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Resumo: Neste trabalho apresentamos um novo algoritmo de recomendacio
para aplicacbes de E-commerce, baseado em passeios aleatérios num grafo
bipartido. O desempenho do mesmo é testado com dados provenientes de
transacOes comerciais reais e os resultados comparados com os de cinco outros
algoritmos. Por fim, apresentamos possiveis generalizacbes do algoritmo,
tornando-o muito versatil em aplica¢Ges praticas.

Palavras-chave: Algoritmos de Recomendacao, Filtragem Colaborativa, Passeios
Aleatorios.

Abstract: In this paper we present a new recommendation algorithm for E-
commerce applications, based in random walks in a bipartite graph. Its
performance is tested using real commercial transaction data and the results are
compared with five other algorithms. Finally, we present possible generalizations
for our algorithm making it very versatile for practical applications.

Keywords: Recommendation algorithms, Collaborative Filtering, Random
Walks.

1. Introducao

Os algoritmos de recomendacao representam, atualmente, um esforco acrescido, por
parte das empresas de venda online, em fornecer aos seus clientes uma recomendacio
de produtos que vao ao encontro das caracteristicas do consumidor, potenciando nao
s6 a venda dos seus produtos, mas também fornecendo um servico de valor
acrescentado ao consumidor que apenas deseja adquirir um produto.

Apesar do enorme sucesso de alguns algoritmos de recomendacio (Zanker et al, 2007)
grande parte apresenta alguns problemas, nomeadamente, na iniciacao e esparsidade
dos dados (Huang et al., 2004) contribuindo assim, para uma reducgido da qualidade
das recomendacgdes. Numa fase inicial, a informacdo que relaciona os consumidores
com os produtos é escassa, o que dificulta a aprendizagem dos algoritmos e o bom
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desempenho dos mesmos. Deste modo, é necessario criar métodos para reduzir ao
méaximo o tempo de aprendizagem dos algoritmos e doti-los de mecanismos de
previsao, baseados na pouca informagao inicial disponivel. Motivados pelo grande éxito
de varios algoritmos aplicados a motores de busca na Internet, como os algoritmos
PageRank, HITS e SALSA (Langyville et al., 2006) surgiram, nos ultimos anos, varios
trabalhos que sugerem a utilizagdo de modelos semelhantes em sistemas de
recomendacao (Huang et al., 2004,2007; Meyer et al., 2008; Pucci et al, 2007, Li et al.,
20009).

2. Descricao do Algoritmo

Neste artigo, apresentamos um novo algoritmo que efetua recomendacées baseadas em
passeios aleatérios no grafo bipartido de consumidores/produtos.

A semelhanca dos trabalhos apresentados por (Huang et al., 2004, 2007) no nosso
modelo, interpretamos os dados das transacdoes como um grafo bipartido, onde num
dos grupos temos os consumidores e no outro os produtos possiveis de adquirir (2.1).
Apesar de ter uma origem idéntica, o algoritmo apresentado neste artigo destaca-se dos
trabalhos de Huang et al., pelo facto de assentar num modelo de passeios aleatérios
diferente. Consequentemente, para além de ter um desempenho diferente, o algoritmo
proposto utiliza apenas matrizes estocasticas (matrizes normalizadas por linhas) no seu
funcionamento, evitando assim a necessidade de efetuar normalizagoes intermédias no
decorrer do mesmo, que aumentam os tempos de execucdo e criam instabilidades
numéricas desnecessarias.

De modo a preparar os dados para o inicio do algoritmo, a informacao contida no grafo
¢ armazenada numa matriz consumidores/produtos, A, cujas entradas a;; indicam o
namero de vezes que o consumidor i comprou o produto j. Considerando que temos nc
consumidores e np produtos, a matriz A vai ter dimensées nc X np.

Figura 2.1: Grafo Consumidores/Produtos

Partindo deste modelo, pudemos criar as matrizes Nc e Np normalizando por linhas e
por colunas a matriz A. Para contornar os problemas que surgem com clientes que ndo
efetuaram compras, ou com produtos que nunca foram comprados, criAmos dois
vetores ac e ap de dimensdes nc X 1 e np X 1 respetivamente, cujas entradas vao ser 1,
caso o cliente (produto) tenha efetuado compras (sido comprado) e zero no caso
contrario. Construimos as matrizes seguintes:

Mc
Mp

Nc + (1/np) ac X ep”, (1)
Np + (1/nc)ep X acT, (2)
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onde os vetores ec e ep de dimensoes nc X 1 e np x 1 respetivamente, sdo vetores com
todas as entradas iguais a um. Assim, contorndmos o problema da inicializacio,
garantindo que todos os clientes possam ter recomendac¢oes. Um outro problema que
pode surgir é a existéncia de grupos de clientes sem ligacGes entre eles. Para contornar
esta situacao, definimos a matriz:

Mm = (1/nc)ecX ep”, 3)
e criamos uma matriz Mc generalizada:
M = BoMc + (1 - Bo)Mm. (4)

O nosso algoritmo consiste em simular nc passeios aleatoérios, com recomeco, pelo
grafo de consumidores/produtos, tendo como matrizes de transi¢io, as matrizes MY e
Mp construidas anteriormente. Inicialmente, cada cliente inicia o seu passeio no vértice
do grafo que lhe corresponde, avancando para o conjunto dos produtos, tendo em
conta as probabilidades da matriz de transi¢io M?. Apos este passo, cada cliente pode
regressar para o grupo dos consumidores utilizando a matriz de transicio Mp, com
uma probabilidade a, ou retomar o seu ponto de partida, com uma probabilidade 1 - a.
Este procedimento é repetido até se obter convergéncia ou até atingirmos um
determinado ntimero de iteracoes.

O resultado final do procedimento serd uma matriz Cp, de dimensdo nc X np, que
contém os vetores estacionirios dos passeios de todos os clientes. Ou seja, obtemos
uma matriz cujas entradas c;; contém a representatividade que o produto j tem para o
cliente i.

Este procedimento pode ser resumido no seguinte algoritmo:

Entrada: AM¢, M, a, erro maximo tolerado €,,, niimero maximo de
iteracoes ki,
1 Cy =matriz identidade n, X n,

2 C(O):Cg,k'zl

3 enquanto k < k,, A e > ¢, faca
s | CF =0k )

5 | OB = QC}EH M)+ (1—a)C°

6 | k=k+1
k k-1
e=1C" -7

-3

g fim
9 retorna C,

Figura 2.2: Algoritmo de Recomendacédo

A matriz Cp pode entdo ser utilizada para efetuar recomendacdes, escolhendo para
cada cliente os produtos ainda ndo comprados com maior representatividade.
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Vejamos um exemplo ilustrativo do algoritmo. Suponhamos que temos os seguintes

registos de transagoes:

Produtos
P1 P2 P3 P4 P5 D6
c1 0 0
&
3
4

€5

Clientes

0

0 0
1 0
1 0
0 1

[ T e R R
O O = = =
(= e =)
— = o O

Figura 2.3: Exemplo de um grafo de transagoes e respectiva matriz

A partir desta informacao podemos construir, tal como explicado anteriormente, as
seguintes matrizes de transicao:
0.5000 0.5000 0 0 0 0 0.5000 0.3333 0 0 0 0
0.3333 0.3333 0.3333 0 0 0 0.5000 0.3333 1 0 0 O
M. = 0 0.5000 0O 0 0.5000 0 My = 0 033330 0 0.50000
0 0 0  0.5000 0.5000 0O 0 0 0 0.5000 0.5000 0
0 0 0 0.5000 0  0.5000 0 0 005000 0 1

Inicializando Cp(® = Mc, aplicamos o algoritmo anterior até ser atingido o critério de

paragem, obtendo a seguinte matriz:

0.3057 0.3850 0.1112 0.0594 0.1168 0.0219

0.2843 0.3582 0.1732 0.0552 0.1087 0.0204

Céoo) = | 0.1532 0.3304 0.0738 0.1326 0.2609 0.0490
0.0723 0.1559 0.0348 0.3267 0.2896 0.1207

0.0424 0.0914 0.0204 0.3984 0.1698 0.2777

Apo6s a eliminacdo das compras previamente efetuadas, obtemos a matriz de

recomendacgoes:

- — 0.1112 0.0594 0.1168 0.0219
— 0.0552 0.1087 0.0204

0.1532 — 0.0738 0.1326 —  0.0490
0.0723 0.1559 0.0348 — — 0.1207
0.0424 0.0914 0.0204 — 0.1698 —

A titulo de exemplo, podemos observar que se desejarmos efetuar duas recomendacoes

ao cliente c3;, podemos ver que recomendariamos os produtos {p;; ps}.
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3. Avaliacao Experimental e Resultados

Com o objetivo de avaliar o desempenho do algoritmo proposto neste trabalho,
utilizdmos dois conjuntos de dados cedidos em http://isl.ifit.uni- klu.ac.at, por (Zanker
et al, 2007), Buys Advisor Data e Buys All Data, contendo informagido sobre
transacbes comerciais de uma loja online de cigarros cubanos.

Efetudmos a comparacio dos resultados do nosso algoritmo com os resultados obtidos
por cinco algoritmos de recomendacio descritos na literatura:

e Recomendacao aleat6ria, onde para cada cliente é escolhida, aleatoriamente,
para recomendacdo uma lista de n produtos ainda ndo comprados pelo mesmo,
(Aleat.);

e Recomendacio dos produtos mais vendidos, onde para cada cliente é escolhida
para recomendacdo, a lista dos n produtos mais comprados, que ainda nao
foram adquiridos pelo mesmo, (Top n);

e Algoritmos cléssicos de filtragem colaborativa baseados em produtos e em
clientes, usando o coeficiente de Pearson na criacdo das matrizes de
semelhanca [8, 2], (CFUB e CFIB);

e Algoritmo de recomendacio proposto em (Huang et al., 2007), (L.A.ALg:).

A metodologia usada consistiu na utilizacao de dois métodos: dado n e todos menos n.

O método dado n consiste em utilizar n produtos selecionados aleatoriamente da lista
de compras de um dado consumidor, que tenha pelo menos n+1 compras, como dados
de treino, considerando as restantes compras como conjunto de teste, CT.

No método todos menos n, por outro lado, usimos todos os produtos comprados pelos
utilizadores que tenham pelo menos n+2 compras, como dados de treino, exceto uma
selecao aleatoria de n deles, considerada como conjunto de teste.

Nos nossos testes, repetimos ambos os métodos 250 vezes para todos os utilizadores
que verificavam as condicbes e medimos o desempenho dos varios algoritmos,
calculando as medidas cléssicas de precisao (P) e sensibilidade (S) (Huang et al., 2004;
Zanker et al, 2007).

Apbs ter um conjunto de nr de artigos a recomendar para cada utilizador, CR,
confrontdmos o mesmo com o conjunto de teste e determinamos o conjunto de acertos
do algoritmo de recomendacdao para esse cliente: CA = CR n CT, calculando
posteriormente a precisao e a sensibilidade:

#CA - _#CA
#CR' =~ #CT
Como o algoritmo apresentado neste trabalho depende do pardmetro x, usamos o

mesmo, para valores de a de 0.01 a 0.99 por passos de 0.01, escolhendo no final o que
apresentou valores mais elevados das medidas.

Os resultados obtidos estdo sintetizados nas tabelas seguintes:
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Buys Advisor Data

Dados n

n=2&n,=5 a proposto Aleat. topN CFUB CFIB LAALg.
S 0.82 16.08+6 3.55+4 1550+£6 925+3 9.02+£5 11.36+4
P 093 716+£2 24442 824+2 54442 437+£2 521+2

n=3&mn =5
S 095 1471+£7 3.61+5 13.62+£5 1331+£5 6.64+£5 1381+£7
P 095 859+3 24442 9.79+3 T744+3 524+3 6.85+3

Todos menos n

n=1&n,=5 a proposto Aleat. topN CFUB CFIB  L.A.ALg.
S 062 595+3 12642 648+3 370+2 350+2 4.82+2
P 090 322+£1 0661 333+£1 22241 180£1 223+£1

n=2&n.=5
S 0.94 10554+4 2274+3 818+4 72543 3.69+3 87043
P 094 632+3 147+2 526+2 415+2 276+2 497+2

Tabela 1: Desempenho dos algoritmos em 250 repeticoes para o conjunto de dados Buys Advisor

Data, contendo informacao sobre as compras efetuadas por 37 clientes tendo a disposicao 143
produtos, (média+desvio padrao).

Buys All Data

Dados n
n=2 & nr=5 o  proposto  Aleat. topN CFUB CFIB  L.AALg.
S 082 1750£2 364+1 13.78+2 1468+2 571+£1 165%2
B 0 Fely=sll  df@tsell EEdlsel  @Gal=el  2E=el GIR=E]
n=3&n.=5
S 0.63 1938+3 3.70+2 1204+3 147243 626+2 165243
> 0.64 796+1 169+1 525+1 627+1 224+1 68241
Todos menos n
n=1&n.=5 a proposto Aleat. topN CFUB CFIB LAAlLg.
S 081 689+1 130+1 5414+1 5H577+1 259+1 695+1
B Daly  BEll=sll  Opdl=ell ZEl=ell  S2k=cll [al=ell  GifisEdl
n=2 & nr=5
S el (eiGeiz= 2Gael  &ibl=e?  Ml&=c? dif=sel 1L
B 0573038 =R A AT O RS G == D A R = 6D/ =]

Tabela 2: Desempenho dos algoritmos em 250 repeti¢des para o conjunto de dados Buys All
Data, contendo informacao sobre as compras efetuadas por 508 clientes tendo a disposicao 143
produtos, (média+desvio padrao).

Os resultados apresentados nas tabelas anteriores, demonstram que, escolhendo o
parimetro a no intervalo 0.6 a 0.95, os resultados do algoritmo proposto neste
trabalho superam os outros algoritmos, em alguns casos com melhorias significativas,
evidenciando a vantagem da utilizacdo deste método em sistemas de recomendacao.
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Observamos também que, os valores de desempenho em funcao do parametro a nao
variavam significativamente para « € (0.6; 0.95), indicando que, em aplicacoes
praticas se possa fixar um a escolhido deste intervalo.

4. Generalizacao e Aplicacao em Contexto Real

Uma mais-valia do algoritmo proposto, face aos descritos em (Huang et al., 2004,
2007) é o facto de poder ser facilmente generalizado para adaptacdo a situacoes
praticas. Concretamente, ao contrario dos trabalhos de Huang et al., o algoritmo deste
artigo possibilita que se inclua, na determinagao das recomendagoes, mais informacao
do que apenas a disponivel nas transacées comerciais, permitindo uma utilizacdo mais
alargada do mesmo, como se passa a descrever.

Seguindo uma generalizacdo do algoritmo de PageRank inicialmente proposta em
(Meyer et al., 2008), podemos alterar o passo iterador 4 do algoritmo da seguinte
forma:

cp® = CUD x (BoMc + BiM1 + BoM2 + - + BMm)  (5)
com0 < B; <lparatodoie)™,B; = 1

As matrizes Mi serao matrizes nc X np, normalizadas por linhas, construidas de forma
a conterem informacao 1til para o sistema de recomendacido. Em particular, podem
conter informacdo relativa as preferéncias dos clientes, personalizando as
recomendacoes ou serem construidas de modo a realgar determinados produtos em
campanhas promocionais, melhorando assim a qualidade das recomendacbes. Os
valores dos pesos B; podem ficar acessiveis numa eventual aplicacdo, permitindo ao
gestor da mesma adaptar o comportamento do algoritmo consoante os seus interesses.

O teste em contexto real do algoritmo foi realizado numa empresa de comércio online
de t-shirts Marvelclick (http://dezpeme.com). Inicialmente esta empresa contava com
uma base de dados em MySQL e uma pagina realizada em PHP. A empresa nao
dispunha de nenhum sistema de recomendacdo, embora fosse apresentado aos
visitantes uma lista de produtos escolhidos aleatoriamente da base de dados. Para a
implementacdo do algoritmo optamos pela linguagem Python, especialmente pela
grande rapidez da sua biblioteca numérica Numpy e também pela simplicidade das
suas bibliotecas de acesso a bases de dados, em particular a MySQLdb.

Antes de proceder a implementacao do algoritmo, foram efetuadas simulagbes de
desempenho de modo a testar exaustivamente a escalabilidade do algoritmo. Estes
testes tiveram como objetivo a previsdo do comportamento do mesmo em contexto
real, onde se espera que as bases de dados tenham um crescimento continuo, como é o
caso das paginas web de comércio eletrénico. Visto que a implementacao final do
algoritmo iria utilizar uma base de dados em MySQL, optdmos entdo, por realizar os
testes também em MySQL usando a biblioteca MySQLdb, tendo assim a possibilidade
de medir o desempenho do algoritmo, e também o desempenho do mesmo quando
combinado com a base de dados. Assim, foi possivel ter uma nocao real do futuro
desempenho do conjunto prevendo possiveis problemas.
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Os testes foram realizados, simulando bases de dados com um determinado ntimero de
clientes e produtos onde o nimero de transacoes era escolhido aleatoriamente. Foram
repetidas cinco vezes as simulacGes, para cada par de nameros clientes/produtos, e
registado o tempo de consulta na base de dados — processamento do algoritmo —
preenchimento da base de dados com as recomendacgdes. Os testes foram realizados
num computador com um processador Intel Core Duo CPU P8400 2.26GHz, com
4Gbyte de RAM e correndo num sistema operativo Ubuntu. Os tempos de execucao
registados foram compilados na figura seguinte:

700 I
—— 500 Clientes
—— 1000 Clientes
—— 1500 Clientes
600 —— 2000 Clientes f
= 2500 Clientes
3000 Clientes
—— 3500 Clientes
500+ —— 4000 Clientes N
—— 4500 Clientes
— 5000 Clientes
—— 5500 Clientes
400 —— 6000 Clientes 1
6500 Clientes
—— 7000 Clientes

Tempo (segundos)

200~ T

100~

|
0 1000 2000 3000 : 4000 5000 6000 7000 8000
Numero de Produtos

Figura 4.1: Gréfico dos Resultados dos Testes de Desempenho

Como se observa na figura anterior, podemos concluir que, numa implementac¢ao
prética real, o algoritmo nao poderéa ser executado em tempo real, visto que o tempo de
espera previsto seria da ordem das décimas de segundo, sendo um tempo de execucao
demasiado elevado para uma navegacao rapida entre paginas. De facto, para empresas
de dimensao pequena e média, como é a Marvelclick, a dindmica de transacGes nao é
suficientemente rapida que exija uma atualizacdo das recomendacbes em tempo real.
Assim, é suficiente efectuar uma implementacao que contemple uma atualizagdo dos
rankings de produtos guardados na base de dados com uma periodicidade da ordem
das horas ou mesmo de dias. Desta forma, o algoritmo podera correr em “back office”
com uma frequéncia programével ou sempre que o administrador do Website o desejar,
nao decorrendo deste facto nenhuma desvantagem real do algoritmo proposto.

A implementacdo final consistiu num sistema que incluia o algoritmo generalizado
proposto neste trabalho, assim como o interface que permitia a iteracdo do
administrador com o mesmo. Neste interface foram definidas trés modalidades de
recomendacgoes, no sentido de possibilitar um controlo da execucdo do algoritmo
através de um interface intuitivo, permitindo adaptar a execucao do mesmo a diversas
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situacOes, tais como promocoes ou alteracdoes ao tipo de recomendacdo. A primeira
modalidade é baseada nas compras efetuadas no website, a segunda tem em conta as
preferéncias dos utilizadores e a Gltima modalidade tem como base as escolhas do
administrador. O controlo por parte do administrador advém do facto de que nem
sempre a recomendacdo mais precisa é a economicamente mais viavel. Por tal facto, foi
dada a possibilidade ao administrador de definir pesos para todos os produtos que
deseje, fazendo com que estes tenham maior probabilidade de recomendacdo. No
interface, o administrador pode fazer pesquisas detalhadas de produtos, alterar o peso
que os mesmos terdo nas recomendacoes e influéncia que estes tém no algoritmo,
alterando os valores dos pesos fB;, ou seja, escolhendo se as recomendacdes vao ser
baseadas nas compras, nas preferéncias do administrador ou nas preferéncias dos
clientes.

Com isto, foi possivel obter um sistema que, para além de efetuar recomendacdes
personalizadas potenciando as vendas, pode ter um papel fundamental em possiveis
campanhas de marketing, assim como, no escoamento do stock residual.

5. Conclusoes

Neste artigo foi proposto um algoritmo de recomendacao para funcionar em aplicacoes
de E-commerce. A qualidade das recomendac6es do mesmo foi testada, comparando o
seu desempenho com outros algoritmos, usando uma base de dados comum. Os
resultados dos testes realizados sao muito promissores, indicando que o mesmo supera
o desempenho dos algoritmos de recomendacao classicos.

Apbs provada a qualidade do algoritmo, foram desenvolvidas e testadas algumas
funcionalidades mais vocacionadas para uma implementacdo em contexto empresarial
de E-commerce. Devido a sua estrutura, o algoritmo pode ser facilmente generalizado
para incluir varios tipos e niveis de informacao, permitindo assim a sua utilizacao num
leque alargado de cenérios. Esta facilidade de generalizacao foi comprovada com uma
implementacdo em ambiente real, no qual o algoritmo pode correr utilizando
informacdo de transacGes anteriores, preferéncias dos clientes/utilizadores e
preferéncias do gestor da empresa. Assim, neste trabalho foi apresentado um novo
algoritmo de recomendacao que, para além de registar muito bons resultados em testes
controlados, é de facil adaptagdo e implementacao para funcionamento em lojas on-
line reais.
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