intervalo ngp > n. Enquanto estiver na zona de warning, o perfil em segundo plano ira
aprender a mudanca de conceito com maior velocidade ao mesmo tempo em que, como dito
anteriormente, caso volte ao estado de estabilidade, terd esse perfil de superapredizagem

descartado.

Ao ser detectada a mudanca de conceito, o perfil de superaprendizagem serd definido
como principal e o anterior descartado, conforme pode ser observado nas linhas 15 e 16 do
algoritmo. Todas essas transigbes também podem ser acompanhadas pela Figura 15. As
transicoes para o segundo estado sdo realizadas na linha 13 do Algoritmo 3, as transigoes

para o terceiro estado na linha 15, e as transi¢oes para o primeiro estado na linha 11.

5.2.1 Detectores de Mudanca de Conceito

Como apresentado anteriormente, detectores de mudanca de conceito sao técnicas
que tem como o objetivo identificar o momento de troca no conceito vigente do fluxo de
dados considerando as suas trés regioes de estabilidade no conceito: in control, warning e

out of control.
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Para conseguir realizar essa detecgao, é necessario que seja utilizado algum tipo
de métrica como entrada para o detector. Usualmente ¢é utilizado o erro do modelo como
entrada e partido do pressuposto que quando houver um aumento significativo, isso
estd diretamente ligado com uma mudanca de conceito!. Para essa experimentacio, ser
utilizada o coeficiente de estabilidade devido a estar diretamente ligada com uma métrica

de erro do modelo.

Para obter o coeficiente de estabilidade, é primeiramente realizado o treino do

perfil e observada a diferenca (Q! = — Q.t!). O desvio padrao dessa diferenca representa o
impacto do treinamento no perfil, podendo também ser interpretado como a estabilidade
do perfil. Perfis que estejam passando por mudanca tém uma tendéncia a maiores valores

do que perfis que estejam reafirmado suas preferéncias.

5.3 Resultados

O BP precisa de ajuste para o pardametro ngp e a definicao do detector. Os detectores
separados para uso foram os dois apresentados anteriormente de grafico de controle: EDDM
e DDM. O EDDM necessita da definicao de dois thresholds o e 3, geralmente utilizados
como 0,95 e 0,90 para definir (GONCALVES et al., 2014), respectivamente, as duas zonas
(warning e out of control). J& o DDM, que também necessita de dois valores niveis (warning
e out of control), foi também definido como o padrao de 2 para o warning e 3 para o out
of control. Um grid search foi realizado com o objetivo de determinar a configuracao mais
adequada para o algoritmo. O universo explorado foi ngp € {0,04;0,08;0,16}, e ambos os
detectores DDM e EDDM. O nimero de fatores latentes k foi definido como 60 e o fator
de regularizacao A = 0,001 para ambos BRISMF e o ISGD.

Para realizar essa analise, o BP seguiu o protocolo apresentado no Capitulo 3,
aplicando a diferentes esquemas de aprendizagem nos diferentes conjuntos de dados. A

melhor configuracao global 2 do BP foi npp = 0.16 ¢ 0 EDDM como detector.

Para o ADADELTA, o hiper-parametro principal é a taxa de decaimento, que
foi explorada no conjunto p € {0,99;0,95}. O melhor resultado mostrado foi p = 0,99.
Usamos € = 1%, que foi recomendado no artigo em que o ADADELTA foi proposto
(ZEILER, 2012).

1

Outros dois problemas podem causar aumento de erro: cold start e shilling attack. Apesar da diminuigao
do cold start, ainda é possivel que ele ocorra, mas ele também seria solucionado pela técnica. Shilling
attack consiste na insercao mal intencionada de ratings no sistema para aumentar a recomendagcao, e
ele nao fez parte do escopo do trabalho e o algoritmo ainda apresentaria vulnerabilidades para esse
problema.

E importante destacar que o processo de ajuste foi realizado globalmente; isto ¢, a melhor configuracao
foi obtida considerando todos os conjuntos de dados. Esse procedimento foi escolhido para evitar um
otimismo dos resultados, mas também implica que o resultado podera ser aprimorado se a pesquisa de
hiperparametros for realizada considerando as nuances de cada conjunto de dados.
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Tabela 4 — Resultado do BP em ganho percentual em relacao ao modelo base em Recall@N
com N € {1,5,10,20}.

Aleoritmo BRISMF ISGD Média
SO CD-PL | CD-NF | CD-NF5 | CD-LFM 1
Recall@1

Base Model | 1.31 x 1071 556 x 1073 1.20 x 1072 1.07 x 1072 -
ADADELTA —92.68% +105.14% +514.15% +27.80% +138.60%
BP 4+0.78% +6.91% +37.83% +14.52% +15.01%
Recall@j
Base Model | 2.57 x 107! 1.69 x 1072 3.88 x 1073 2.49 x 1072 -
ADADELTA —87.90% +75.46% +419.52% +36.81% +110.97%
BP +1.25% +1.59% +61.37% +5.18% +17.35%
Recall@10
Base Model | 3.55 x 107% 2.96 x 1072 8.05 x 10™% 4.85 x 1072 -
ADADELTA —83.18% +67.58% +331.82% +10.25% +81.62%
BP +0.88% +0.09% +64.27% +3.05% +17.07%
Recall@20
Base Model | 4.82 x 107" 525 x 1072 1.77 x 1072 1.20 x 107! -
ADADELTA | —75.65%  163.66%  +255.42%  —34.01% | +52.36%
BP F1.04%  —1.62%  160.88%  +0.19% | +17.37%
CD-MF5
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Figura 16 — Os ganhos das variagoes comparadas ao modelo base (ISGD), medidos em
porcentagem de ganho do Recall@10. O conjunto de dados usado foi o CD-
NF5, que consiste no tratamento de desvio de conceito realizado no conjunto
de dados Netflix positive-only.
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Figura 17 — Os ganhos das variagoes comparadas ao modelo base (ISGD), medidos em
ganho percentual do Recall@10. O conjunto de dados utilizado foi o CD-LFM,
que consiste no tratamento de desvio de conceito realizado em usuarios do
LastFM 1K.

Os resultados dos experimentos foram apresentados na Tabela 4, considerando o
percentual de ganho em relagdo ao modelo base, isto ¢, BRISMF e ISGD, sem nenhuma
outra técnica. Essa abordagem foi usada devido a escala de Recall, que geralmente
permanece pequena e dificulta a mensuragao/comparagiao de ganhos. O célculo para se
obter a o ganho relativo pode ser observada na Equacao 5.1, sendo Ppsouta @ performance
absoluta do modelo, Pyyserine @ performance do baseline € G rearive 0 ganho de utilizagao

do algoritmo.

G o Pabsoluta - Pbaseline
relativo — P (51>
baseline

O resultado obtido pelo BP foi timido. Sua principal caracteristica foi a estabilidade
diante do baseline. Isso demonstra que o algoritmo esta falhando em identificar uma
mudanca de conceito ou nao esta conseguindo ter tempo para essa adaptacao. Seu melhor
desempenho foi no dataset CD-NF5, que pode ser observado na Figura 16. O BP performa
de maneira estavel, sem grandes crescimentos ao decorrer do tempo. O fato de limitar a
taxa de aprendizagem a dois pardmetros, 17 e ngp, ndo parece ter um beneficio muito visivel.
O ADADELTA, ao realizar essa aprendizagem de maneira dindmica, tem um resultado
bem mais significativo. Apesar disso, essa liberdade acaba sendo prejudicial em alguns
momentos, como no caso da CD-PL. Essa liberdade pode trazer uma grande alteracao
aprendizagem em momentos onde é necessario ponderar, e uma aprendizagem reduzida

em momentos onde deveria ter mais adaptabilidade.
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O cenario encontrado no CD-LFM demonstra bem isso. Conforme pode ser acompa-
nhado na Figura 17, no comego do fluxo existe uma queda significativa para o ADADELTA,
que volta a se recuperar depois de um tempo. Enquanto isso, o BP mantém um resultado
bem similar ao baseline, sendo superior ao ADADELTA por um bom tempo. O tnico
desempenho negativo do BP é para o Recall@20 do CD-NF, mesmo assim sendo por
apenas -1.62%. BP se mostra uma versao bem conservadora de adaptacao para sistemas

incrementais de recomendacao.

5.4 Consideracoes do Capitulo

Técnicas de background learner podem ser encontradas em mineracao de fluxos de
dados, e consistem na definicao de modelo em segundo plano para efetuar a troca em um
momento de instabilidade de conceito. O presente capitulo apresentou uma adaptacao
de background learner para sistemas adaptativos de recomendacao, com o método BP.
Em relacao ao BP, foi definida sua maquina de estado, na Figura 15, e o pseudo cédigo
no Algoritmo 3. Ele foi validado de acordo com o protocolo exposto no Capitulo 3, e seu
resultado representa um comportamento conservador, onde se mantém bem até em cenario

com reducao da média de interacoes.

O Capitulo 6 iréd trazer outra abordagem de aprendizagem personalizada adaptativa,
dessa vez referida como ADADRIFT. Seu funcionamento visa deixar a taxa de aprendizagem
mais dinamica do que o BP, podendo tanto aumentar em momentos de mudanca de conceito
quanto diminuir nos momentos de estabilidade do perfil. Da mesma forma que esse capitulo,

o método sera apresentado com uma breve experimentacao de validagao.
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6 ADADRIFT

Sistemas de recomendacao devem ser capazes de se adaptar de acordo com as
mudancas nas preferéncias dos usuarios e interagoes com itens ao decorrer do tempo.
A hipétese para o proposta do ADADRIFT é que nem todos os perfis experienciam as
mudancas nos mesmos passos. Existem perfis passando por grande estabilidade no conceito

enquanto outros buscam novas experéncias e novos estilos musicais, por exemplo.

Com isso em mente, este capitulo propée o ADADRIFT, que consiste numa
técnica de aprendizagem dinamica. Esse método visa acompanhar os diferentes ritmos
de aprendizagem, de uma maneira personalizada e independente da técnica de fatoracao
utilizada, e.g., BRISMF e ISGD. Como pode ser observado no diagrama apresentado
na Figura 18, ADADRIFT adiciona somente uma etapa instantanea no processamento
do modelo, gerando um 7, personalizado para cada usuério ou item p. O ADADRIFT
demanda um custo computacional de ordem O(1) e um custo em memoéria O(n), nao
impactando no custo computacional de O(k) do algoritmo base para atualizagao/predigao
e custo espacial de O(k x n) por padrao das técnicas de fatoracdo de matriz, sendo k a
quantidade de fatores latentes e n a quantidade de perfis (usudrios e itens). A préxima

se¢ao serao minusciosamente detalhados os requisitos do ADADRIFT.

Nova
instancia

Predicdo com o Avaliacdo da
modelo atual predicao

( ADADRIFT

Atuali Atualizar o
uaézallr O valor de 7,
modelo para o perfil.

: o
Descartar/arquivar
a instancia '

A4

Figura 18 — Protocolo Prequential ao utilizar o ADADRIFT. Adaptado de Jorge et al.
(2017).
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6.1 O Método

ADADRIFT possui trés hiper-parametros: o, g e a. O hiper-pardmetro « controla
o tamanho do impacto do método na aprendizagem, sendo futuramente necessario para

obter a taxa de aprendizagem dinamica 7),,.

Os parametros d;, e dg definem o tamanho de duas janelas moveis usadas para
aumentar ou diminuir a taxa de aprendizado de cada perfil. Eles trabalham em pares com
07, em relacao a média de longo prazo, enquanto dg representa a média de curto prazo. O
relacionamento deles mostra se um desvio de conceito estd acontecendo ou nao. Para que
0 0g consiga captar mudancas de curto prazo, e 6, mudancas de longo prazo, é necessario

sempre manter dg < 0.

Depois de definir os valores o7, e 65, 0 ADADRIFT calcula as médias moveis py, e
js Tespectivamente, de acordo com a Equacgio 6.1. O u! representa a média mével p no
inicio da interacdo, ou seja, no momento ¢, enquanto p*! é a média mével no final da
interacao, ou seja, no momento ¢ 4+ 1. Essa mesma notacao também é usada nas Equacgoes

6.2 e 6.3, com as variaveis o e 7 nesses casos.

O valor de ny representa o nimero de elementos x ja na janela e permanece no
intervalo 1 < ny < dp, fixando em 0, apds a conclusao da janela. O ng segue o mesmo
processo, com dg como o valor maximo possivel. As variaveis ng e ny, integrarao as médias

méveis mug € mauy,.

O valor z representa a estabilidade do usuario ao longo do tempo e é usado
para ambas as médias méveis uy e pg. A estabilidade do usudrio (varidvel z) pode ser
obtida pelo desvio padrao do gradiente ja calculado nas Equagoes 2.7 e 2.8, representado
respectivamente por (err,;B; — AA,) e (err,; A, — AB;), e usado no treinamento do perfil

do usudrio/item.

w1 Wrn—1 4w

pt = - (6.1)

A média mével pp, refere-se a média de longo prazo, ou seja, tem menos sensibilidade
e representa a estabilidade de longo prazo do usuario. Em conjunto com puy, o7, é o desvio
padrao incremental e é usado para definir a intensidade das alteracoes. Sua atualizagao é

responsavel pela média mével e pode ser observada na Equacao 6.2.

Como dg < dr, o comportamento de g é mais instavel, buscando um equilibrio
entre detectar rapidamente um desvio de conceito (pela média mével de curto prazo jg) e
ter resiliéncia a outliers (pelo média mével de longo prazo pp ). Essa relagdo entre as duas

médias méveis permite a identificacdo de uma mudanca de conceito.

O.E—i—l — O-E * (nL - 1) + (.ZC - IU“L)2 (62)

nr
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Figura 19 — Mudangas de perfil ao longo do tempo e o relacionamento com médias de
curto e longo prazo.

O comportamento desse erro ao longo do tempo pode ser visto na Figura 19a,
onde p, e g estao representados. Nos momentos em que ug ¢ maior que uy, a taxa de
aprendizado dindmica aumenta proporcionalmente a sua diferenga, ou seja, (us — pr),

enquanto a taxa de aprendizado dinamica diminui no cenario oposto.

A Equacao 6.3 usa o, para observar quao fora do padrao sdo os novos valores
do coeficiente de estabilidade, impactando diretamente a taxa de aprendizado dinamico
conforme a diferenga (pg — 1) cresce. O relacionamento com o, pode ser visto na Figura

19b. Essa alteracao na taxa de aprendizado do usuario é calculada com a Equacao 6.3.

E importante ressaltar que cada usudrio/item deve ter médias méveis privadas,
desvio padrao mével e taxa de aprendizado personalizada, porque a mudanga de conceito
ocorre individualmente, nao para o modelo inteiro.
BS—H
[(=5+]

t+1

't =n'xa (6.3)

O pseudocddigo pode ser observado no Algoritmo 4. A notagao com 7, representa
a variavel personalizada 7 para o perfil p. Da mesma forma, outras varidveis como pup,,
s,, 0L, representam respectivamente os valores personalizados fiz,, ps, or, para o perfil p.

Cada variavel tém | A | + | B | elementos, sendo um para cada perfil.
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As linhas 2 a 4 atualizam os valores de jir,, s, € or,. Essas linhas usam ambas as
Equacoes 6.1 e 6.2. E importante notar que  é um vetor da diferenca entre os fatores
latentes depois da atualizacao, portanto o valor utilizado para o processamento é o desvio
padrao desse vetor, representado por x,. Com esses valores definidos para o perfil, a
Equagao ¢ 6.3 é aplicada para as linhas 5 e 6, resultado em 7,. Logo apds, os valores de
ny e ng sao atualizados respeitando respectivamente os limites 0y e dg. Finalmente, na

linha 11, o valor de 7, ¢ retornado.

Algoritmo 4: ADADRIFT

/* Input: (err,B; — AA,) and p */
/* Output: 7, */
/* Variaveis: d0;, g, « and arrays pur, fis, 1, 0L Np, Ng x/

/* Inicializag8o: Matrizes com tamanho | A|. 7 & uma matriz e cada
posicdo é inicializada com o valor padrdo da técnica de
fatoragdo da matriz. As variaveis puj, 0 e jg ndo requerem
valores de inicializagdo, e n €& inicializado em 1 para cada
usudrio. */

1 x4+ (erry;B; — \AY)
2 pur, < (pr, * (np, — 1) +2,)/ng,
3 pis, < (ps, * (ns, — 1) +5)/ns,
4 0, — (O'Lp * (an — 1) + (Qig — /LLP)Q) /Tle
s (ns, — s, on,
Np <= Np * °
if nr, < 5L then
L n, < ng, +1

o N O O

9 if ng, < (55 then
10 Lnsp%nsp-i-l

11 return 7,

Apés calcular o novo 7, para o perfil p, os fatores latentes de p sao atualizados de
acordo com as Equacoes 6.4 e 6.5, substituindo ambas as Equacgoes 2.7 e 2.8. Esse processo
de substituicao de n pode ser aplicado a todos os algoritmos que usam esse parametro,

mostrando assim versatilidade e adaptabilidade do método proposto.

Ay — Ay +nplerryiBi — AAL) (6.4)

6.2 Resultados

O ADADRIFT possui 3 parametros que requerem ajuste: «, 0, dg. Portanto, um

grid search foi realizado com o objetivo de determinar a configuracao mais adequada. O



Capitulo 6. ADADRIFT 66

Tabela 5 — Resultado do ADADRIFT em ganho percentual em relagao ao modelo base em
Recall@N com N € {1,5,10,20}.

BRISMF ISGD

CD-PL \ CD-NF CD-NF5 \ CD-LFM
Recall@1

Base Model | 1.31 x 107" 5.56 x 10™2 1.20 x 10~ 1.07 x 102 -

ADADELTA | —92.68% +105.14%  +514.15% +27.80% | +138.60%

ADADRIFT —4.28% +156.91%  +401.65%  +908.22% | +365.63%

Recall@b

Base Model | 2.57 x 107" 1.69 x 1072 3.88 x 1072 2.49 x 102 -

ADADELTA | —87.90% +75.46% +419.52% +36.81% | +110.97%

ADADRIFT —4.19% +99.68% +295.51%  +622.41% | +253.35%

Recall@10

Base Model | 3.55 x 107" 2.96 x 1072 8.05 x 1072 4.85 x 102 -

ADADELTA | —83.18% +67.58% +331.82% +10.25% +81.62%

ADADRIFT —4.30% +71.02% +211.25%  +346.06% | +156.01%

Recall@20

Base Model | 4.82 x 107" 525 x 1072 1.77x 1072 1.20 x 107! -

ADADELTA | —-75.65% +63.66% +255.42% —34.01% +52.36%

ADADRIFT —4.99% +47.85% +143.51%  +113.75% | +75.03%

Média

Algoritmo

universo explorado foi o € {1,001;1,1}; (d.,ds) € {(20, 10); (100, 50); (200, 100)}. O
numero de fatores latentes k foi definido como 60 e o fator de regularizacao A = 0,001
para ambos BRISMF e o ISGD. Para realizar essa analise, o ADADRIFT seguiu o
protocolo apresentado no Capitulo 3, aplicando diferentes esquemas de aprendizagem nos
diferentes conjuntos de dados. A melhor configuracio global * do ADADRIFT foi o = 1.1
e (0r,0s) = (200,100). Para o ADADELTA, o hiper-pardmetro principal é a taxa de
decaimento, que foi explorada no conjunto p € {0,99;0,95}. O melhor resultado mostrado
foi p = 0,99. Usamos € = 17¢, que foi recomendado no artigo em que o ADADELTA foi
proposto (ZEILER, 2012).

Os resultados dos experimentos estao apresentados na Tabela 5, considerando o
percentual de ganho em relagdo ao modelo base, isto ¢, BRISMF e ISGD, sem nenhuma
outra técnica. Essa abordagem foi usada devido a escala de Recall, que geralmente
permanece pequena e dificulta a mensuragao/comparacao de ganhos. Devido também
a essa escala, alguns ganhos ficaram bem elevados. Um ganho pequeno comparado a
um resultado menor ainda acaba trazendo porcentagens grandes. Esse ganho relativo foi
calculado conforme a Equacao 5.1, sendo P psouta @ performance absoluta do algoritmo e

Pyuseline @ performance do algoritmo nativo.

1B importante destacar que o processo de ajuste foi realizado globalmente; isto ¢, a melhor configuracao
foi obtida considerando todos os conjuntos de dados. Esse procedimento foi escolhido para evitar um
otimismo dos resultados, mas também implica que o resultado podera ser aprimorado se a pesquisa de
hiperparametros for realizada considerando as nuances de cada conjunto de dados.
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Figura 20 — Os ganhos das variagoes comparadas ao modelo base (ISGD), medidos em
ganho percentual do Recall@10. O conjunto de dados utilizado foi o CD-LFM,
que consiste no tratamento de desvio de conceito realizado em usuérios do
LastFM 1K.

Para observar o ganho ao longo do tempo, os resultados obtidos para o Recall@10
para os conjuntos de dados CD-LFM e CD-NF5 podem ser vistos nas Figuras 20 e
21, respectivamente. O conjunto de dados CD-LFM possui o maior nimero médio de
classificagdes por perfil, com cerca de 4 vezes mais que o segundo maior, CD-NF5. Por esse
motivo, a incidéncia de mudancgas de conceito tende a ser maior. Essa caracteristica mostrou
um grande impacto nos resultados, como pode ser visto na Figura 20. O ADADRIFT possui
um ganho significativo e constante ao longo do tempo em comparacao com o baseline e o
ADADELTA. Essa melhoria disparou nas tultimas 125.000 instancias, atingindo a marca
de 346,06% na tltima instancia 2. Esse crescimento é ainda maior, resultando em um
desempenho de 908,22% para o Recall@l em comparagao com o ganho de apenas 27,80%
ao usar o ADADELTA, representando 32,67 vezes mais eficaz. Esse alto desempenho
deve-se a alteragao das preferéncias dos usuarios e as adaptagoes do ADADRIFT, que

estao acumulando nos resultados finais.

Por outro lado, quando o niimero médio de classificagdes por perfil diminui para os
conjuntos de dados, ha uma degradacao no ganho do algoritmo. Em relacao ao conjunto de
dados CD-NF5, é possivel observar uma vantagem do ADADELTA, embora o ADADRIFT
ainda apresente ganhos em relagao ao modelo base e seja um algoritmo competitivo.
A versao numérica do conjunto de dados da Netflix, CD-NF, tem um resultado muito

semelhante entre os dois algoritmos, com pequenas vantagens alternando entre as métricas

2 Devido ao funcionamento da Recall detalhado anteriormente, o Gltimo ponto representa todos os

acertos divididos pelo niimero de elementos testados. O tltimo ponto deve ser usado para medigao.
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Figura 21 — Os ganhos das variagoes comparadas ao modelo base (ISGD), medidos em
porcentagem de ganho do Recall@10. O conjunto de dados usado foi o CD-
NF5, que consiste no tratamento de desvio de conceito realizado no conjunto
de dados Netflix positive-only.

usadas. Como o ADADRIFT permanece competitivo, é possivel obter um resultado melhor
no ganho médio do Recall@N|N € {1,5,10,20}. Essa degradagao é esperada devido a
diminui¢ao da incidéncia de desvios de conceito, que podem gerar adaptacao onde nao é
necessario e ocasionando erros. O grafico na Figura 21 mostra um crescimento semelhante
para ambos os algoritmos, com o ADADELTA tendo uma vantagem constante de cerca
de 100% do desempenho do ISGD. Essa diferenca permanece ao longo do fluxo, com
ADADELTA sendo 1,39 vezes mais eficaz que ADADRIFT na ultima medicao.

O ADADELTA acaba se degradando ainda mais ao diminuir o niimero médio de
ratings por perfil, com o ADADRIFT mantendo um resultado semelhante ao BRISMF.
A importancia do nimero médio de ratings é clara ao observar que a ordenagao por essa
caracteristica (CD-PL, CD-NF, CD-NF5 e CD-LFM) é igual a ordenagao por ganho médio
do ADADRIFT em comparacao com a linha de base para Recall@N|N € {1,5,10}. Esse
efeito é esperado devido ao problema em que o ADADRIFT foi pensado, que aparecera

com maior incidéncia quando tiver um longo histérico de interagdo na plataforma.

O desempenho altamente correlacionado com o tamanho do histérico de iteracoes
¢é desejado para identificar quais cenarios seu uso é rentavel ou nao. Considerando que a
maioria das aplicacoes reais de sistemas de recomendacao possuem um numero grande de

ratings por perfil, o ADADRIFT prosperarda com a adaptacao aos desvios de conceito.
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6.3 Consideracoes Finais

Este capitulo propos a técnica de aprendizado adaptativo ADADRIFT. O ADA-
DRIFT aumenta a taxa de aprendizado para se adaptar de maneira mais eficaz & mudanca
de conceito e diminui durante momentos de estabilidade do conceito, evitando alteracoes
nao necessarias no processo de aprendizado e diminuicao das taxas de erro. O ADADRIFT

foi aplicado a diferentes esquemas de aprendizado em diferentes conjuntos de dados.

Foram realizadas experiéncias envolvendo 4 conjuntos de dados, 2 algoritmos de
base diferentes (ISGD e BRISMF), 2 cendrios diferentes (desvio de conceito baseado no
usudrio e no item) e uma técnica de aprendizagem adaptativa diferente. O ADADRIFT
produziu, em média, melhores resultados devido a estabilidade do algoritmo dada pela

relagdo dualistica entre médias moveis.

O desempenho do ADADRIFT tem uma alta correlagdo com o tamanho médio do
histérico de iteragoes, um comportamento esperado, pois os desvios de conceito precisam
de tempo para aparecer. O ADADRIFT teve o melhor desempenho no conjunto de dados
modificado de usudrios do LastFM 1K (CD-LFM), que possivelmente teve uma maior
incidéncia de desvios de conceito. Ele ainda teve um bom desempenho para os outros
conjuntos de dados utilizados, apesar de perder um pouco para o ADADELTA na versao
com apenas interacoes positivas do conjunto de dados da Netflix, CD-NF5. Ao usar o
conjunto de dados com o menor historico de interagao, nao foi possivel observar nenhum
ganho em uso, resultando no efeito oposto: uma degradacao ao usar o algoritmo. Apesar
disso, houve uma leve degradagdo do ADADRIFT em comparagdo com um resultado pior
para o ADADELTA.

E importante notar que o problema de mudanca de conceito ndo ocorre exclu-
sivamente para sistemas de recomendacao baseados em fluxo, mas com toda a area de
mineragao de fluxo de dados. O ADADRIFT pode ser avaliado em outros tipos de aplica-
tivos que extrapolam sistemas de recomendacao, ou seja, sempre que técnicas de descida
de gradiente sdo aplicadas em ambientes de streaming, como problemas de classificacao e

regressao. Essa hipdtese devera ser validada em pesquisas futuras.

Os sistemas de recomendacao devem poder se adaptar as preferéncias e ao compor-
tamento dos usuérios ao longo do tempo. O principal problema tratado por esse método
é que nem todos os usuarios experimentam mudancas no mesmo ritmo. Alguns usuéarios
estao em um momento de maior estabilizacdo em um conceito, enquanto outros estao

passando por periodos de maior mudanca.

A Parte III ird concluir o trabalho, apresentando os resultados obtidos na Parte 11

sumarizados e as possibilidades de trabalhos futuros dessa dissertacao.
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7 Conclusao e Trabalhos Futuros

Esse trabalho apresenta os métodos de aprendizagem personalizada adaptativa
Background Profiling (BP) e ADADRIFT, que consistem em técnicas acoplaveis a algorit-
mos de fatoracao incremental de matriz, de maneira a nao impactar no seu funcionamento
interno, mas funcionando como uma camada adicional aumentando a adaptabilidade do
modelo. Essa caracteristica viabiliza o uso em conjunto com uma série de algoritmos
da literatura, sendo ISGD e BRISMF somente dois exemplos de algoritmos vidveis para

utilizagdo em conjunto com elas.

Com esse trabalho, foi possivel comprovar o ganho significativo para casos onde
existam um histérico de interacoes do perfil. Outros cendrios onde ha baixo nivel de
interacao dos usuarios nao fizeram parte do escopo dessa pesquisa. Isso confirma a hipdtese
H1 anteriormente posta a prova. A outra hipotese era a observacao da estabilidade do
perfil para deteccao de uma mudanca de conceito. Essa hipétese também foi comprovada
com o ADADRIFT, que conseguiu se adaptar dinamicamente as mudancas de conceito.

Ambas as hipdteses se encontram na segao 1.3.

No Capitulo 5 foi apresentado o BP. O BP teve resultados timidos, mas mesmo
assim apresentou um melhora em relacao aos baselines. Apesar disso, vale a pena ressaltar
que teve ganho na maioria dos cenarios, demonstrando um perfil conservador de risco
do seu uso. Ja no Capitulo 6 foi apresentado o ADADRIFT. O ADADRIFT obteve um
desempenho superior em geral ao ADADELTA, se mantendo com um melhor resultado
na maioria dos cendrios, com competitividade nos cenarios onde perdeu. Diferente do BP,
seu comportamento é altamente dindmico e permite comportar desde periodos de grande

mudanga quanto momentos de elevada estabilidade.

Apesar disso, todas as técnicas observadas (ADADRIFT, ADADELTA e BP)
contribuiram para a adaptagdo do modelo ao decorrer do tempo em geral. Caracteristicas
como essa sao desejadas justamente por aprimorar a experiéncia do usuario em plataformas
de consumo. Usudrios que comecem a consumir produtos com um outro conceito necessitam
de um sistema que se adapte a isso, principalmente se as mudancas estiverem atreladas a
uma rejeicao ao conceito anterior, ou seja, uma mudanca real de conceito. Usuarios que
desenvolverem rejeicao a um antigo conceito terao uma péssima experiéncia com uma

plataforma que nao tenha adaptabilidade de modelos.

Visto a grande quantidade de contribuicoes dada por esse trabalho, é possivel
elencar trés frentes de trabalhos futuros: (i) lacunas gerais, (ii) lacunas do ADADRIFT e

(iii) lacunas do Background Profiling.

De maneira geral, nao foram explorados impactos causados por hiper-parametros das
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técnicas de fatoragao além da taxa de aprendizagem (A e k). Além disso, as técnicas podem
ser observadas em cenarios sem uma grande incidéncia de mudancas de conceito, situagoes
nao exploradas nesse trabalho. Cabe ressaltar também que as técnicas de aprendizagem
personalizada adaptativas nao sdo necessariamente voltadas para adaptagao a mudanca

de conceito. Outro problema que tem potencial de ser explorado é o uso para cold start.

Uma continuidade natural das pesquisas com o ADADRIFT consiste em adapta-lo
para a mineragao de fluxos de dados. Neste trabalho sua aplicacdo se deu de maneira
individualizada devido ao cenario para qual foi desenvolvido, mas é possivel explorar
seu uso conjunto a outros algortimos, regulando outros parametros além da taxa de
aprendizagem. Além disso, solugdes para definicao de tamanho ideal das janelas deslizantes
podem acarretar em maior adaptagao ao usuario, considerando que cada usuario tera a
sua taxa de mudanca de conceito. Ja em relagao ao Background Profiling, investigac¢oes

complementares podem ser feitas com outros tipos de detectores e modelos.
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