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Abstract. Recommendation Systems are of great relevance for systems that want
to deliver more value to the user. They provide personalized results by the use
of particular algorithms. Among the various recommendation techniques the
Image Recommendation Systems have become extremely useful since the visual
aspect of the items can influence the user’s decision. A recommendation model
can be designed to benefit from Social Network data and their interconnection
aspects to improve their results. The experiments carried out demonstrate an
approach capable of using images from social networks in the construction of
a recommendation model and, among other results, finding alternatives to miti-
gate the cold-start problem.

Resumo. Os Sistemas de Recomendagdo sdo de grande relevdncia para siste-
mas que pretendam entregar mais valor ao utilizador. Eles fornecem resulta-
dos personalizados concebidos pela utilizacdo de algoritmos. Dentre as vdrias
técnicas de recomendagdo os Sistemas de Recomendacdo de Imagens tem se
tornado muito iteis uma vez que o aspecto visual dos itens podem influenciar
o usudrio. Um modelo de recomendacdo pode beneficiar-se das Redes Sociais
e de seus aspectos de interconexdo para aprimorar seus resultados. Os experi-
mentos realizados demonstram uma abordagem capaz de utilizar imagens das
redes sociais na constru¢do de um modelo de recomendagdo e, dentre outros
resultados, conseguir alternativas para mitigar o problema cold-start.

1. Introducao

Sistemas de Recomendacao sao utilizados atualmente em diversas dreas e com inimeros
formatos de conteddo, sua aplicac@o vai desde sua utilizagdo para recomendacdo de pro-
dutos em um e-commerce até sugestdes de filmes e musicas ou ainda pessoas conhecidas
em uma rede social. Por defini¢do sistemas de recomendacdo podem ser descritos como
um conjunto de ferramentas de software e técnicas que apresentam sugestoes de itens de
interesse para os usudrios de um sistema computacional [Ricci et al. 2011].

Os sistemas de recomendagdo precisam conhecer dados relevantes ao contexto
onde estdo atuando para poder prover recomendacdes aos usudrios, dessa forma, o au-
mento exponencial de dados web, boa parte deles provenientes de redes sociais, pode
ser visto como um aliado para geracdo de recomendacgdes. Segundo [Fan e Bifet 2013]
0 aumento da aceita¢do dos usudrios para com as redes sociais permitindo aos mesmos
criar conteido de forma rapida e ficil, juntamente com a popularizacao dos dispositivos
moveis que potencializaram a troca de informagdes em tempo real, sdo fatores que con-
tribuiram diretamente para o aumento de dados na web e para a realidade atual de Big
Data.



[Ricci et al. 2011] afirma que um dos principais problemas na 4rea de sistemas de
recomendacdo é conhecido como cold-start, estando esse relacionado a incapacidade do
sistema fornecer uma recomendacdo devido a falta de informacao que o ele possui sobre
um determinado usudrio, essencialmente quando esse ¢ um novo usudrio dentro de um
determinado contexto.

Este trabalho propde criar um modelo de recomendacao através do processamento
de imagens de redes sociais, visando utilizar-se do grande volume de dados de imagens
para aprimorar recomendacoes, e dessa forma também auxiliar na solu¢io de problemas
cold-start. De acordo com [Prando 2016] a utiliza¢ao de dados de redes sociais na solu¢ao
desse tipo de problema se mostra como sendo uma possibilidade real. No que diz respeito
a possibilidade de utilizacdo de imagens, sendo esses os dados das redes sociais a serem
analisados como entrada de informacdo, percebe-se que a preferéncia por um produto
pode ser influenciada pela aparéncia visual de uma imagem e por isso os sistemas de
recomendacdo de produtos que estdo associados a imagens tornam-se imprescindiveis
para ajudar os usudrios com recomendacdes consideradas agradaveis ou uteis para eles
[Melo et al. 2016].

Ainda sobre utilizacdo de técnicas para a geracdo de recomendacdes
[Pathan et al. 2015] conclui que a melhor experiéncia para um usudrio € ter sempre
recomendacdes da forma mais personalizada possivel e assim técnicas hibridas na
concepgio de recomendagdes parecem atender a esses anseios. E com a utilizagio de
uma técnica hibrida que esse trabalho pretende apresentar como a andlise de dados de
imagens de redes sociais, através da influéncia de tendéncias, pode moldar sistemas de
recomendacoes de produtos e garantir ao usudrio uma melhor experiéncia. Isso baseado
no que estd em evidéncia no momento e com a possibilidade de proporcionar melhores
resultados aos sistemas de recomendacdo com a atualiza¢do constante do que estd em
visualiza¢@o nas redes sociais.

No desenvolvimento do trabalho € utilizado o método de pesquisa Design Science
Research, pois existe a inten¢do de resolver um problema do mundo real, bem como
realizar uma contribuicdo cientifica que tenha relevancia. O processo que guiou esse
projeto teve inicio através da revisdo bibliografica de trabalhos relacionados ao problema
apresentado, a selecdo de artigos para a base da pesquisa, a definicdo do diferencial para
pesquisa aplicada, a contextualizacdo dos conceitos envolvidos, o desenvolvimento do
protétipo para resolugdo do problema proposto e posteriormente a coleta, avaliacdo e
apresentacao dos resultados.

Todo desenvolvimento foi guiado para apresentar um modelo de recomendagdo
baseado na andlise do processamento de imagens de redes sociais e demonstrar a apli-
cabilidade do mesmo, comparando resultados, com o intuito de avaliar a influéncia
dos aspectos da recomendacdo social por imagens no aprimoramento dos sistemas de
recomendacio e fornecer possibilidades para sanar o problema cold-start. Aliado a esse
objetivo principal é possivel avaliar modelos de processamento e aprendizagem para
obtencdo de dados de similaridade entre imagens, avaliar comparativamente o modelo
com uso de recomendacdo social frente a outro sistema de recomendagdo ja existente, ve-
rificar a implementacdo de técnicas para extracdo de dados de imagens das redes sociais
e de areas especificas dessas imagens e indicar possiveis nichos de utilizagdo para um
sistema de recomendagdo com processamento de imagens de redes sociais.



O artigo foi estruturado de forma a apresentar nos primeiros topicos uma
contextualizacdo tedrica sobre sistemas de recomendacio, mais especificamente sistemas
de recomendacgdo de imagens, técnicas de recomendacgdo por similaridade e obtencdo de
informacdes de redes sociais. Na sequéncia ocorre a explica¢do dos experimentos pro-
postos seguida pela anédlise de resultados, conclusdes e trabalhos futuros.

2. Sistemas de Recomendacao

Sistemas de recomendag¢do (SR) sdo de grande relevancia porque geram valor tanto para
quem os concebe e os vincula a sistemas de computacio, passando a fornecer resulta-
dos com maiores niveis de envolvimento dentro de um grande conjunto de itens, como
para quem utiliza sistemas e aplicativos e passa por diminuir interagdes de navegacao ou
pesquisa através de resultados mais personalizados.

Diminuir o esfor¢o do usudrio na busca de produtos ou servicos, principalmente
quando sistemas oferecem uma grande quantidade destes, oferecer resultados cada vez
mais relevantes atingindo melhores resultados financeiros, por parte das empresas, € mai-
ores niveis de fidelizacdo e satisfacdo, por parte dos usudrios sdo alguns dos aspectos
onde, conforme [Ricci et al. 2011], é possivel vislumbrar a contribui¢do dos sistemas de
recomendacao.

O conceito de sistemas de recomendacio ja foi abordado por diversos autores ao
longo do tempo e algumas defini¢des sdo importantes para clarificar o tema. Por exemplo,
[Schafer et al. 2001] indica que os SR guiam clientes na complicada tarefa de encontrar
produtos relevantes através da utilizacdo do conhecimento disponibilizado ou minerado
do comportamento dos clientes. Da mesma forma tem-se o conceito de que os sistemas de
recomendacio baseiam-se em atributos do utilizador, preferéncias implicitas e explicitas
de um ou mais usudrios e caracteristicas dos itens para sugerir novos elementos de inte-
resse [Schein et al. 2005].

2.1. Visao geral

Os SR, de uma forma geral, podem ser representados por uma matriz que, por sua vez, é
composta de linhas que representam os utilizadores de um sistema, colunas representando
os itens que participam do processo de recomendacgao e células contendo um valor de
avaliacdo correspondente a relagdo usudrio x item [Melo et al. 2016, Pereira 2016].

Com base nessa contextualizacdo, a matriz a ser observada na Tabela 1 pode
ainda ser representada e explicada por uma notacao que de acordo com [Melo et al. 2016]
traduz-se em R = {r,;} 1 <u <|U|,1 < i <|I]| tendo em || e |[]| respectivamente o
total de usudrios e itens e onde w representa o u-ésimo usudrio enquanto ¢ representa o
1-€ésimo item.

Existem diversas abordagens que tratam de caracteristicas especificas para
a concepcdo de Sistemas de Recomendacdo, dentre essas diversas abordagens au-
tores bem conceituados no tema, como [Adomavicius e Tuzhilin 2005, Burke 2007,
Ricci et al. 2011], referenciam trés delas como sendo as principais:

e Recomendacdes Baseadas em Contetido: itens recomendados tem relacdo direta
com a preferéncia que o utilizador demonstrou anteriormente.



Tabela 1. Matriz de representatividade de um SR.

uli| 1 2 3 4 <
1 5 3 * 2 3
2 2 1 4 * 4
3 5 3 * 2 1
4 3 * 2 1 *
5 * L] * 1 3

e Recomendacdes Colaborativas: também nomeada de filtragem colaborativa, reco-
mendam ao usudrio itens que outros usudrios com preferéncias semelhantes mos-
traram interesse no passado.

e Recomendacdes Hibridas: tenta unir os melhores aspectos das duas abordagens
anteriores e minimizar potenciais problemas relacionados com a utiliza¢ao indivi-
dual das mesmas.

Para além das abordagens mais amplamente discutidas convém mencionar algu-
mas que aparecem nos estudos de [Burke 2002] [Burke 2007], que no caso sdo:

e Recomendacgdes Demograficas: utiliza dados do perfil do utilizador para fornecer
recomendacdes com base em classes demograficas das quais o usudrio faz parte.

e Recomendacdes com Foco em Utilidade: através de uma fung¢do, que necessita da
interacao do utilizador no cadastro de preferéncias, calcula a utilidade de um item
para um usudrio.

e Recomendacdes com Foco em Conhecimento: utiliza técnicas de sistemas base-
ados em conhecimento para determinar como um item atende das necessidades
especificas de um usudrio.

Ainda duas outras formas de conceber SR trazem consigo um envolvimento mais
amplo e menos centrado em um dnico usudrio, sdo elas:

e Recomendacdes Sociais: também conhecida como recomendagdes baseadas
em comunidade, tem se tornado cada vez mais topico de estudos e conforme
[Ricci et al. 2011] € uma maneira de construir recomendagdes através de pre-
feréncias de individuos conhecidos, mais proximos do utilizador, e que por isso
acabam tendo suas influéncias melhor aceitas do que quando o usudrio nio co-
nhece a fonte das recomendacoes.

e Recomendacdes Baseadas em Confianga: mais além do que é premissa das
Recomendagdes Sociais essa abordagem inclui segundo [Prando 2016] que deva
existir uma certa relacdo de confiancga explicita, entre os usudrios, para que dados
sejam utilizados na geracdo de recomendagdes visto que usudrios preferem itens
indicados por pessoas nas quais eles confiam.

2.2. Técnicas e Algoritmos

As técnicas e algoritmos utilizados nos SR estdo sempre em constante evolug¢do, podem
ser utilizadas em conjunto umas com as outras € na maioria das vezes estdo ligadas
as caracteristicas, explicadas na secdo 2.1. Para chegar a resultados de recomendacdes
[Adomavicius e Tuzhilin 2005, Ricci et al. 2011] indicam que técnicas de mineracdo de



dados e aprendizagem de maquina devem ser consideradas como possiveis partes do pro-
Cesso.

[Prando 2016] dentro de sua pesquisa apresenta uma amostragem de algoritmos
de aprendizagem de maquina, subdivididos por etapas dentro de um processo de geracao

de recomendacdes, conforme pode ser visualizado na tabela 2.

Tabela 2. Algoritmos utilizados em SR, adaptada de [Prando 2016].

Etapa Meétodo Objetivo Algoritmos/Técnicas
Euclidean Distance
. . Minkowski Distance
Medidas de Determina a semelhanga entre -
Similaridade duas entidades bl
' ’ Similaridade de Cossenos
Pearson Correlation
Pré-Processamento de Dados - .
; . . . Random Sampling
Relacionado com a limpeza, Seleciona um conjunto de " -
r Stratified Sampling
filtro ou transformagio, Amostragem dados relevantes em uma base [ .
. Without Replacement 80/20 (WR)
preparando os dados para os de dados considerada grande.
. . Leance-one-out (LOO)
algoritmos utilizados na etapa - —
™ - Reduz a dimensio de um Principal Component Analysis (PCA)
de analise Redugio de . - —
. . conjunto de dados ou Matrix Factorization (MF)
Dimensionalidade . N - - — -
informagdes. Singular Value Decomposition (SVD)
Remove efeitos indesejados nos |Denoising Approach
Denoising dados, maximizando a
informagio contida neles.
) Nearest Neighbor Classifier (KNN)
Determinar corretamente a m—
. " |Arvores de decisdo
) . N classe de exemplos ainda nio -
Analise de Dados - Classificagdo N Naive Bayes
. rotulados através de exemplos = - =
Relacionado com o 4 rotulados Support Vector Machines (SVM)
processamento e obtengdo das ’ Artificial Neural Networks (ANN)
informagdes para o dominio do k-Means
negdcio Analisa exemplos e determina
Agrupamento
grupos semelhantes.

2.3. Problemas

O problema mais recorrente e consequentemente o que € mais abordado pela literatura é
conhecido como cold-start e conforme [Pereira 2016] ocorre sempre que nao é possivel
estabelecer confiabilidade nas recomendacodes devido ao fato do ndo haver histérico su-
ficiente de informagdes sobre um determinado novo item ou usudrio. Também pode
ocorrer com uma certa por¢ao dos utilizadores que ji estdo no sistema, mas por al-
gum motivo ndo realizaram as avaliacdes necessdrias, ndo tiveram tempo para persistir
essas informacdes ou por algum motivo se negaram, de alguma forma, a conceder as
informacdes [Ricci et al. 2011].

Tratando mais especificamente de SR de Filtragem Colaborativa um dos possiveis
problemas que pode ocorrer esté relacionado a quio esparsa é a matriz de utilidade que o
sistema tem disponivel no momento. [Melo et al. 2016] enfatiza que caso os utilizadores
ndo interajam com o sistema afim de fornecer preferéncias de forma explicita ou implicita,
e principalmente com o crescimento desse sistema € 0 aumento na quantidade de itens,
mais dificil serd para o SR chegar a boas recomendacoes.

A escalabilidade, fortemente relacionada ao exponencial aumento de itens e
usudrio nos sistemas, independente da caracteristica dos SR pode ser um problema pela
capacidade computacional e tempo gastos para chegar a um resultado. Para mitigar



possiveis problemas relacionados a escalabilidade técnicas de agrupamento podem ser
empregadas para reduzir o nimero de similaridades ou ainda técnicas baseadas em mo-
delo, com por exemplo SVD indicado na tabela 2, para diminuir a dimensionalidade dos
dados [Yi et al. 2015].

[Menk dos Santos 2015] aborda ainda o possivel problema de superespecializacio
onde usudrios com preferéncias muito centralizadas em uma categoria especifica podem
sempre vir a receber as mesmas recomendacdes e o problema de andlise de contetido
limitado, onde ocorre uma possivel auséncia de caracteristicas suficientemente abrangen-
tes nos itens. Como possivel solugdo para a superespecializacdo pode-se sugerir uma
certa aleatoriedade coerente nas respostas de recomendagdes enquanto que para anélise
de contetdo limitado deve-se sempre tentar ser eficaz nas informagdes obtidas para os
itens.

2.4. Métricas de Avaliacao

A avaliacdo de SR ocorre muitas vezes de forma offfine, sem interacao de usudrios finais
e com a ajuda de bases de dados especificas para esse tema a fim de possibilitar uma
andlise comparativa pds aplicacdo de um novo método ou algoritmo [Melo et al. 2016,
Pereira 2016].

Para [Herlocker et al. 2002] avaliar Sistemas de Recomendacao ndo € trivial por-
que algoritmos podem ser interferidos pelo conjunto de dados e também pelo objetivo
final da avaliac@o, uma vez que as métricas podem ser divididas em métricas de acuricia
na predicao e métricas de acurdcia de ranqueamento.

2.4.1. Acuracia na Predicao

[Burke 2002] explica que para verificar a acuricia das predi¢cdes 7,; deve-se dividir as
avaliacOes ja conhecidas em dois grupos: um deles € elencado como conjunto de treina-
mento, representando as avaliacdes previamente realizadas pelos utilizadores r,,; € 0 outro
¢ o conjunto de teste | T| onde o SR trabalhard na gerac@o das predicdes.

A qualidade da predi¢do € obtida através da utilizacdo de métricas que captu-
ram a acuracia dos resultados das recomendagdes, sendo a mais utilizada Mean Abso-
lute Error (MAE) representada pela equacdao 1. Também pode ser avaliada, conforme
[Herlocker et al. 2002, Melo et al. 2016], por Root Mean Squared Error (RMSE) que é
uma variacdo da MAE, descrita na equagdo 2.

MAE :J LS ) (1)

|T| (u,i)€T

RMSE :,J I%I S (P — rai)? )



2.4.2. Acuracia de Ranqueamento

Tem o objetivo de apresentar ao utilizador as recomendacgdes que ele considera mais rele-
vante primeiro. Através das preferéncias do usudrio os SR devem ser capazes de ordenar
os resultados e assim conseguir verificar se hd uma maior interacdo nos primeiros itens
apresentados [Melo et al. 2016].

Conforme abordado por [Pereira 2016] a avaliacdo das métricas ainda pode ser
observada por duas Oticas distintas: avaliacdo do conjunto ou da lista de recomendagdes.

e Medidas que avaliam o conjunto de recomendagdes: utiliza das métricas Precisao
(P), razdo entre itens relevantes recomendados e o total de itens, e Revocagao (R),
razao entre itens relevantes recomendados e o total de itens relevantes disponiveis
[Melo et al. 2016]. Ainda conforme explanacdo de [Pereira 2016] essa Otica visa
a eficicia dos SR ao invés de considerar apenas a acuricia na predicao e para isso
utiliza-se da férmula 3 onde F1 é a média ponderada de P e R.

PxR
P+ R

e Avaliacdo da lista de recomendacdes gerada: representa, segundo abordagem
realizada por [Pereira 2016] o maior desejo dos utilizadores que é o de verifi-
car que o resultado das recomendacdes estd ordenado com base nos seus inte-
resses, ou seja, itens de maior interesse sdo recomendados primeiro ao utiliza-
dor. [Melo et al. 2016] que cita esse método de avaliacdo como sendo conhecido
também por Top-N descreve que Normalized Discount Cumulative Gain (NDCG)
e Distance-based Performance Measure (NDPM) sdo alternativas que da mesma
forma consideram a relevancia da ordem da lista na avaliacdo dos SR.

Fl1=2x

3)

max(Ty; — d,0))

R = Z 9(k—1)/(a—1) “)
>R

R= %" 5

Zu Rzaux ( )

A equacdo 4 e consequentemente a equacao 5 sdo segundo [Pereira 2016] formas
de chegar a valores para a avaliacdo da lista de recomendacdes e se decompostas
sdo representadas por: 7,; predi¢ao calculada pelo SR, d valor default neutro de
avaliacdo, k posto do item ¢ na lista ordenada, o especifica que a probabilidade
do usudrio u visualizar o item da lista com posto igual a v seja de 0.5 e )" a
equacdo normalizada pela médxima utilizacdo alcangada.

3. Sistemas de Recomendaciao de Imagens

As preferéncias do utilizador podem ser influenciadas pela aparéncia visual de um
item e podem ajudar na recomendacdo de itens representados por imagens, da mesma
forma essas recomendagdes de imagens podem ser utilizadas nas mais variadas situacdes
[Melo et al. 2016].

Da mesma forma que os SR t€m particularidades em cada uma de suas carac-
teristicas, conforme abordado na secdo 2.1, os Sistemas de Recomendacdo de Imagens



(SRI) na perspectiva de [Melo et al. 2016] quando baseados em conteido focam em ca-
racteristicas que descrevem uma imagem e em como identificar similaridade entre ima-
gens e quando baseados em filtragem colaborativa usam o comportamento passado dos
usudrio, conforme matriz de utilidade, sem necessitar de caracteristicas das imagens.

Os SRI tem ganhado bastante notoriedade e tem influenciado o surgimento de
inimeros estudos relacionados também porque, como destaca [Zhou et al. 2018], areas
como o comércio eletronico de vestudrio e suas funcionalidades para recomendagdes au-
tomaticas de itens tem crescido em larga escala.

Alguns estudos relacionados com Sistemas de Recomendacdo de Imagens
[Jagadeesh et al. 2014, Kalantidis et al. 2013, Liu et al. 2012], e nesse caso também vin-
culados com recomendac¢des de vestudrio, como [Jagadeesh et al. 2014, Liu et al. 2012],
propdem realizar a extragdo completa das caracteristicas do vestimento a partir de uma
Unica imagem. No caso, [Jagadeesh et al. 2014] em seu estudo construindo um conjunto
de dados de imagens categorizadas por ’fashionistas’ e [Kalantidis et al. 2013] cons-
truindo algoritmos para segmentar e categorizar itens de vestudrio através de relacoes
como a ocasido mais apropriada para determinada peca de roupa.

Ainda sobre trabalhos relacionados que abordaram temas como similaridade no
ambito de vestudrio ou recomendacgdo visual podemos elencar um estudo de Functional
Fairwise Interaction Tensor Factorization (FPITF) realizado por [Hu et al. 2015] que foca
em predizer melhores correspondéncias de roupas para determinados trajes completos e
um estudo de correspondéncia personalizada de itens com base em recursos visuais de
[McAuley et al. 2015].

De certa forma mais alinhado com os objetivos que levaram a realizacdo desse es-
tudo, [McAuley et al. 2015] considera importante a ideia de ndo modelar a aparéncia dos
objetos individualmente, mas sim verificar como uma imagem pode influenciar atributos
visuais desejaveis em outras, indicando mais do que uma simples semelhanca visual, mas
um modelo de relacionamento de nivel superior entre objetos.

Um SRI que vislumbra modelar preferéncias visuais humanas, recomendando
itens com base no interesse aparente de um utilizador em um outro, deve utilizar-se
de caracteristicas comuns de sistemas de recomendagdo, porém deve-o fazer com base
na utilizacdo das prdprias imagens ao invés de metadados [McAuley et al. 2015]. Ou-
tra forma de atingir preferéncias visuais humanas para recomendacdo de itens seria a
utilizag@o de atencao visual humana como foi apresentado por [Melo et al. 2016], sendo
que uma das vantagens dessa abordagem seria que os dados da atencao visual podem ser
obtidos sem esforco adicional do utilizador ou do responsdvel pelo sistema uma vez que
esse ja estd em funcionamento.

[Liu et al. 2017] em um estudo que abrange Sistemas de Recomendacoes de Ima-
gens conclui que um item visual é composto de estilo e categoria e portanto pode-se
obter caracteristicas de estilo de um item eliminando varidveis categdricas corresponden-
tes através de um método, que foi denominado no trabalho como DeepStyle, que utiliza de
Convolutional Neural Network (CNN) juntamente com um framework Bayesian Persona-
lized Ranking (BPR) amplamente utilizado para recomendacdes personalizadas abordado
em mais detalhes por [Rendle et al. 2009].



4. Informacoes de Redes Sociais

Uma das defini¢cdes aceitas para o termo Rede Social descreve o termo como sendo uma
forma de conectar individuos por algum determinado vinculo, seja ele de ordem genética,
afetiva ou profissional [Albalooshi et al. 2012]. A interacdo dos individuos com redes
sociais tem evoluido e se potencializado ao longo do tempo e da evolugao tecnoldgica.

As informagdes provenientes de redes sociais tem alterado a forma como deter-
minados sistemas sao pensados e projetados, [Prando 2016] cita o exponencial aumento
de redes como o Facebook como um dos mais importantes fatores que alavancaram o
atual momento de armazenamento, utilizacdo e notoriedade de grandes volumes de da-
dos, também nomeado como era do Big Data.

As redes sociais tem, para além das caracteristicas de conexdo interpessoal ci-
tadas anteriormente, forte apelo comercial, de modo que empresas ou influenciadores
também acabam por utilizar-se desse recuro para apresentar ideias ou produtos, muitas
vezes através da utilizacdo de imagens. Elas sdo com frequéncia um meio de ligar au-
toridades, influenciadores ou especialistas em determinados assuntos com utilizadores, e
por isso suas informagdes podem ser tteis em SR ja que [Adomavicius e Tuzhilin 2005]
aborda o préprio processo de recomenda¢do como sendo uma extensao do processo social,
com influéncias de vinculos e interacdes humanas. Da mesma forma [ Amatriain 2013] vi-
sualiza aspectos positivos na utilizacdo de dados de redes sociais em SR e complementa
indicando que essas informacdes devem ser combinadas técnicas e abordagens tradicio-
nais.

Na area de recomendagdes voltadas ao vestudrio, por exemplo, pessoas estdo
mais propicias a receber e considerar sugestdes de roupas por parte de pessoas que
estdo fortemente vinculas ao mundo da moda e s@o consideradas autoridades no assunto
[Zhou et al. 2018].

A utilizacdo de informagdes de redes sociais em SR pode contribuir para solu¢ao
de problemas cold-start, uma vez que conforme [Amatriain 2013] elas podem ser utiliza-
das, na selecdo de itens mais uteis para novos utilizadores mesmo que em certo momento
a recomendacao através de preferéncias de amigos diretos possa ter sua utilidade questi-
onada.

5. Abordagem Proposta

Nessa secao serd apresentada a abordagem proposta e o experimento que guiou esse tra-
balho com o intuito de construir um Sistema de Recomendacdo que possa utilizar de
imagens de redes sociais para aprimorar os seus resultados.

5.1. Modelo de Recomendacao Proposto

A visdo geral da arquitetura foi segmentada em 3 grandes etapas (Figura 1) com o intuito
de facilitar o entendimento do modelo, sua construcdo e posteriormente a analise.

As etapas foram nomeadas de acordo com a sua ordem de execuc¢do dentro do
experimento, assim sendo: a Etapa 1 corresponde a criacdo de um SR de filtragem cola-
borativa, a Etapa 2 compreende a utilizacdo de imagens das redes sociais e a utilizagdo de
algoritmos que realizem o célculo de similaridade entre as features das figuras dos itens e
das redes sociais e finalmente tltima etapa, ou Etapa 3, corresponde a inclusdo dos dados
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Figura 1. Visao Geral da Abordagem proposta

obtido na Etapa 2 para constru¢do de um SR com caracteristicas hibridas utilizando-se de
tudo que foi construido na primeira etapa e adicionando o fator referente a similaridade
das imagens das redes sociais obtido na segunda etapa.

5.1.1. Tecnologias e Ferramentas Utilizadas

A ambiente de trabalho utilizado no desenvolvimento do modelo proposto foi o Azure
Machine Learning que conforme descrito em [MicrosoftDocs 2020] traz uma drea de tra-
balho personalizada para estudos de machine learning e data science. Dentre suas fun-
cionalidades destaca-se locais especificos para armazenamento dos conjuntos de dados
utilizados, maquinas virtuais configuradas e especificas para essa finalidade e até servicos
personalizados para disponibilizacdo e teste dos modelos criados.

No decorrer do trabalho e para realizagdo das trés etapas descritas foi utilizada
uma mdquina virtual da categoria Standard NC6 com as seguintes especificacdes: 6
vCPU, 56GiB de memoria, 340GiB de armazenamento SSD e 1 GPU de 12GiB de
memoéria dedicada. E importante destacar que as méquinas virtuais criadas dentro do
ambiente de trabalho do Azure Machine Learning ja sdao concebidas para conter um vasto
conjunto de ferramentas para andlise de dados e machine learning.

Dentro das ferramentas disponiveis na maquina virtual foram utilizadas durante o
desenvolvimento: TensorFlow, Python, Anaconda, JupyterLab, Jupyter Notebook Server
e Azure Storage para além das outras bibliotecas em Python que serdo mencionadas nas
suas respectivas etapas.



5.2. Obtencao dos Dados

Os dados utilizados no desenvolvimento desse projeto, disponiveis em
http://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/index.html e elaborados por [He e McAuley 2016,
McAuley et al. 2015], fazem parte de um conjunto de informagdes relativas a metadados
de produtos (descri¢oes, informacdes de categoria, pre¢o, marcas € imagens) € reviews
(avaliacdes, comentdrios) da Amazon no periodo de Maio de 1996 a Julho de 2014. Den-
tro dos datasets disponiveis no repositério foi escolhido o que contem dados referentes a
produtos das categorias Clothing, Shoes and Jewelry.

As razdes pela escolha desse conjunto de dados sdo principalmente trés: a confi-
abilidade e qualidade do mesmo, jé tendo sido esse referenciado em diversos artigos, o
fato das imagens referentes aos produtos ainda estarem disponiveis para download possi-
bilitando assim a realizacao das andlises e a relacdo de influéncia e visibilidade que itens
de vestudrio tem nas redes sociais.

Para o melhor entendimento das referéncias que forem realizadas aos dados é
importante caracterizar alguns tipos que serdo amplamente utilizados, sdo eles:

e overall: representa o valor decimal da avaliagdo de um usudrio sobre um determi-
nado item;

e reviewerlD: representa o identificador inico do usudrio;

e asin: identificador unico do produto.

Especificamente para atender as necessidades desse estudo e por uma questdo de
dimensionalidade dos dados e capacidade computacional para realizar o experimento foi
utilizado a partir do conjunto de dados original de avaliacdes dos usudrios um subcon-
junto que compreende as informagdes relativas somente a produtos das categorias, Shoes
e Fashion Sneakers, e que sera referenciado no restante do estudo como Dataset de Ori-
gem. A Figura 2 mostra uma descricdo estatistica da coluna overall do dataset original
comparada com o subset de dados que serve de ponto de partida para a anélise dos dados.

count 5748920.00000 count 1520846.20000

mean 4.14468 mean 4,22214

std 1.23310 std 1.15419

min 1.20000 min 1.260008

25% 4.20000 25% 4.20000

58% 5.20000 se% 5.20000

75% 5.20000 75% 5.20000

max 5.20000 max 5.20008

Name: overall, dtype: floate4 Name: overall, dtype: float64
Dataset de Referéncia Dataset de Origem

Figura 2. Dataset de Referéncia x Dataset de Origem do experimento

5.3. Metodologia Utilizada

A utilizacdo do método Design Science Research é adequada para dreas da ciéncia da
informacao e conforme [Bax 2017] ainda mais especificamente na subdrea de sistemas de
informacao e tecnologia onde mostra-se capaz de tratar de problemas de pesquisa sem se
distanciar da relevancia e aplicabilidade ou ainda do rigor imprescindivel para geracdo de
novo conhecimento.



A pesquisa desenvolvida é de cardter exploratorio, ja que no decorrer do tra-
balho ocorrem a constru¢do de hipéteses buscando criar um modelo de sistema de
recomendacao satisfatorio através da utilizacdo de imagens das redes sociais, e quanti-
tativa com o uso de técnicas de matematica e estatistica para apresentacdo dos resultados
obtidos.

Conforme descrito na secdo 5.1 e apresentado na Figura 1, apés a obtencdo dos
dados, a realizacdo do estudo compreende a execugdo de trés etapas que devem ser execu-
tadas respeitando a ordem descrita afim de conseguir reproduzir o experimento e realizar
uma posterior andlise dos resultados.

5.3.1. Etapa 1
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Figura 3. Representacao detalhada da Etapa 1

De acordo com o que foi brevemente descrito na secao 5.1 a Etapa 1 visa utilizar
um algoritmo de Filtragem Colaborativa para servir de base para o restante do experi-
mento e ser referéncia em termos de métricas a serem observadas e comparadas. Uma
visdo detalhada dessa etapa pode ser visualizada na Figura 3.

Na escolha do algoritmo a ser utilizado nessa etapa levou-se em conta o fato de
que ele deveria ser baseado em transacdes ou registros de eventos que pudessem ser incre-
mentados com o objetivo de que dados obtidos posteriormente pudessem evoluir o modelo
e gerar novos resultados na etapa final. Assim, apds a pesquisa por possiveis abordagens
a serem utilizadas, optou-se por utilizar uma implementagao da Microsoft para Filtragem
Colaborativa com um algoritmo chamado Simple Algorithm for Recommendation (SAR).
Uma representacgdo visual do conceito utilizado pelo SAR pode ser vista na Figura 4.

Em [Microsoft 2020] o algoritmo SAR € descrito como sendo adaptativo e esca-
lonavel, capaz de lidar com transac¢Oes de usudrios para gerar recomendacgdes através da
multiplicacdo de matrizes de similaridade de itens e afinidade dos usudrios a esses mes-
mos itens. A descri¢@o do algoritmo contida em sua documentacio, indicando que ele foi
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Figura 4. [Microsoft 2020] Representacao do algoritmo SAR em alto nivel

overall reviewerlD_total_reviews asin_total_reviews

count 707185.00000 70185.00000 70185.00000
mean 3.93098 247490 41.78319
std 117322 111547 38.27564
min 1.00000 2.00000 1.00000
25% 3.00000 2.00000 16.00000
50% 4.00000 2.00000 28.00000
75% 5.00000 3.00000 54.00000
max 5.00000 26.00000 214.00000

Figura 5. Dataset de Modelo a ser dividido em subconjunto de treino e teste

pensado para trabalhar com outros eventos para além das avaliacdes fornecidas para os
produtos, foi determinante para a sua escolha, uma vez que nas etapas seguintes técnicas
serdo utilizadas para extrair da imagens da redes sociais dados que serdo incrementados
aos ratings para concep¢ao do modelo final.

De posse do Dataset de Origem uma série de andlises foram realizadas aos da-
dos para identificar quais quais seriam os dados que realmente seriam utilizados para
obtencdo dos subconjuntos de treino e teste do modelo SAR. A andlise teve 3 focos prin-
cipais, sendo eles: a comprovacdao de que os ratings dos itens pelos usudrios tinham
uma distribui¢do normal dentro do conjunto de dados, a andlise da dimensionalidade e da
relagcdo de reviews por produto e reviews por usudrio.

Apés a andlise, e de acordo com [Microsoft 2020], verificou-se que devido ao
SAR gerar recomendacdes baseadas nas preferéncias dos usudrios, todos que estdo no
subconjunto de testes também devem pertencer ao subconjunto de treinamento. Para
tanto filtragens foram realizadas aos dados e apds o tratamento dos mesmos originou-
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Figura 6. Representacao grafica do Dataset de Modelo

Train: Model:

Total Ratings: 64345 Top K: 5
Unique Users: 31841 MAP: @.845657
Unique Items: 3220 8.0854186

NDCG:
¢ Precision@K:  ©.016319
Test: Recall@K: @.878983

Total Ratings: 583% RMSE : 18.86@760
Unique Users: 5613 MAE 11.456556
Unique Items: 2256

Figura 7. Métricas de avaliacao do Dataset de Modelo

se o subconjunto, com caracteristicas de acordo com a Figura 5 e Figura 6, que passa a
ser chamado para fins de estudo de Dataset do Modelo.

Com a divisdo dos dados em treino (setenta e cinco por cento) e teste (vinte e
cinco porcento) procedeu-se com a realizagdo da etapa de treino do modelo onde obteve-
se as métricas, abordadas em mais detalhes na secdo 2.4, que podem ser visualizadas
na Figura 7 e que representam a base de avaliacdo do experimento proposto. Ainda,
segue como referéncia uma lista de 5 produtos que o modelo recomendou para o usudrio
A00475741WVLQL5CVWK?2Z (Figura 8).

5.3.2. Etapa 2

E nessa etapa que € adicionado ao experimento um fator externo as transagdes de
avaliacOes de itens por usudrios, passando a considerar um elemento totalmente novo,
e que conforme a se¢do 4 pode potencializar e influenciar relagdes de recomendacdo. O
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Figura 8. Recomendacoes para o usuario A00475741WVLQL5CVWK22

método escolhido para correlacionar as imagens do Dataset do Modelo com as imagens
das redes sociais € a geracao de um coeficiente de similaridade de imagens, através de al-
goritmos e técnicas proprias de SRI, abordadas na secdo 3. Para facilitar o entendimento
e o0 acompanhamento, na Figura 9 pode-se identificar visualmente as sub-tarefas da etapa.

Dessa forma, as tarefas necessdrias para conclusao dessa etapa iniciam-se por no
Dataset do Modelo identificar os itens Unicos e as imagens associadas a esses itens, nesse
caso totalizando 3220 imagens unicas de produtos. Paralelamente a esse processo também
realizou-se a obten¢do de imagens para cada uma das hashtags (fashionsneakers, snea-
kers, sneakerspic, sneakernews, shoesshoesshoes, menshoes, womenshoes, shoeslovers,
shoeshopping, shoes) da rede social Instagram, levando em considera¢do publicacdes
consideradas relevantes pelo algoritmo Top Posts da propria rede social e nesse caso ob-
tendo um total de 114 imagens.

Com o objetivo de automatizar o processo de obtencdo das imagens das redes
sociais, evitar interferéncia manual no processo e facilitar a adi¢do dessa tarefa na pipeline
do modelo de recomendacdes foi utilizada uma técnica de scraper, através da utilizagcdo
da biblioteca Instaloader disponivel em https://github.com/instaloader/instaloader.

Posteriormente a obtengdo desses dois conjuntos de imagens € possivel iniciar a
geracdo do coeficiente de similaridade e para tal optou-se por utilizar a biblioteca An-
noy (Approximate Nearest Neighbors Oh Yeah) e um modelo de CNN pré-treinada para
geracdo de vetores de valores numéricos (image features) de todas as imagens, disponivel
no repositério de modelos do Tensorflow Hub e denominado mobilenet-v2-140-224.

A mobilenet-v2-140-224 conforme [Sandler et al. 2018] é uma nova arquitetura
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Figura 9. Representacao detalhada da Etapa 2

de rede neural adequada para aplicativos mdveis e/ou com recursos limitados e, de acordo
com o que seus autores demonstram, é caracterizada por conseguir bons resultados no
processamento de redes convolucionais com eficiéncia na utilizagdo de recursos compu-
tacionais. Essa arquitetura de rede neural € utilizada para obter as image features, tanto
dos produtos do conjunto de dados quanto das imagens que foram obtidas através das
redes sociais e assim preparar esses vetores de informacdes para serem processados com
o objetivo de obter o coeficiente de similaridade.

800 -

600 1

400 A

200 1

#menshoes
#shoes
#shoeshopping
#shoeslovers
#shoesshoesshoes
#sneakernews
#sneakers
#sneakerspic
#womenshoes

#fashionsneakers

Figura 10. 6094 social ratings por hashtag

Por sua vez a biblioteca Annoy € definida por [Spotify 2020] como sendo parte do
algoritmo utilizado para gerar recomendagdes de musicas do Spotify, tendo como diferen-



cial a rapidez com que efetua esse processamento de busca pelo vizinho mais proximo e
também o fato de permitir o compartilhamento de arquivos estaticos de indices através de
diferentes processos.

O algoritmo Annoy vai utilizar as informagdes processadas pelas CNN, através
da utilizacdo das imagens, e chegar ao coeficiente de similaridade usando de uma
implementacdo que na sua esséncia possui conceitos de KNN, um dos algoritmos cita-
dos na secdo 2 como fazendo parte dos principais algoritmos utilizados em sistemas de
recomendacoes.

Ao final dessa etapa, apés a geracdo dos vetores numéricos que representam as
features de cada uma das imagens, obtém-se através do algoritmo Annoy as 100 imagens
mais similares. Juntamente da listagem estd o coeficiente de similaridade para cada uma
das imagens provenientes das requisi¢des a Rede Social e a referéncia para o item similar
dentro do conjunto total de imagens que engloba as imagens distintas dos itens obtidos
na Etapa 1. Da listagem gerada utilizando técnicas de SRI removeu-se os itens similares
que apontavam para as proprias imagens do conjunto de dados do Instagram e a partir
dessa filtragem, representada na Figura 10, chegou-se aos novos 6094 social ratings, ou
avaliagcdes obtidas através da Rede Social, que serdo utilizadas na préxima etapa.

5.3.3. Etapa 3
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Figura 11. Representacao detalhada da Etapa 3

Num primeiro momento, dentro das atividades necessarias para essa etapa (Figura
11) e na preparacao do conjunto de dados a ser utilizado nela, multiplica-se o coeficiente
de similaridade por 5 com o objetivo de manter a escala da coluna overall de 1 a 5,
uma vez que o coeficiente de similaridade apresenta valores entre 0 e 1. A Figura 12
mostra a representacdo desse conjunto de dados denominado Dataset Social que sera
concatenado ao Dataset do Modelo para realizar o treinamento de um novo modelo e
consequentemente gerar novos resultados.



overall

count 6094.00000
mean 348698
std 0.39222
min 1.37900
25% 3.27000
50% 3.51050

75% 3.76238

max 445500

Figura 12. Dataset Social de avaliagoes de itens
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Model:

Total Ratings: 5839 Top K: 5
Unique Users: 5613 MAP: 9.030345
Unique Items: 2856 NDCG : 0.036263

. . ¢ Precision@k: e.0106389
Social Train: Recallfk: 2.851785
Total Ratings: 78448 RMSE : 27283110
Unique Users: 31155 MAE : 15 .496420

Unique Items: 3220

Figura 13. Métricas de avaliacao do modelo do Dataset Final

A ultima etapa do experimento proposto visa treinar um novo modelo SAR, no-
vamente com os dados do Dataset do Modelo, porém dessa vez adicionado os dados
referentes ao Dataset Social na forma de registros de transac¢des adicionais. Nesse caso a
coluna ReviwerID serd preenchida com o identificador tinico da imagem da rede social, o
asin continua sendo o identificador inico do produto e o overall passa a ser o coeficiente
de similaridade ja com a conversdo para a escala das avaliagcdes dos usudrios.

O conjunto de dados a ser utilizado nesse novo modelo passa a ser chamado de
Dataset Final. Para manter o conjunto de teste do modelo com os mesmos itens da Etapa 1
os dados do Dataset Social sdo inseridos apenas no conjunto de treinamento. As métricas
de avaliacdo do novo modelo podem ser visualizadas na Figura 13.

5.4. Analise dos Resultados

Os resultados podem ser comparados, em um primeiro momento, utilizando as métricas
obtidas através da avaliacdo dos modelos da Etapa 1 e da Etapa 3 sendo essas apresen-
tadas respectivamente na Figura 7 e 13. Através das métricas para avaliacdo da predi¢do
e acurdcia, detalhadas nas secdes 2.4.2 e 2.4.1, podemos perceber que o modelo de
recomendacdo gerado na Etapa 3, com o auxilio de elementos de recomendagdo social,
apresenta suave queda de desempenho em todas as métricas avaliadas se comparado com
o modelo da Etapa 1, embora em valores absolutos essa diferenga ndo seja significativa.



Ao avaliar recomendagdes para o mesmo usudrio A00475741WVLQL5CVWK2Z,
obtidas através do novo modelo, percebe-se que houve alteracio de ranqueamento e
também modificacdo de uma das recomendagdes na lista de cinco, como pode-se visu-
alizar na Figura 14 se comparado com a Figura 8.

A alteracdo na lista de recomendagdes para 0 mesmo usudrio é um claro reflexo
da adicao dos dados das redes sociais obtidos através da Etapa 2. Nesse exemplo o fato
de s6 ter ocorrido uma modificacdo na lista de cinco, aliado com o que pode ser visto nas
métricas indicando uma pequena variagdo entre um modelo e outro, indica que os dados
das redes sociais causaram influéncia nas recomendagdes, como era o objetivo, porém
sem causar uma mudanca radical no que sdo as recomendacgdes baseadas nas avaliacdes
dos usudrios.
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Figura 14. Recomendacées para o usuario A00475741WVLQL5CVWK2Z através
do modelo da Etapa 3

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

O experimento chegou ao objetivo proposto que era de criar um Modelo de
Recomendac¢ao Hibrido que utiliza-se de informagdes de Redes Sociais para complemen-
tar um modelo de Filtragem Colaborativa. Embora as métricas ndo tenham alcancado
valores relevantes nos quesitos ranqueamento e predi¢ao a abordagem de criagcdo da pipe-
line do modelo de recomendacao se mostrou vidvel e a adi¢do de fatores externos, no caso
a similaridade com as imagens obtidas das Redes Sociais, ndo causou danos impactantes
as métricas obtidas no primeiro modelo.

O fato do Dataset do Modelo possuir um percentil de 75 por cento de usudrios
tendo avaliado apenas até 3 produtos, como observa-se na Figura 5, pode explicar parte
do desempenho do modelo, uma vez que isso acaba por aumentar a variabilidade de
usudrios e reduzir o ndmero de avaliagdes disponiveis para validar o conjunto de teste
para 0 mesmo usudrio.



Com o novo modelo de recomendacdes surge uma nova possibilidade para mini-
mizar ou até eliminar o problema cold-start presente na Etapa 1 e abordado na se¢ao
2.3. Para tal pode-se fornecer temporariamente a um novo usudrio, que ndo pos-
sui dados dentro do conjunto de dados de avaliagdes, o ReviewerID de um social ra-
ting. Dessa forma um novo usudrio a utilizar o sistema, mesmo antes de realizar qual-
quer interacdo com o mesmo, pode receber uma lista de recomendagdes que terdo in-
fluéncia da etapa que considera os aspectos das Redes Sociais. Para fins ilustrati-
vos é exibido na Figura 15 uma demonstracdo do que seria fornecer para um novo
usudrio um ReviewerID, nesse caso o shoeshopping-CEsh3VBD4Wyv, obtido através de
social ratings e referente a imagem obtida do Instagram e disponivel no endereco
https://www.instagram.com/p/CEsh3VBD4Wv/.

1284.21350
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134942503
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Figura 15. Recomendacoes obtidas através de uma das imagens da hashtag
shoeshopping fazendo uso do modelo da Etapa 3

No decorrer do trabalho identificou-se processos candidatos a melhorias e pos-
sibilidades de trabalhos futuros que poderiam ser realizados para expandir a pesquisa e
abordar novas op¢oes, sdo eles:

e Novos algoritmos poderiam ser testados com o intuito de substituir os utilizados
atualmente (SAR, mobilenet-v2-140-224 e Annoy) nas vérias etapas da arquitetura
do modelo.

e O experimento poderia ser repetido com conjuntos de dados mais normalizados,
com mais avaliacdes por usudrios, ou com um conjunto de dados que ja tivesse
tido a performance avaliada anteriormente através de outros experimentos com
modelos de recomendacao.

e Para além das métricas estatisticas usadas no processo de avaliacdo offline pode-
riam ser realizados estudos para que os proprios usudrios voltassem a avaliar as
recomendagdes provenientes do modelo.

e Considerando um experimento onde os usudrios avaliassem posteriormente as no-
vas recomendacdes a etapa de obtencdo dos dados sociais poderia ser utilizada
para relacionar a pesquisa das imagens sociais com o proprio usudrio ou com um
conjunto deles. Dessa forma, poderiam ser avaliadas apenas algumas imagens
para um determinado conjunto de usudrios, por exemplo, determinadas imagens
de acordo com a geolocalizacdo dos usudrios.
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