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Resumo

Sugerir os produtos mais apropriados aos diversos tipos de consumidores nao € uma tarefa
trivial, apesar de ser um fator chave para aumentar satisfacdo e lealdade destes. Devido a
esse fato, sistemas de recomendagdo t€m se tornado uma ferramenta importante para diver-
sas aplicacdes, tais como, comércio eletrdnico, sites personalizados e redes sociais. Recen-
temente, a fatoracdo de matrizes se tornou a técnica mais bem sucedida de implementacao
de sistemas de recomendacdo. Os pardmetros do modelo de fatoracdo de matrizes sdo tipi-
camente aprendidos por meio de métodos numéricos, tal como o gradiente descendente. O
desempenho do gradiente descendente estd diretamente relacionada a configuracao da taxa
de aprendizagem, a qual € tipicamente configurada para valores pequenos, com o objetivo
de nao perder um minimo local. Consequentemente, o algoritmo pode levar vérias iteracdes
para convergir. Idealmente, é desejada uma taxa de aprendizagem que conduza a um minimo
local nas primeiras iteragdes, mas isto € muito dificil de ser realizado dada a alta complex-
idade do espaco de valores a serem pesquisados. Comeg¢ando com um estudo exploratdrio
em vérias bases de dados de sistemas de recomendacdo, observamos que, para a maioria das
bases, ha um padrdo linear entre a taxa de aprendizagem e o nimero de iteracdes necessarias
para atingir a convergéncia. A partir disso, propomos utilizar modelos de regressao lineares
simples para predizer, para uma base de dados desconhecida, um bom valor para a taxa de
aprendizagem inicial. A ideia € estimar uma taxa de aprendizagem que conduza o gradiente
descendente a um minimo local nas primeiras iteracdoes. Avaliamos nossa técnica em 8 bases
de sistemas de recomendacao reais e comparamos com o algoritmo padrao, o qual utiliza um
valor fixo para a taxa de aprendizagem, e com técnicas que adaptam a taxa de aprendizagem
extraidas da literatura. N6s mostramos que conseguimos reduzir o nimero de iteragdes até

em 40% quando comparados a abordagem padrao.



Abstract

Suggesting the most suitable products to different types of consumers is not a trivial task,
despite being a key factor for increasing their satisfaction and loyalty. Due to this fact, recom-
mender systems have become an important tool for many applications, such as e-commerce,
personalized websites and social networks. Recently, Matrix Factorization has become the
most successful technique to implement recommendation systems. The parameters of this
model are typically learned by means of numerical methods, like the gradient descent. The
performance of the gradient descent is directly related to the configuration of the learning
rate, which is typically set to small values, in order to do not miss a local minimum. As
a consequence, the algorithm may take several iterations to converge. Ideally, one wants
to find a learning rate that will lead to a local minimum in the early iterations, but this is
very difficult to achieve given the high complexity of search space. Starting with an ex-
ploratory study on several recommendation systems datasets, we observed that there is an
overall linear relationship between the learning rate and the number of iterations needed un-
til convergence. From this, we propose to use simple linear regression models to predict, for
a unknown dataset, a good value for an initial learning rate. The idea is to estimate a learn-
ing rate that drives the gradient descent as close as possible to a local minimum in the first
iteration. We evaluate our technique on 8 real-world recommender datasets and compared
it with the standard Matrix Factorization learning algorithm, which uses a fixed value for
the learning rate over all iterations, and techniques from the literature that adapt the learning
rate. We show that we can reduce the number of iterations until at 40% compared to the

standard approach.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo, apresentamos o contexto e a motivac¢ao da pesquisa realizada nesta disser-
tacdo. Primeiramente, introduzimos os principais aspectos dos sistemas de recomendacao.
Em seguida, contextualizamos o modelo de fatoracdo de matrizes aplicado aos sistemas de
recomendacao e a motivacao para investigacdo de métodos que acelerem a sua fase de trei-
namento. Entdo, a solu¢cdo proposta nesta dissertacdo € apresentada e analisada em linhas
gerais. Por fim, o capitulo é encerrado com uma descri¢ao da organiza¢ido dos demais capi-

tulos que compdem esta dissertacao.

1.1 Contexto

Diariamente, os consumidores deparam-se com indmeras opcdes de produtos ou servi-
cos. Sites de comércio eletronico, redes sociais, entre outros servigos online, oferecem uma
enorme quantidade de contetido, com o intuito de satisfazer as necessidades ou gostos dos
diversos tipos de consumidores. Logo, sugerir opcdes relevantes tornou-se um ponto chave
para aumentar a satisfacio dos usudrios, fideliza-los ao servico e, consequentemente, impul-
sionar os lucros nos negécios. Foi esse contexto que fomentou o surgimento dos sistemas de
recomendacao.

Sistemas de recomendag¢do auxiliam os usudrios, sugerindo itens que eles provavelmente
gostariam de consumir. A finalidade € facilitar os processos de decisdo que os usudrios
enfrentam, tais como, qual produto comprar, qual filme assistir ou qual mdsica ouvir [21].

Geralmente, essas recomendacdes sdo personalizadas, isto €, usudrios com preferéncias di-
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ferentes receberao sugestdes diferentes. Além disso, hd também as recomendacdes ndo-
personalizadas, que sdo mais simples de serem geradas, pois ndo levam em consideracio as
especificidades dos usudrios. Frequentemente, as ndo-personalizadas sao usadas em noticias
online ou em jornais, por exemplo, a lista dos 10 melhores livros, CDs ou restaurantes de
acordo com um algum critério predeterminado de selecao

Para as recomendacgdes personalizadas, um perfil de preferéncias do usuério € criado ba-
seado no seu comportamento passado, como seu histérico de compras, histérico de pesquisas
ou de avalia¢des em produtos [41]. Elas constituem o centro das pesquisas em sistemas de
recomendacdo e vém sendo empregadas para as mais diversas aplicagdes. Empresas como
Amazon.com [26], Google [10] e Yahoo! [33] adotaram sistemas de recomendagdo como
parte fundamental nos seus negdcios. Tipicamente, as recomendagdes personalizadas sdao

apresentadas como ranking de itens, tal qual, a Figura 1.1 ilustra.

Your AMoIon.com Yo Beewangfatry - Recoomended For Tou  Amazen Befenzer  mprove Tow Aecommendaices  VeorPredk  Leaen More

AL GRI Ca | | A o Wish Lint

an A to a Plan That Works (Lean (0'Reilly))

ol Addiofad || Addto With Lint

e Mathed Fer Reinventing Your Career

Figura 1.1: Ilustracdo de uma lista de recomendacdes personalizadas no site Amazon.com.

Um marco que concretizou a relevancia dos sistemas de recomendacdo foi o desafio Net-
flix [6]. Visando aumentar seus lucros, a Netflix, servigco para assistir filmes via Internet,
propds um prémio de 1 milhdo de ddlares a quem melhorasse seu sistema de recomenda-
¢do em 10%. O desafio movimentou a comunidade cientifica, gerando avangos no que diz
respeito a acurdcia e a performance dos sistemas de recomendacao.

Para tragar os perfis de preferéncias, os sites precisam registrar as atividades dos usudrios.

Geralmente, essas atividades podem ser representadas em uma grande tabela, na qual cada



1.1 Contexto 3

linha representa o que o usudrio clicou, comprou ou avaliou no site. Por exemplo, considere
um servico em que € possivel avaliar filmes com notas de 1 a 5, como mostrado na Tabela 1.1.
Nesse caso, as atividades sdo vistas como uma matriz, na qual as linhas representam os
usudrios, as colunas representam os filmes disponiveis no servigo e os valores das células

representam as avaliacdes dos usudrios nos filmes aos quais ja assistiram.

Matrix | Titanic | Sr e Sra. Smith | Sexto Sentido
Ana ? 5 ? 3
Bruno 5 2 4 ?
Carlos 3 ? ? 5
Daniela ? 4 5 ?

Tabela 1.1: Exemplo de uma Matriz de Avaliagdes Usudrio-Item de um Sistema de Reco-

mendacdo de Filmes

Note que um sistema de recomendagdo pode ser visto como um problema de completar
os valores ausentes (representados pelo simbolo “?”’) numa matriz de avaliagdes Usuério-
Item. Em outras palavras, predizer as notas que os usudrios dariam aos itens se configura
uma forma de recomendacdo. Por exemplo, predizer uma nota 5 a “Sr. e Sra. Smith” para
Carlos seria uma forma de recomendar fortemente esse filme. Por outro lado, predizer uma
nota 1 ou 2 indicaria que esse filme ndo esta de acordo com o perfil de Carlos.

Na maioria das vezes, as notas/avaliagdes sdo tudo que o recomendador tem. Em outros
casos, o recomendador utiliza dados externos relacionados aos itens avaliados (ex.: autor, di-
retor), mas esse ndo € o escopo dessa dissertagdo (mais detalhes no Capitulo 2). Contudo, um
recomendador ndo se preocupa com as notas/avaliagdes propriamente ditas. Em vez disso,
ele tenta capturar as preferéncias dos usudrios de um modo geral, analisando caracteristicas
subentendidas dos itens avaliados [22].

Por exemplo, dado o cendrio de filmes acima, um sistema de recomendacao concluiria
que Bruno gosta de filmes de fantasia e acdo e ndo gosta de filmes de romance. Nesse
caso, a caracteristica subentendida foi o género, porém ha outras caracteristicas de filme, tais
como, elenco, diretor ou se € baseado em fatos reais. Note que o nimero das caracteristicas

(ou dimensdes) € muito menor do que o nimero de filmes existentes. Ao considerar essas
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dimensdes, um recomendador poderia rapidamente determinar se um usudrio gostaria de um
novo filme, bastaria comparar as dimensdes do novo filme com o seu perfil. Essa ideia é
chamada de redu¢do de dimensionalidade.

Como dito anteriormente, alguns recomendadores coletam dados externos dos itens aces-
sados para poder tragar o perfil do usudrio. Um alternativa a essa abordagem é a chamada
Filtragem Colaborativa, na qual sdo analisadas acOes passadas, a fim de estabelecer cone-
x0es entre usudrios e produtos, sem a necessidade de dados externos [20]. Os algoritmos de
filtragem colaborativa se dividem basicamente em duas categorias: baseados em memoria
e baseados em modelo. Na primeira categoria, os dados da matriz de avaliacOes usuério-
item 1.1 s@o usados diretamente para predizer avaliacdes, enquanto no segundo, a predicao
¢ feita por intermédio de um modelo abstrato aprendido dos dados da mesma matriz de ava-
liagdes (mais detalhes no Capitulo 2).

A fatoracdo de matrizes € uma técnica baseada em modelo que utiliza a ideia da redu-
¢do de dimensionalidade. Como o préprio nome sugere, a técnica fatora a matriz original,
exemplificada na matriz 1.1, em duas matrizes de dimensdes menores, uma que relaciona
usudrios e as dimensdes (também chamadas de fatores latentes) e outra que relaciona itens e
as dimensdes, de modo que o produto delas recrie uma versao densa da matriz original. Es-
sas matrizes de dimensdes menores sao chamadas de matrizes de fatores latentes. Portanto,
a fatoracdo de matrizes pode ser vista como uma forma de aproximacao da matriz original
(que, em casos reais, € bastante esparsa) a uma matriz densa, ou seja, com nenhum valor
ausente.

Atualmente, a fatoracdo de matrizes é uma das formas de implementacdo de sistemas
de recomendagio mais bem sucedidas [24]. Ela combina acurdcia, escalabilidade e imple-
mentacdo simples, fatores que justificam seu sucesso e popularidade. Além disso, 0 método
vencedor do desafio Netflix supracitado utilizou a fatoracdo de matrizes como componente
principal. A fatoracdo de matrizes também se destaca por ser flexivel, dando margem a
intimeras variacdes [34; 17].

Assim como toda técnica baseada em modelo, um eventual obstaculo € a fase de treina-
mento do modelo, a qual pode demandar muito tempo. Deste modo, se o treinamento for
muito custoso em termos de tempo, implementar sistemas de recomendagdo com a fatoragao

de matrizes deixa de ser uma alternativa atrativa, apesar das vantagens apresentadas.
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1.2 Definicao do Problema

Apesar das muitas vantagens da fatoracdo de matrizes, a fase de treinamento € o seu
ponto fraco e uma das razdes pela qual se torna menos atrativa. Suponha um sistema de
recomendacao real, cujo treinamento do modelo de fatoracdo de matrizes durou algumas
horas e de forma offfine, ou seja, ocorreu sem comprometer o servico oferecido. No entanto,
com a chegada de dados novos, tais como novos usudrios, novos itens ou novas avaliacdes,
o sistema tende a ficar desatualizado rapidamente. Logo, repetidos treinamentos devem ser
realizados.

Esse problema se agrava em se tratando de cendrios big data, condi¢do das grande em-
presas da Internet, como a Amazon.com. Nesses cendrios, a quantidade de dados novos é
enorme e, consequentemente, a fase de treinamento seria ainda mais lenta e a necessidade
de novos treinamentos € constante. Portanto, acelerar a fase de treinamento da fatoracao
de matrizes ¢ um problema relevante, pois afeta muitas empresas/servi¢os, bem como seus
usuarios.

Como mencionado acima, a fatoracdo de matrizes pode ser considerada um problema
de aproximagdo, no qual o objetivo € obter matrizes de fatores latentes, dada uma matriz de
avaliagdes esparsa. Isso € obtido ao definir uma funcao objetivo (também chamada de fungdo
de perda) e treinar os fatores latentes das matrizes de forma a alcancar o minimo global ou
local da fung¢do. Esse treinamento € realizado com técnicas de otimizagao.

O gradiente descendente estocdstico tornou-se o método padrdo para o treinamento da
fatoracdo de matrizes aplicada a sistemas de recomendagdo devido a sua eficiéncia para
grande bases de dados e sua fécil implementagdo [24]. O gradiente descendente estocés-
tico € um método de otimizacdo de primeira ordem, ou seja, requer o cdlculo das primeiras
derivadas parciais (também chamadas de gradiente) da funcdo objetivo a ser otimizada. Re-
sumidamente, o método inicia com uma estimativa inicial e realiza atualizacdes em dire¢do a
negativa do gradiente, até atingir um minimo local (convergéncia). A atualizacio da dire¢do
€ proporcional a taxa de aprendizagem «, a qual indica o tamanho do passo que dever dado
na direcao calculada.

A convergéncia do gradiente descendente estocdstico € sensivel a escolha da taxa de

aprendizagem [42]. Se o valor de « for grande, o método pode oscilar e nunca atingir a
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convergéncia, ou seja, um minimo local. Por outro lado, se o valor for muito pequeno, o
método pode levar vdrias iteracdes, resultando em treinamento lento.

A Figura 1.2 mostra o comportamento do gradiente descendente estocéstico para funcdo
convexa f(z) = 22 para dois valores de o. Em ambos os casos, a estimativa inicial do
minimo local é a mesma 0, 8 (note que, por ser convexa, a funcio s6 tem um minimo que € o
global). Contudo, no primeiro caso (Figura 1.2a), o método diverge, pois o tamanho do passo
¢ grande e sempre perde o minimo global; enquanto no segundo (Figura 1.2b), o método
converge apOs vdrias iteragdes, pois o tamanho do passo € pequeno (também chamado de

conservador), garantindo a convergéncia para o minimo global.

ot 2
() = f(z) =2
Gradiente 4 Gradiente
Descendente Descentiente
Estocéstico Estocdstico

080| & ~ 080

040 0.40

0.20 020

00 0.0
1.00 075 0.50 025 0.00 025 050 075 z 1.00 0.75 0.50 025 0.00 025 050 075 z

(a) Taxa de Aprendizagem Grande (o« = 0,1)  (b) Taxa de Aprendizagem Pequena (o = 0,01)

Figura 1.2: Tlustragdo do gradiente descendente estocastico para a fun¢do f(z) = 2% (a)

usando o = 0, 1. (b) usando o = 0, 01

Definir um valor adequado para a taxa de aprendizagem ndo € uma tarefa trivial, uma vez
que valores grandes prejudicardo a acurdcia do modelo, enquanto valores pequenos podem
tornar o treinamento lento. No que diz respeito a fatoracdo de matrizes, a taxa de aprendiza-
gem é configurada para valores pequenos (tipicamente 0,01 ou 0,02 [11]), a fim de garantir
que o gradiente descendente estocastico ndo perca um minimo local. Consequentemente, seu
treinamento pode levar varias iteragdes. Por exemplo, Rendle e Schmidt-Thieme [37] repor-
taram que a fatoracdo de matrizes para a predicdo de ratings nos dados do desafio Netflix
precisou de 200 iteragdes, usando uma taxa de aprendizagem de 0,01.

Geralmente, a taxa de aprendizagem € definida com um valor fixo por meio de uma busca
em valores candidatos, usando a validagcdo cruzada, que € uma técnica muito usada para o
treinamento de parametros e hiperparametros na aprendizagem de maquina. Para cada valor
candidato, os parametros do modelo sdo treinados - um processo que pode levar horas em

problemas de larga escala. Depois de aprender varios modelos, o valor candidato que resulta



1.3 Resultados e Contribuicoes 7

em um modelo mais acurado é escolhido [36].

Com o intuito de evitar essa situa¢do, hd trabalhos que adaptam o valor da taxa de apren-
dizagem durante o treinamento [27]. Uma taxa de aprendizagem adaptativa tentard manter o
tamanho do passo tdo grande quanto possivel, porém mantendo a aprendizagem estdvel para
evitar a divergéncia.

O cendrio ideal seria definir uma taxa de aprendizagem que conduzisse a um minimo
local em poucas iteragdes. Como ja foi dito, essa tarefa € dificil dada a grande quantidade
de candidatos a serem pesquisados. No entanto, se apds o primeiro passo, o algoritmo ficar
proximo de um minimo local, entdo restard poucas iteragdes até a convergéncia e, conse-
quentemente, o treinamento serd acelerado.

N3ao identificamos na literatura estudos sobre a identificacao de bons valores iniciais para
a taxa de aprendizagem com o objetivo de minimizar o nimero de iteragdes. Nesta disserta-
¢do, partimos do pressuposto que hd uma relacio intrinseca entre a taxa de aprendizagem e o
nimero de iteracdes da fatoracdo de matrizes aplicada sistemas de recomendac¢do. Portanto,
nossa hipdtese é: “A estimativa de um bom primeiro passo para o gradiente descendente
estocdstico resulta em menos iteragdes durante o treinamento da fatoracdo de matrizes para
o problema da predi¢do de notas em sistemas de recomendacio.”;

Em resumo, o problema que essa dissertacdo visa analisar tem os seguintes aspectos:

e Problema de Negocio: Acelerar o treinamento da fatora¢do de matrizes para o pro-

blema da predi¢do de notas aplicada a sistemas de recomendacao.

e Problema Técnico: Definir um valor inicial para a taxa de aprendizagem do gradiente
descendente estocastico que minimize o ndmero de iteracdes necessdrias para atingir

a convergéncia.

1.3 Resultados e Contribuicoes

Nesta dissertag@o, investigamos a relacio entre o valor da taxa de aprendizagem do gradi-
ente descendente estocdstico e o nimero de iteragdes necessdrias para atingir a convergéncia
do modelo da fatoracdo de matrizes. Comparamos a acurdcia dos modelos € o nimero de

iteragcdes durante o treinamento entre a nossa proposta, a abordagem tradicional, que utiliza
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uma taxa de aprendizagem fixa e as abordagens adaptativas presentes na literatura. Utili-
zamos 8 bases de sistemas de recomendagdes reais de dominios diferentes para realizar as

avaliagcOes. A seguir destacamos as principais contribui¢des e resultados encontrados.

1. Observacao da relacao linear entre a taxa de aprendizagem inicial e niimero de
iteracoes. Observamos que, para a maioria da bases de dados que foram utilizadas,
ha uma relacdo linear positiva entre a taxa de aprendizagem inicial e o nimero de

iteracdes necessdrias para a convergéncia.

2. Uma técnica para estimar o valor inicial da taxa de aprendizagem para novas
bases de dados. A partir dessa observacao, propomos um modelo linear para predizer
a taxa de aprendizagem para novas bases de dados. Verificamos que podemos reduzir

o nimero de iteracoes em 40% quando comparadas a abordagem tradicional.

3. Avaliacao de abordagens que propoem a taxa de aprendizagem adaptativa. Es-
tendemos o trabalho de Luo et al. [27] ao comparar suas abordagens com técnicas
annealing e bold driver em diferentes bases de dados utilizados no seu trabalho origi-
nal. Além disso, comparamos as 6 técnicas adaptativas com a técnica proposta nesta
dissertacdo. Observamos que a nossa técnica também supera as técnicas adaptativas e
que técnicas simples como o bold driver sdo competitivas quanto as técnicas presentes

em Luo et al. [27].

As contribui¢des 1 e 2 também foram publicadas no artigo [30] e os resultados prelimi-

nares da contribui¢io 3 estdo no artigo [31], o qual é uma extensdo do artigo [30].

1.4 Estrutura da Dissertacao

O conteudo restante desta dissertagao estd organizado da seguinte maneira:

e Capitulo 2 - Fundamentacio Teorica. Esse capitulo versa sobre os principais con-

ceitos que embasam essa dissertacao.

e Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados. Esse capitulo aborda os trabalhos relacio-
nados a aceleracdo do treinamento do modelo de fatoragao de matrizes aplicada aos

sistemas de recomendacao.
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e Capitulo 4 - Uma Abordagem para Estimar o Valor Inicial da Taxa de Aprendi-
zagem. Nesse capitulo, aprensetamos uma técnica para a aceleracdo do treinamento

do modelo de fatoragdo de matrizes.

e Capitulo 5 - Avaliacdo Experimental. Esse capitulo descreve as bases de dados

utilizadas e a execucdo dos experimentos.

e Capitulo 6 - Conclusao e Trabalhos Futuros. Esse capitulo apresenta as conclusoes

e contribuicdes dessa dissertacao e os pontos que permanecem como trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, apresentamos a fundamentacdo tedrica necessdria para o entendimento
do nosso trabalho. Inicialmente, mostramos os conceitos basicos relativos aos sistemas de
recomendacdo e uma visdo geral das estratégias existentes de implementagao (Secao 2.1).
Em seguida, apresentamos a fatoracdo de matrizes aplicada ao contexto de sistemas de re-
comendacao (Secdo 2.2) e, por fim, sua relacdo com o método de otimizacdo do Gradiente

Descendente Estocdstico (Secao 2.3).

2.1 Principais Conceitos de Sistemas de Recomendacao

Sistemas de recomendacao sdo ferramentas que sugerem itens que provavelmente o usud-
rio gostaria de consumir. Os mais populares envolvem a recomendacgdo de filmes, musicas,
noticias e produtos em geral [13].

Basicamente, os sistemas de recomendacdo abordam dois tipos de problemas: predi¢do
de avaliacOes e predi¢do de itens. No primeiro caso, o qual € o escopo desta dissertacdo, é
realizada uma predicao de um valor numérico, que representaria a preferéncia do usudrio por
um determinado item. Por exemplo, em um servico de filmes, no qual o usudrio d4 notas de
1 a 5 aos filmes vistos, o sistema ird predizer notas a filmes ainda ndo vistos pelo usudrio,
baseado no seu historico de notas. Portanto, nesses casos, as recomendacdes sdo baseadas
no feedback explicito dos usudrios, expressado por suas avaliagdes/notas.

Para o segundo tipo de problema, ha uma sugestao de itens que provavelmente teria uti-

lidade para o usudrio. Por exemplo, a recomendacdo de uma lista com os 10 filmes (top-10)

10
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com maior chance de interesse, com base no histérico de filmes ja assistidos pelo usudrio.
Nos casos em que as avaliagdes dos usudrios ndo estdo disponiveis, o sistema de recomen-
dacdo infere as preferéncias por meio de feedback implicito, o qual é extraido a partir de
iteracdes dos usudrios com o sistema, tais como, itens acessados, histérico de compra, histo-
rico de pesquisa, entre outros.

O escopo desta dissertacao € sistemas de recomendacio para o problema da predi¢io de

notas, o qual pode ser formalmente definido da seguinte forma. Sejam:

e U, o conjunto de usudrios;

e [, 0 conjunto de itens;

e A, o conjunto de possiveis valores de avaliacdo, por exemplo A = {1,2,3,4,5};

e 1,, avaliacdo/nota do usudrio v ao item ¢, onde u € U, ¢ € I;

e R, o conjunto de avalia¢des realizadas pelos usudrios, tal que R = {r,; € Rso | u =
1,2,..,|U|, i=1,2,..,|I|}

e Fungdo f : U x I — R, para a defini¢do de uma predigdo 7, ;;

e Fungido objetivo ! : RxR>y — Rx¢, onde [(r,;, 7,;) quantifica quao ruim é a predi¢do

7., comparada a real avaliag¢do r,, ;.

Dadas parti¢cdes de treino R™™ e teste R, tal que R™™ U R™™ = R, podemos
definir a seguinte fungdo:
1
erro(fi R™) = —r Z UTuis Tui) (2.1)

| Rteste |

test
’r’u,iER este

Logo, o problema da recomendacdo para a predicao de notas consiste em minimizar a

funcdo erro, como descrito abaixo:

teste

) (2.2)

minerro(f; R

Quanto as abordagens de implementacao, os sistemas de recomendac¢do sdo normalmente

classificados em duas subclasses [1]:

e Baseada em Conteudo

e Filtragem Colaborativa
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Na abordagem baseada em contetdo, o sistema de recomendacao extrai os atributos (con-
teddos) dos itens mais bem avaliados do histérico do usudrio e constréi um perfil com suas
preferéncias de contetido [2]. Entdo, sugere itens com atributos semelhantes ao seu perfil.
Por exemplo, no contexto de filmes, os atributos sdo: atores, diretor, género, etc. Se o usudrio
da notas altas a filmes de acdo, mais filmes desse género serdao recomendados. Essa aborda-
gem ndo necessita de uma grande base de usudrios para funcionar, pois basta que os atributos
dos itens estejam disponiveis para gerar recomendacdes. Porém, dois problemas surgem: os
atributos podem estar indisponiveis ou a extragao pode nao ser trivial; e o efeito colateral do
sistema ficar muito especializado no perfil do usudrio, de forma que falha ao nao recomendar
itens diferentes, mas que o usudrio gostaria de ter.

Diferentemente da abordagem baseada em conteddo, a abordagem de filtragem colabo-
rativa baseia-se na avaliagdo dos demais usudrios do sistema, identificando usudrios com
preferéncias similares ao usudrio-alvo. O termo colaborativo decorre justamente do fato de
ndo usar informagdes externas, apenas os itens avaliados/acessados pelos usudrios. A ideia
central € que usudrios que gostaram de itens semelhantes no passado, gostardo de itens se-
melhantes no futuro [12]. Em outras palavras, se dois usudrios deram notas similares aos
mesmos itens, entdo provavelmente continuardo a dar notas similares a itens novos.

A filtragem colaborativa por sua vez pode ser dividida em duas sub-categorias: algorit-
mos baseados em memoria e algoritmos baseados em modelos. Para a primeira categoria,
sdo calculadas similaridades entre os usudrios ou entre itens, com a finalidade de ponderar as
avaliacdes no cdlculo da predi¢do. Nessa categoria, ndo hé fase de treinamento, porém todos
os dados devem estar na memoria para realizar o cdlculo da predi¢do. Um ponto positivo € a
facilidade que esta estratégia possibilita ao explicar as predi¢cdes/recomendagdes.

Os algoritmos de filtragem colaborativa baseados em modelo necessitam de uma fase de
treinamento, na qual um modelo é aprendido a partir de dados observados e as predicdes sao
feitas, usando os parametros que melhor ajustam o modelo. A vantagem de uma abordagem
baseada em modelo € que uma vez o modelo € aprendido, as predi¢des podem ser feitas até
em tempo linear, porém o treinamento do modelo pode ser bastante custoso.

O ponto forte da filtragem colaborativa é a capacidade de sugerir itens que surpreendam
os usudrios. Por exemplo, ainda no contexto de filmes, um usudrio que tem um perfil voltado

a filmes de a¢do, pode receber uma recomendacdo de um filme de suspense. Isso se deve
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ao fato de que outros usudrios com perfil similar, ou seja, que gostam de filmes de acdo,
também gostaram do filme de suspense. Por outro lado, o grande nimero de usudrios e
itens gera problemas de escalabilidade, ou seja, a identificagdo de usudrios com preferéncias
similares fica muito custosa.

Um problema comum a maioria dos sistemas de recomendacao € a esparsidade dos dados,
devido ao fato de que os usudrios normalmente avaliam ou acessam apenas uma pequena
propor¢do dos itens disponiveis. Em sistemas reais, mesmo usudrios ativos avaliam bem
menos que 1% dos itens [40]. Outro problema relacionado a esparsidade dos dados é o
chamado cold-start. Como as abordagens baseiam-se em preferéncias do passado, novos
usudrios que ndo consumiram/acessaram itens suficientes para que o sistema capture suas

preferéncias (definicdo de um cendrio cold-start), ndo receberdao recomendacdes acuradas.

[}

g Sistemas de
! Recomendagio
1

Abordagem baseada em
Filtragem Colaborativa

Abordagem baseada em
conteddo

-

FC baseada em modelo

35
o]
=
o
W
@
w
=4
w
@
=
=
o
=
=3
=

Fatoracao de Matrizes

Figura 2.1: Classificacdo resumida das estratégias de implementacdo de sistemas de reco-

mendacao, destacando a fatoragao de matrizes.

Por fim, a literatura ainda cita abordagens hibridas, formuladas com o intuito de unir as
vantagens das abordagens baseada em contetido e filtragem colaborativa [5; 25]. Levando
em consideracdo essa classificagdo, a fatoracao de matrizes se encaixa como uma abordagem
de filtragem colaborativa baseada em modelos, tal qual mostra a Figura 2.1, e serd detalhada

na préxima secao.
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2.2 Fatoracao de Matrizes

Como foi dito no Capitulo 1, um sistema de recomendacdo pode ser visto como um
problema de completar os valores ausentes numa matriz de avaliacdes Usudrio-Item, exem-
plificada na Tabela 1.1. Note que usudrios e itens estdo relacionados no espago de avaliacdes.

Meétodos de reducdo de dimensionalidade constituem uma das formas de analisar dados
matriciais. A premissa implicita desses métodos é que os aspectos importantes dos dados
podem ser capturados por meio de uma representa¢ao de menor dimensao. No nosso caso, a
premissa € que apenas um pequeno nimero de fatores (caracteristicas) dos itens influenciam
as preferéncias dos usudrios, de forma que a preferéncia de um usudrio por um item é de-
terminada por quanto cada fator se aplica/ajusta ao usudrio e ao item. Para estabelecer esses
ajustes de usudrios e itens aos fatores, hd uma projecdo deles no espaco dos fatores.

A Figura 2.2 ilustra a projecdo de usudrios e itens da matriz do nosso exemplo (Ta-
bela 1.1) para um espago simplificado de duas dimensdes, ou seja, dois fatores latentes.
Como o exemplo trata de filmes, os fatores hipotéticos dos itens sao: quantidade de romance
no filme e quantidade de a¢do no filme. Logo, os fatores dos usudrios s@o: grau de interesse
em filmes com romance e grau de interesse em filmes com acdo. Por exemplo, podemos
perceber que Daniela poderd gostar de “Matrix”, enquanto que poderd nao gostar de “Sexto

Sentido”.

Titanic +Romance

Ana ‘
Smith

Daniela

-Agéo +Agdo

— Carlos
Sentido

Matrix

}o

-Romance Brino: 7

Figura 2.2: Ilustrac@o da projecao dos usudrios e itens no espago de fatores latentes.

Os valores ausentes na matriz original indicam, no espaco de avaliagdes, onde nio ha
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relac@o entre usudrio e item. Com a projecao de usudrios e itens no espaco denso de caracte-
risticas latentes, novas interagdes entre usudrios e itens podem ser estabelecidas, consequen-
temente, predi¢des para os valores ausentes podem ser estimadas. Além disso, relacdes mais
significativas podem ser descobertas, tais como, relacdes entre dois usudrios, embora esses
tenham avaliado itens diferentes [13].

De fato, a fatoragdo de matrizes € um caso especial da redu¢do de dimensionalidade,
no qual a matriz de dados observados R ¢ decomposta no produto de duas matrizes densas
P € RIVIXk e @ € RII¥F onde k indica o nimero de fatores latentes e, tipicamente, k < |U|
e k < |I|. Como foi explicado acima, a matriz R indica o espago de avalia¢des. Por
consequéncia, as matrizes P e () indicam a proje¢do no espago de fatores latentes, de modo
que as relagdes usudrio-item sdo modeladas como produtos escalares nesse espaco.

Ap6s a fatoracdo de R, cada usudrio u estard associado a um vetor p,, € R* e cada item
i estara associado a um vetor ¢; € R¥. Note que cada elemento dos vetores corresponderd a
um fator latente. O produto escalar dos vetores de fatores latentes p,, € g; captura a interacao

entre usudrio u e item i, de forma que R ~ P x Q. A predi¢io é dada da seguinte forma:

k
J,0) = Fug =pu-q] =) Pus X Qs (2.3)
f=1

A Figura 2.3 ilustra um exemplo simplificado da fatora¢do de matrizes para um espago de
fatores latentes de dimensao 3. A matriz original contém as avaliacdes dos usudrios (repre-
sentadas pelas células verdes) e em destaque estd o valor que sera predito (célula vermelha).
As linhas em destaque representam como seria calcular a predi¢do que usudrio 1 (represen-
tado pela primeira linha da matriz P) daria ao item 3 (representado pela terceira coluna da
matriz ())), ou seja, calcular o 7 3.

Dada a finalidade de aproximar a matriz original /2 a matriz resultante do produto de
P e (@), a fatoracdo de matrizes pode ser formalizada como um problema de otimizacdo da

seguinte forma, reutilizando a Equacgao 2.1:

argmin erro(f; R) (2.4)
P, Q

A formulag@o acima responde a seguinte questdo: "Quais sdo os melhores valores de P

e Q, tal que o erro entre os valores observados R e suas respectivas predi¢des calculadas
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Itens k

. Itens

Usuarios ~ Usuarios k
~/

Matriz Original P QT

Figura 2.3: Ilustragcdo da Fatoragdo de Matrizes como solu¢do para completar valores ausen-

tes na matriz original.

por P x QT seja o menor possivel?". Portanto, o treinamento do modelo da fatoragdo de
matrizes consiste em achar os pardmetros P e (), de acordo com a Férmula 2.4. Para o
problema de predi¢ao de avaliagdes, a fung@o objetivo [ normalmente utilizada € a soma dos
erros quadraticos (ou SSE, do inglés Sum of Squared Errors), descrita na Equacao 2.5. Note

que, como a matriz R é esparsa, o erro € calculado apenas em relagdo aos valores observados.

(ruisfug) =SSE =Y eli= Y (rui—pu-q)° (2.5)

Tu,iGR Tu,ieR

onde ¢, ; definido abaixo:

€ui = Tu,i — Tuyi (26)

) )

onde r,; € Rer,; éapredigdo calculada conforme 2.3.

O problema de otimizagdo original 2.4 foi sofisticado por Simon Funk [15] com a incor-
poracdo de um termo de regularizacdo. Em Estatistica, o método de regularizacio incorpo-
rado por ele € chamado de regulariza¢ao de Tikhonov. Resumidamente, a regularizacdo visa
evitar que o modelo fique super ajustado aos dados de treinos (overfitting), penalizando a
magnitude dos parametros dos seus parametros. No nosso caso, os dados de treino sio os va-
lores observados da matriz R e os parametros do modelo s@o os fatores latentes das matrizes

Pe Q). A Equagdo 2.7 define a nova fungdo objetivo ao incorporar o termo de regularizagio:

SSE_Reg= 7 e;+ All[pull’ + ll:lI*) (2.7)

Tu_’rL'ER

onde a constante A\ controla o peso da regularizacdo.
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Para encontrar os pardmetros que otimizem a fungio objetivo 2.7, ndo hd férmula fe-
chada (ou solugdo analitica). Consequentemente, € necessaria a utilizacdo de algoritmos de
otimizacao iterativos. Dentre as classes de algoritmos de otimizagdo, estdo os algoritmos de
primeira ordem, os quais requerem o cédlculo das derivadas parciais (gradientes) da fungdo
objetivo que estd sendo otimizada. Exemplos incluem Gradiente Descendente, Gradiente
Descendente Estocastico e Gradiente Descendente Conjugado.

Simon Funk [15] popularizou o Gradiente Descendente Estocdstico como o algoritmo
padrdo para otimizacdo da fungdo objetivo 2.7 e este tem sido aplicado com sucesso em
vérios outros trabalhos [23; 34; 39; 43], por isso ele serd o padrdo para o treinamento da

fatoracdao de matrizes neste trabalho também.

2.3 Gradiente Descendente Estocastico

Como mencionado anteriormente, o gradiente descendente € uma forma iterativa de oti-
mizar uma func¢ao objetivo. Em outras palavras, € uma forma de encontrar os minimos locais
de uma determinada funcdo objetivo. Caso a funcio seja convexa, haverd um tinico minimo
global, caso contrario, haverd varios minimos locais [29].

Suponha que nosso objetivo é minimizar uma fung¢do f(z). O gradiente descendente
inicia com uma estimativa de solu¢do xy, ou seja, um palpite para o minimo local. Para
descobrir qual é a melhor dire¢do para otimizar f(x), calculamos o gradiente nesse ponto.
Intuitivamente, o gradiente vai dar a inclinacdo da fun¢do em x( e a sua direcdo ird apontar
para onde a func¢ao cresce mais rapidamente. Visto que o nosso problema é de minimizacao, é
tomado o negativo do gradiente. O algoritmo ird eventualmente convergir quando o gradiente
for zero (ou aproximadamente zero), o que corresponde a um minimo local. A Equacao 2.8
indica a atualiza¢do durante a iteragao ¢:

t t—1 (9

=z — a%f(a:) (2.8)

onde « € taxa de aprendizagem do gradiente descendente, que corresponde ao tamanho do
passo dado na direcdo gradiente.
E importante destacar a diferenca entre o gradiente descendente padrio e o estocdstico,

visto que o ultimo serd o adotado nesse trabalho. Enquanto no gradiente descendente padrao
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¢ preciso passar por todas as amostras do conjunto de treinamento para fazer uma Unica
atualizacdo de um parametro em uma iteracdo particular, o gradiente descente estocdstico,
por outro lado, precisa apenas de uma amostra de seu conjunto de treinamento para realizar a
atualizacdo em uma iteracdo particular. Isso faz com que o gradiente descendente estocastico
convirja mais rapidamente que o gradiente descente, mantendo resultados aproximados. Por
essas razoes, em se tratando de grandes bases de dados, o gradiente descendente estocéstico
¢ o preferido.

No que diz respeito ao treinamento do modelo de fatoracdo de matrizes, o gradiente
descendente estocdstico funciona conforme o algoritmo 2.3.1. O primeiro passo do algoritmo
¢ dar estimativas iniciais as matrizes P e (). Entdo, iteracdes sdo realizadas para atualizar os
vetores de fatores latentes que as compdem, no sentido de minimizar a funcdo de perda 2.7.
Tipicamente, o critério de parada do algoritmo € atingido quando a diferenca entre os erros
da funcdo de perda de duas iteragdes consecutivas € desprezivel, o que indica que o algoritmo

convergiu.

Algoritmo 2.3.1 Gradiente Descendente para Fatoracao de Matrizes.
1: procedure OTIMIZACAO(R, P, Q, k, a, \)

2: Inicializa P e Q)

3: repeat

4: for cadar,; € R do

5: for f=1—kdo

6: Pu,f ¢ Duf + - 52— (SSE_Reg)
7: Gif + Gig + 0 5o (SSE_Reg)
8: until critério de parada atingido

Para cada caso de treino 7, ;, calculam-se a predi¢do e o erro associados conforme as
equagoes 2.3 e 2.6, respectivamente. Entdo, os fatores latentes sdo atualizados proporcio-

nalmente a o e na direcdo oposta dos gradientes descritos abaixo (demonstragdo presente

em [15]):

0
apu,f

(SSE_Reg) = —€y; - Gif+ N Puy (2.9)
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0
6Qi,f

Assintoticamente, o treinamento da fatoracdo de matrizes tem a seguinte ordem de com-

(SSE_Reg) = —eyi - Puys+ X s (2.10)

plexidade temporal:

O(#iter - k(|U| + |1])) (2.11)

ou seja, depende da quantidade de iteracdes #iter para convergir, da dimensdo do espaco de
fatores latentes k e da quantidade de usudrios e itens, respectivamente.

Note que € preciso definir os valores de k, o e A antes do treinamento propriamente dito.
Esses sao chamados de hiperparametros e sdo tipicamente definidos por meio de grid search
e validacao cruzada. O grid search consiste numa técnica de busca exaustiva em valores can-
didatos, no nosso caso, valores candidatos de hiperparametros. O algoritmo de busca do grid
search necessita ser guiado por alguma métrica, tipicamente medida por validacao cruzada,
que, por sua vez, € uma técnica para estimar o quao acurado € um modelo. O objetivo da
validagdo cruzada é definir uma particao de dados de teste para avaliar o modelo na fase de
treinamento (ou seja, utilizar um conjunto de dados de valida¢do), a fim de limitar problemas
como overfitting e dar uma ideia de como o modelo vai se comportar a um conjunto de dados
desconhecido.

O gradiente descendente estocdstico € altamente sensivel a escolha desses hiperpametros,
visto que escolhas inadequadas acarretardo em um modelo de baixa acurdcia. De modo espe-
cial, estd a taxa de aprendizagem «, foco deste trabalho. Como mencionado no Capitulo 1, a
taxa de aprendizagem influencia a convergéncia do modelo, de modo que se for muito grande
causard divergéncia, enquanto se for muito pequeno causard uma convergéncia lenta. O gra-
diente descendente estocdstico padrao define um valor fixo para a taxa de aprendizagem que

ird assegurar a convergéncia qualquer que seja a estimativa inicial.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, sdo abordados diversos trabalhos que tratam do problema de acelerar o
treinamento da Fatoracdo de Matrizes. A literatura apresenta vdrias formas de atacar esse
problema. Podemos agrupar esses trabalhos nas seguintes categorias: métodos para encon-
trar valores 6timos para os hiperparametros (se¢do 3.1); e métodos para a criacdo de versoes
paralelizadas e distribuidas do gradiente descendente estocdstico (se¢do 3.2). Analisamos es-
ses trabalhos com o objetivo de destacar as semelhancas e diferencas em relagdo ao trabalho
apresentado nesta dissertacao.

Os trabahos apresentados neste capitulo foram encontrados por meio de pesquisas nas
principais conferéncias de Aprendizagem de Mdquina e Mineragdo de Dados (ICML, NIPS,
ECML, AAAI, SIGIR, WWW), além da bibliotecas digitais da IEEE e da ACM e sites de

busca como Google Académico.

3.1 Estratégias para a Determinacao de Hiperparametros

Recentemente, foi mostrado que o estado da arte em algumas areas, tais como, classifica-
¢do de imagens, pode ser aprimorado com uma configura¢ido adequada dos hiperparametros
dos modelos ao invés da criacdo de novos paradigmas [3; 7]. Esses resultados mostram a
relevancia e a tendéncia em pesquisar a otimizacdo de hiperparametros.

Assim sendo, o sucesso dos modelos de fatoracdo de matrizes também depende da esco-
lha adequada dos seus hiperparametros: o nimero de fatores latentes £, a taxa de aprendiza-

gem «, e o termo de regularizacdo A. Na verdade, a taxa de aprendizagem € um hiperpara-
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metro associado ao gradiente descendente. Como este € um método de otimizagdo utilizado
como sub-rotina em vdrias técnicas de aprendizagem, tais como, redes neurais artificiais, a
maior parte dos avancos no que diz respeito a algoritmos baseados em gradiente deriva de
outras dreas de pesquisa diferentes de sistemas de recomendag@o [28].

Como explicado no capitulo 2, os hiperparametros sdo tipicamente determinados por
intermédio de uma busca em valores candidatos predefinidos. Um das formas de busca é
chamada de grid search. Foi discutido que essa busca € um processo que consome bastante
tempo porque requer que varios modelos sejam treinados. Contudo, o grid search junta-
mente com a validagdo cruzada se mant€m como a abordagem default para definicdo de
hiperparametros, pois sua implementacdo € simples e sua paralelizagdo € trivial.

Para o treinamento de redes neurais no contexto de classificacdo de imagens, Bergstra
e Bengio [8] mostram que uma forma de busca randémica de escolha de valores candida-
tos € mais eficiente que o grid search. Ou seja, os valores candidatos que geram modelos
equivalentes ou melhores que o grid search s@o achados mais rapidamente. A vantagem
desse método € a flexibilidade de aplica-lo aos diversos hiperparametros, pois quaisquer hi-
perparametros necessitam de uma busca em valores candidatos. A necessidade de repetidos
treinamentos ainda permanece como desvantagem. Além de ser de outra drea, a principal
diferenca desse trabalho para o apresentado nesta dissertacdo é que nosso foco é dizer um
valor inicial de um hiperparametro, especificamente, a taxa de aprendizagem sem treinar
varios modelos.

Em se tratando do hiperpardmetro de regularizagdo \, Rendle [36] propds uma variag¢do
no método do gradiente descendente estocdstico para que o A seja aprendido de forma adap-
tativa, acelerando assim o tempo de treinamento do modelo. Ou seja, a cada iteracdo, apds
a atualizacdo dos pardmetros do modelo, é feita uma atualizagdo de A. A ideia € resolver
um problema de otimizac@o para determinar o valor de A que minimize o erro na proxima
iteracdo. Da mesma forma que foi utilizado para a otimizacdo do modelo, o gradiente des-
cendente estocdstico foi utilizado para otimizacdo do termo de regularizacdo. A abordagem
¢ flexivel o bastante para funcionar com fun¢des de perda diferentes e com qualquer quanti-
dade de hiperparametros de regularizacao.

Com relagdo ao hiperparametro do nimero do fatores latentes %, Yu et al. [45] elabora

uma estratégia para defini-lo a partir dos dados, de forma que quanto maior a quantidade de
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dados maior serd a dimensionalidade.

A principal diferenca desses 2 ultimos trabalhos e o presente nesta dissertacido € que o
nosso foco € a taxa de aprendizagem «. No entanto, estratégias que adaptam os hiperpa-
rametros durante o treinamento se tornaram uma solugdo tipica, pois evitam o método da
tentativa e erro, como o grid-search e resultam em modelos com acuricia equivalentes.

Estratégias adaptativas também foram propostas para a taxa de aprendizagem «. Um
dos métodos mais simples e amplamente utilizado na drea de redes neurais € método do
momentum [38]. Esse método ndo altera a taxa de aprendizagem em si, mas a sua intui¢do
foi utilizada por vérios outros métodos de taxa de aprendizagem adaptativa. A principal
ideia € de acelerar a otimizacao ao adicionar uma fracdo do gradiente da iteracdo anterior na
atualizacdo do gradiente da iteracdo atual. Logo, quando os gradientes apontam na mesma
direcdo, maior serd o valor final do gradiente, acelerando a aproximacdo ao minimo local.
Da mesma forma, quando o sinal dos gradiente se alterar, retardard a otimizacao naquela
direcdo do gradiente. Isto € feito ao armazenar as atualizacdes dos gradientes da iteracao
anterior.

Outro método que tem mostrado bons resultados na area de redes neurais € o chamado
ADAGRAD [14]. Semelhante ao método do momentum, o ADAGRAD utiliza os valores
dos gradientes de todas as iteracdes passadas. Reiteramos que os métodos do momentum e
ADAGRAD néo sdo estratégias para adaptar a taxa de aprendizagem em si, uma vez que
utilizam uma taxa de aprendizagem fixa e global. Eles modificam a forma de atualizacao do
gradiente, contudo, estdo relacionados, pois utilizam informacdes dos gradientes para alterar
o processo de otimizacdo, durante o treinamento (vide [19] para o um resumo de outras
técnicas adaptativas).

Observando o sucesso da taxa de aprendizagem adaptativa para o contexto de redes neu-
rais, Luo et al. [27] incorporou 3 técnicas oriundas dessa édrea (e inspiradas no método do
momentum) ¢ um método proprio ao gradiente descendente estocdstico, com o objetivo de
obter sucesso para o contexto sistemas de recomendagdo, especificamente o problema da
predicdo de avaliagdes. As trés técnicas escolhidas foram DSSA (do inglés Deterministic
Step Size Adaptation), IDBD (do inglés Incremental Delta Bar Delta), SMD (do inglés Sto-
chastic Meta Descent) e seu método foi o CGA (do inglés Gradient Cosine Adaptation).

Essas técnicas e outras duas chamadas annealing [9] e bold driver [18] e sdo detalhadas na
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Subsecao 3.1.1, pois serdo utilizadas como comparagdo na avaliacdo experimental descrita
no Capitulo 5.

Exceto Luo et al. [27], nenhum dos trabalhos relacionados lidam com fatorac@o de matri-
zes aplicadas a sistemas de recomendacdo. Além disso, esses trabalhos seguem uma aborda-
gem bottom-up ao adaptar a taxa de aprendizagem baseado em valores anteriores, enquanto
seguimos uma abordagem fop-down, tentando prever, desde o inicio, a taxa de aprendizado

que vai levar a um nimero minimo de iteragdes.

3.1.1 Técnicas de Taxa de Aprendizagem Adaptativa

Como dito anteriormente, as técnicas de taxa de aprendizagem adaptativa foram propos-
tas originalmente para a drea de redes neurais. Duas técnicas amplamente utilizadas por
serem simples de implementar sdo annealing e bold driver.

A técnica annealing decrementa uma taxa de aprendizagem global, especificamente,
transforma a taxa de aprendizagem em fun¢do do tempo. A variacdo utilizada no Capi-
tulo 5 é chamada de search-then-converge. Basicamente, mantém a taxa de aprendizagem
em torno do valor inicial durante as primeiras 7 iteragdes (fase search), com o intuito de
achar uma localizacdo geral do minimo. Em seguida, decrementa a taxa de aprendizagem
(fase converge) para garantir a convergéncia. O 7 € um metaparametro dessa técnica. Apesar
de utilizar a mesma taxa de aprendizagem global nos cdlculos, a técnicas annealing pode
ser considerada adaptativa, pois a cada iteracdo a taxa de aprendizagem de fato utilizada é
diferente.

A técnica bold driver € um pouco mais sofisticada que a técnica anterior. Ela compara o
erro apods duas iteragdes consecutivas (l6gica semelhante ao momentum). Se o erro diminuir,
ocorre um pequeno incremento na taxa de aprendizagem (tipicamente 1% a 5%). Se o erro
aumentar ocorre um decremento drastico (normalmente 50%). Assim, a taxa de aprendiza-
gem cresce lentamente até que ocorra um passo que claramente se distancia do minimo da
funcdo objetivo. Isto significa que a otimizagdo chegou em uma drea complicada da super-
ficie de erro, onde faz sentido reduzir o tamanho do passo neste momento, adotando uma
abordagem conservadora.

As técnicas DSSA, IDBD e SMD também foram propostas originalmente para a area de

redes neurais. O que as diferencia das técnicas annealing, bold driver sdo: utilizar uma taxa
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de aprendizagem independente para cada parimetro da fatoracdo de matrizes (no caso do
método CGA, uma taxa de aprendizagem para cada avaliacdo) e atualizar a taxa de aprendi-
zagem baseada no gradiente das iteracOes anteriores.

A estratégia DSSA atribui uma taxa de aprendizagem especifica para cada parametro
pur € Peqyr € Q, e atualiza cada taxa de aprendizagem de acordo com os sinais de
duas sucessivas dire¢des na atualizagdo do respectivo parametro. Como explicado no Ca-
pitulo 2 as dire¢Oes sdo a derivada parcial da fung¢do objetivo 2.7 descrita no Capitulo 2.
A ideia € penalizar a taxa de aprendizagem, se o sinal das sucessivas direcdes sao distin-
tos, multiplicando-o por um valor ligeiramente inferior a 1, o que diminui o tamanho do
passo, tornando o aprendizado deste parametro mais lento. Por outro lado, se as sucessivas
atualizacdes dos gradientes sdo feitas na mesma direcdo, entdo, a taxa de aprendizagem &
multiplicada por um valor ligeiramente maior do que 1, aumentando assim o tamanho do
passo e tornando a aprendizagem deste parametro mais rapido. Assim, sdo necessarias duas
outras matrizes auxiliares para manter os ultimos gradientes de cada parametro (uma para os
gradientes dos pardmetros de P e outra para os parimetro de ()) a serem comparados com 0s
gradientes da iteracdo atual. Os metapardmetros dessa estratégia controlam quao maior ou
menor que 1 deve ser o valor da penalidade supracitada e sio mencionados no Capitulo 5.

Na estratégia IDBD, também existe uma taxa de aprendizagem especifica para cada pa-
rametro. Mas todas as taxas de aprendizagem s@o na forma exponencial (com o nimero de
Euler e como base), o que conduz a duas vantagens. Primeiro, essa forma garante que a taxa
de aprendizagem serd sempre positiva. Segundo, € um mecanismo para execucao de passos
exponenciais, o que € uma estratégia desejavel, porque algumas taxas de aprendizagem de-
vem ser muito pequenas, enquanto outras permanecem grandes. A ideia central do IDBD ¢é
considerar o efeito de todos os valores de taxas de aprendizagem passadas para a atualiza-
cdo dos parametros. Isto € feito por duas matrizes auxiliares que mantém todas as dltimas
gradientes de cada parametro.

Assim como as técnicas DSSA e IDBD, na estratégia SMD existe uma taxa de aprendiza-
gem especifica para cada parametro. Todas as taxas de aprendizagem sdo ajustadas em escala
logaritmica e s@o otimizadas com o passar de um decaimento exponencial dos gradientes, de
forma semelhante a estratégia IDBD. No entanto, diferentemente do IDBD onde cada taxa

de aprendizagem leva em conta os valores anteriores, SMD leva em consideragdo os efeitos
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de uma taxa de aprendizagem especificado nos outros parametros relacionados (parametros
relacionados s@o aqueles que compartilham o mesmo usuério ou mesmo item). Neste caso,
ha também duas matrizes auxiliares para manter os gradientes de cada um dos parametros
e 0s seus respectivos parametros. Os metaparametros dessa estratégia denotam um fator de
desconto para penalizar iteragdes anteriores.

Por fim, na estratégia GCA, existe uma taxa de aprendizagem especifica para cada avali-
acdo da matriz original R. A atualizacdo da taxa de aprendizagem € baseada na cosseno do
angulo entre as direcdes (gradientes) de duas iteragdes sucessivas. Note que esta estratégia
€ semelhante a estratégia DSSA, mas aqui, se o cosseno estd perto de um (gradientes que
apontam para a mesma dire¢do) o tamanho do passo aumenta, a0 mesmo tempo que diminui
para valores mais baixos de o cosseno (gradientes que apontam para diferentes dire¢des). O
meta-parametro controla o peso do cosseno na regra de atualiza¢do dos parametros.

Uma desvantagem dessas técnicas apresentadas em Luo et al. [27], e também a principal
diferenca para a nossa abordagem, € que elas consideram vdrias taxas de aprendizagem (um
para cada parametro), o que eleva a complexidade de espagco, uma vez que esta informacgao
precisa ser armazenada durante o processo de aprendizagem. De fato, enquanto a nossa
abordagem tem complexidade de espago O((|U|+ |1|) x K +|T|), onde € | R| é a quantidade
de avaliagOes, as abordagens DSSA, IDBD, SMD sio na ordem de O((|U| + |I|) x 3K +
|T|). A abordagem GCA requer armazenamento extra para a armazenar valores de taxa de
aprendizagem para cada avaliacdo, além dos valores dos dltimos gradientes de cada fator dos
vetores de fatores latentes dos usudrios e itens. Entdo, GCA tem complexidade de espaco

O((JU| + |I|) x K+ |T| x (3 + 2k))

3.2 Gradiente Descendente Estocastico Distribuido

Outra linha de pesquisa que merece ser mencionada estd relacionada com implementa-
coes paralelizadas e distribuidas do gradiente descendente estocéstico. No cendrio Big Data,
a fatoracdo de matrizes pode envolver milhdes de usudrios e itens, e bilhdes de avaliagcdes.
Dada essa escala gigantesca, algoritmos de paralelizagao e distribuidos se tornaram essenci-
ais para que o treinamento da fatoracdo de matrizes nio seja um gargalo, prejudicando sua

adoc@o em sistemas reais [44].
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Em geral, algoritmos paralelizados sdo utilizados quando a quantidade de dados € pe-
quena o suficiente para caber na memdria principal de uma maquina com varios processa-
dores. Ou seja, ha criacdo de threads para atuar numa memoria compartilhada. Por exem-
plo, Recht e Ré [35] obtém uma versédo paralelizada do gradiente descendente estocdstico
ao particionar os dados (matriz original R) igualmente entre as threads, de modo que cada
uma realizard as atualiza¢Oes nos parametros paralelamente. Ao final, os resultados de cada
thread sdo combinados, isto €, os parametros das matrizes P e () que foram aprendidos se-
paradamente em cada thread, devido a parti¢do dos dados, sdo combinados. E evidente que a
desvantagem € a incapacidade em lidar com problemas de larga escala, uma vez que a grande
limitagdo é a memoria compartilhada, com a qual se torna invidvel tratar grandes bases de
dados.

Ja as versdes distribuidas podem manipular bases de dados maiores ao agregar a me-
moria e as varias CPUs dos multiplos computadores (nds) que podem ser utilizados. Nessa
estratégia, os algoritmos particionam tanto a matriz de dados, quanto as matrizes de fatores
latentes (diferenca entre os algoritmos paralelizados). Gemulla et al. [18] expressa a ma-
triz original como uma unido de blocos, cada um contendo uma porcao das avaliagdes do
usudrios. Para cada nd, € atribuido um bloco da matriz original 12 e blocos correspondentes
(conjunto de linhas e colunas) da matrizes de fatores latentes P e () . Entao, em cada no, é
definida e computada uma fun¢ao de perda. Devido a essa parti¢do de dados em blocos, é
possivel paralelizar e distribuir o treinamento, de forma que cada n6 realizard o treinamento
independentemente. A implementagdo baseia-se no framework de processamento distribuido
MapReduce!'.

Zhou et al. [46] também utilizou o framework MapReduce. No entanto, o objetivo do tra-
balho consistiu em criar uma versao distribuida para algoritmo ALS (do inglés Alternating
Least Squares), o qual € uma alternativa ao gradiente descendente estocdstico para a apren-
dizagem do modelo. Apesar dos ganhos em performance ao tratar grandes bases de dados,
o principal desafio dos algoritmos distribuidos consiste em gerenciar a comunicacio entre
os nods, no que diz respeito a atualizacdo das matrizes P e () (eventualmente nds distintos
podem estar atualizando os mesmos parametros).

Note que esses trabalhos estdo relacionados com o desta dissertag@o, pois compartilham

Thttp://www.columbia.edu/ ak2834/mapreduce.html
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0 mesmo problema de negdcio, no que diz respeito a acelerar o treinamento da fatoragcdo de
matrizes (mas ndo necessariamente para o problema da predi¢ao de notas aplicada a siste-
mas de recomendagdo). Ou seja, na perspectiva de quem vai usar a pesquisa, ambos visam
acelerar a fatoracdao de matrizes.

Por outro lado, o que os diferencia do trabalho desta dissertagao e os demais da secao 3.1
€ a questdo da determinacdo dos hiperparametros. Os trabalhos propdem versdes distribui-
das do gradiente descendente estocdstico default, ou seja, todos os hiperparametros ndo se
adaptam durante o treinamento. Portanto, as versdes distribuidas ainda podem incorporar as

estratégias de adaptacdo de hiperparametros.



Capitulo 4

Um técnica para Estimar o Valor Inicial

da Taxa de Aprendizagem

Neste capitulo, apresentamos a principal contribui¢do dessa dissertacdo, uma técnica para
estimar o valor inicial da taxa de aprendizagem do gradiente descendente aplicada a fatoracao
de matrizes. Inicialmente, comentamos a intuicdo que norteia a técnica (Secdo 4.1). Em

seguida, expomos a técnica propriamente dita (Se¢ao 4.2).

4.1 Intuicao

Idealmente, gostariamos de encontrar uma taxa de aprendizagem capaz de atingir um mi-
nimo local (ponto de convergéncia) da funcao objetivo nas primeiras iteracdes do gradiente
descendente estocdstico. Dessa forma, ao poupar iteracdes, o processo de aprendizagem se-
ria acelerado. Porém, essa ndo € uma tarefa trivial, dada a grande quantidade de valores de
taxa de aprendizagem a serem testados. Além disso, cada base de dados pode necessitar de
uma taxa de aprendizagem diferente [13].

Dado o objetivo de diminuir o niimero total de iteracdes necessdrias até a convergéncia,
a ideia central da nossa técnica pode ser descrita da seguinte forma: determinar uma taxa de
aprendizagem para ser usada apenas na primeira iteracao e entdo, apds essa primeira iteracao,
retornar a um valor conservador (ou padrdao). Em outra palavras, na primeira iteracdo do
processo de otimizagao, utilizamos uma taxa de aprendizagem para chegar o mais proximo

possivel de um minimo local. Em seguida, voltamos a usar um tamanho de passo menor,
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com o intuito de nao ultrapassar o minimo local.

A Figura 4.1 ilustra a intuicdo da nossa ideia de reduzir o nimero de iteracdes (represen-
tadas pelos pontos na curva) ao utilizar um bom valor inicial para a taxa de aprendizagem, ou
seja, um valor que conduza ao minimo local mais rapidamente. Comparamos com 0 mesmo

exemplo de fungdo f(x) = 2 dado no Capitulo 1.

(a) a pequeno (padrio) para todas iteracdes. (b) a maior para primeira iteracao.

Figura 4.1: Tlustra¢do do gradiente descendente estocdstico para a fun¢do f(z) = 2% (a)
usando v = 0, 01 (b) usando uma taxa de aprendizagem maior (o« = 0,04) para a primeira

iteragdo.

Perceba que ambos processos de otimiza¢cdo comegam com a mesma estimativa inicial
de 0,8. Por estarem no mesmo ponto, ambos calculam o mesmo gradiente e, portanto,
seguem na mesma dire¢do rumo ao minimo local. No entanto, ao dar um passo maior (taxa
de aprendizagem maior), o processo da Figura 4.1b alcanca, apds a primeira iteragdao, uma
determinada estimativa que o processo da Figura 4.1a s6 alcangard algumas iteragdes depois
(dai em diante os comportamentos dos processos se assemelham por usarem a mesma taxa
de aprendizagem). Logo, no processo da Figura 4.1b ocorreu uma economia de iteragcdes e,

consequentemente, um aceleramento do processo de otimizacao.

4.2 Predicao da Taxa de Aprendizagem

O problema técnico dessa dissertagdo € predizer um estimativa de valor inicial da taxa de
aprendizagem do gradiente descendente estocdstico com o intuito de minimizar o nimero de
iteracdes, conduzindo a rdpida convergéncia em base de dados de recomendagdo ainda nao
exploradas (ndo treinadas).

Sejam [ a taxa de aprendizagem usada na primeira iteracdo da Equacdo 2.8 e « a taxa



4.2 Predicdo da Taxa de Aprendizagem 30

de aprendizagem usada nas demais iteragdes. Ademais, seja iter(f3, «, P, Q) a fungdo que
retorna o nimero de iteragdes necessarias para aprender P e () (parametros da fatoracdo de
matrizes aprendidos através da fun¢do 2.4), dada uma determinada configuracdo de (3 e a.

Logo, nosso problema pode ser formalizado da seguinte forma:

argmin iter(3, a, P, Q) 4.1)
B

Para investigar o impacto dos diferentes valores de /3 na fase de treinamento da fatoragdo
de matrizes, nés definimos uma métrica que indica a porcentagem de iteragdes reduzidas em
comparac¢ao com a implementagao padrdo (descrita no Capitulo 2), a qual usa um valor fixo
€ pequeno para a.

Por exemplo, dado uma base de dados, suponha que a fatoracdo de matrizes necessitou
de 20 iteragdes para atingir a convergéncia em um conjunto de validagdo, usando uma taxa
de aprendizagem padrio, e necessitou de 12 ao utilizar um determinado valor de S como
taxa de aprendizagem inicial. Nesse caso, a redugdo € de 0,4 ou 40%, se compararmos com
numero original de iteracdes, e foi calculada como 1 - (12/20).

A fim de investigar a relacdo entre 3 e a porcentagem de iteragdes reduzidas, nds varia-
mos o valor de 5 de 0,01 a 0,1 com incrementos de 0,005 e usamos o = 0, 01 para prosseguir
até a convergéncia. A escolha por 0,01 para a taxa de aprendizagem « € baseada na literatura,
na qual esta € usada em vdarios experimentos com diferentes bases de dados como um valor
default. Além disso, escolhemos essa faixa de valores para 3 porque verificamos que, para a
maioria das bases de dados utilizadas, quando S > 0,1 o gradiente descendente estocastico
comeca a divergir, ou seja, hd um aumento no nimero de iteracdes e ndo uma reducao. Esse
fato pode indicar que o minimo local foi ultrapassado nesses casos.

As bases utilizadas para realizar o treinamento da fatoracdo com os varios valores de 3
estdo descritas na Secdo 5.1. Resumidamente, foram 8 bases de dados de sistemas de reco-
mendacao reais de dominios e tamanhos variados. O objetivo foi obter mais evidéncia, ja que
sdo bases com aspectos (dominio e tamanho) diferentes. A Figura 4.2 mostra a porcentagem
de iteracdes reduzidas em fungdo dos valores de 3 para todas as bases de dados consideradas
neste trabalho.

De fato, para todas essas bases observamos uma relagao linear positiva entre [ e a por-

centagem de iteragdes reduzidas, ou seja, quanto maior o valor de (3, maior é a economia de
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Figura 4.2: Relacdo entre 3 e a porcentagem de iteracdes reduzidas. As linhas vermelhas

mostram os modelos lineares ajustados a cada base de dados.

iteracOes durante o treinamento.

Para confirmar essa relacao, ajustamos um modelo de regressdo linear simples para cada
base e verificamos esse ajuste por meio da estatistica R?. O R? variade 0 a 1, , indicando, em
porcentagem, o quanto o modelo consegue explicar os valores observados. No nosso caso,
R? explica a propor¢do da reduciio de iteracdes que podem ser explicadas pela variacdo do
B. Quanto maior o R?, mais ajustado aos dados estd o modelo. Note que os valores de R?
obtidos sdo préximos a 1, o que indica uma forte correlacdo linear (conforme Tabela 4.1)
A dltima coluna da Tabela 4.1 mostra o ndmero de iteracdes necessdrias para fatoracao de
matrizes padrdo ao usar valor padrdo de o = 0, 01.

A excecdo foi a base Netflix que ndo seguiu 0 mesmo padrao das demais bases. Apesar de

ndo ter uma explicacio concreta para isso ainda, um palpite € que 0, 01 j4 representa um bom
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valor inicial para a taxa de aprendizagem, desta forma nao havendo espaco para melhorias.
A prop6sito, Koren [23] reporta uso de o com valores de 0,002 e 0,005 para esta base, o
que reforca nossa hipétese de que 0,01 ja seria um valor grande para essa base de dados,
especificamente. Outra hipétese diz respeito as distribui¢cdes das avaliagdes por usudrios e
por itens que sdo atipicas quando comparadas as demais bases (vide Apéndice A).
Ademais, o padrdo linear permanece o mesmo quando o nimero de fatores latentes varia
como mostra a Figura 4.3. Os resultados com 30 e 50 fatores latentes apresentam um per-
centual de reducao um pouco melhor, por outro lado, o erro apds a convergéncia também ¢

ligeiramente mais elevado.

adrao linear para outros valores de k na base MovieLens—1M
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Figura 4.3: Relacdo entre 3 e a porcentagem de iteracdes reduzidas ao variar o nimero de

fatores latentes.

Resumidamente, a fatoracdo de matrizes apresenta comportamento similar quando apli-
cada a bases de dados similares, isto €, bases que compartilham as mesmas entidades (usudrio
e itens), dominio (sistemas de recomendacgdo) e faixa de avaliacdo (escala de 1 a 5 estrelas,
por exemplo). A partir dessa observagdo, propomos a utilizacio do modelos de regressao

linear simples para predizer, para uma base de dados desconhecida (ndo treinada), uma taxa
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de aprendizagem inicial que conduza a um menor nimero de iteracdes.

Base de Dados R? % reducio maxima | #iteracoes com o = 0,01
Movielens-100K | 0.9801 38.1% 21
Movielens-1M || 0.8184 39.2% 51
Movielens-10M | 0.662 21.6% 37
Netflix 0.7525 9% 35
Yahoo-Movies | 0.9694 41.6% 24
Epinions 0.9838 40.9% 22
Amazon 0.9779 43.7% 16
Dating 0.9514 36.8% 19

Tabela 4.1: Avaliagdo dos modelos lineares baseados na estatistica k2. Redu¢io maxima in-
dica a maior porcentagem de iteragdes reduzidas quando comparadas ao nimero de iteragdes

usando a taxa de aprendizagem padrao.

Os detalhes das caracteristicas das bases de dados e como utilizar os modelos lineares

para a predi¢do se encontram no Capitulo 5.



Capitulo 5

Avaliacao Experimental

Neste capitulo, apresentamos os resultados das avaliacdes realizadas com o método des-
crito no Capitulo 4. Primeiramente, descrevemos as bases de dados (Se¢do 5.1). Em seguida,
descrevemos como os experimentos foram realizados, inclusive informando os dados neces-
sédrios para reproducdo dos mesmos (Secao 5.2). Por fim, expomos como utilizar a técnica
do Capitulo 4 e a comparamos com as técnicas de taxa de aprendizagem adaptativa (Se¢do

5.3).

5.1 Descricao das Bases de Dados

As caracteristicas gerais das bases de dados de sistemas de recomendacao utilizadas nos
experimentos estdo descritas na Tabela 5.1. Note que todas as bases sdo de feedback expli-
cito, uma vez que nosso escopo € a fatoracdo de matrizes para o problema da predi¢do de
avaliacdes. Além disso, as bases sdo de tamanhos diferentes, variando de cem mil avaliagdes
a cem milhdes, e exemplificam 3 dominios diferentes, filmes, produtos e encontros.

Detalhes como a distribuicdo de avaliacOes e as distribui¢des da quantidade de itens aces-
sados pelos usudrios, bem como, quantidade de usudrios que acessam cada item estdo no

Apéndice A.

34
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Base de Dados |U]| 7] #Avaliacoes | Escala | Dominio
MovieLens-100k 943 1.682 100,000 [1, 5] Filmes
MovieLens-1M 6.040 3.706 1.000,209 [1, 5] Filmes
MovieLens-10M 69.878 10,677 10,000054 [1, 5] Filmes
Netflix 480,189 17.770 | 100,480,507 | [1,5] Filmes
Yahoo-Movies 7.642 11.916 221.364 [1, 5] Filmes
Epinions 40,163 139.738 664.824 [1,5] | Produtos
Amazon 2.146.276 | 1.231.018 | 5.744.088 [1,5] | Produtos
Dating 135.359 168.791 17.359.346 | [1, 10] | Encontros

Tabela 5.1: Descricao das bases de dados utilizadas nos experimentos. A escala indica a

faixa de valores que os usudrios podem avaliar os itens.

5.2 Planejamento de Experimentos

Os experimentos desta dissertacdo podem ser agrupados em duas fases. A primeira fase
(Secao 5.3) descreve como utilizar a técnica do Capitulo 4 e a compara com o gradiente
descendente estocdstico padrao. A segunda fase (Secao 5.4) consiste em comparar 6 técnicas
de taxa de aprendizagem adaptativa com, novamente, o gradiente descendente estocdstico
acrescido da técnica proposta nesta dissertacdo, portanto, inclui os resultados da primeira
fase. (Os detalhes do funcionamento das estratégias estdo no Capitulo 3)

Para a avaliacdo das duas fases, utilizamos 3 bases de dados como bases de teste, Ama-
zon, MovieLens-10M e Dating. A escolha € baseada no fato de, apesar de serem bases de
dados de sistemas de recomendacdo, elas sao de dominios diferentes (conforme Tabela 5.1).
A nossa intencdo é, principalmente, ter mais evidéncia que a nossa técnica € consistente
mesmo quando aplicada a dominios diferentes. Além disso, avaliamos em dois aspectos, a
acuracia dos modelos e a rapidez da convergéncia do treinamento.

A métrica utilizada para avaliar a acurdcia dos modelos € a RMSE (do inglés Root-Mean-
Square Error), definida na Equacdo 5.1. Ja a rapidez da convergéncia do treinamento é
medida com o nimero de iteragdes para atingir a convergéncia, isto é, a iteragdo a partir

da qual ocorre ou decréscimo insignificante do RMSE (quando o RMSE € menor que um e
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configurado antecipadamente) ou aumento do RMSE (o que indica inicio de divergéncia).

> (rai—7Tui)?
’r'uﬂ;ER

RMSE =

5.1
7] .1

Com relagdo a segunda fase, 4 das 6 técnicas adaptativas sdo descritas em [27] e as outras
2 sdo técnicas mais simples que serviram como baselines. Portanto, estendemos a avaliacao
realizada por Luo et al. [27] ao comparar seus métodos com baselines e em outras bases
de dados. Vale ressaltar que tentamos adaptar outros métodos aplicados a outros contextos
diferentes de sistemas de recomendagdo, assim como Luo et al. [27] fez, no entanto, os
resultados preliminares mostraram que nao foram bem sucedidos (vide Apéndice B).

Ainda, para cada base de teste, executamos a fatoragdo de matrizes 10 vezes e compara-
mos o intervalo de confianga das métricas, o que também € uma lacuna no trabalho original.
(Para o célculo do intervalo de confianga foi utilizada a distribui¢do t de Student, uma vez
que esta € a mais apropriada quando o nimero de amostras no experimento € pequeno).

A secdo 5.2.1 indica os detalhes de implementacao necessarios para reprodugdo dos ex-

perimentos presentes nesta dissertacdo.

5.2.1 Reprodutibilidade dos Experimentos

Para fins de reprodutibilidade dos experimentos, foram escolhidas base de dados publicas
e disponiveis online'. Quanto a implementagio, aplicamos a valida¢do-cruzada 5-fold e
utilizamos a configuragdo padréo da fatoragdo de matrizes da biblioteca MyMedialLite [16],
na qual o nimero de fatores latentes &, o termo de regularizagdo A e o critério de parada
sdo, respectivamente, 10, 0,015 e 0,001. Ainda, implementamos sobre o MyMediaLite as
estratégias da taxa de aprendizagem adaptativa descritas em [27].

Cada técnica utilizada nos experimentos apresenta um conjunto de metaparametros, os
quais sdo parametros para controlar alguma acao especifica da técnica. A Tabela 5.2 descreve
a configuracdo de metaparametros. O up e down da técnica bold driver, representam as

porcentagens de incremento ou decremento da taxa de aprendizagem; os metaparametros da

I'A base de dados “Dating” est4 disponivel em http://www.occamslab.com/petricek/data; a “Yahoo-Movies”
esta disponivel em http://webscope.sandbox.yahoo.com/catalog.php; as demais base de dados estdo disponiveis

em http://konect.uni-koblenz.de



5.3 Predizendo a Taxa de Aprendizagem Inicial 37

técnica Annealing estdo descritas em [9] e os das demais técnicas estdo em [27] (note que

usamos aqui a mesma nomenclatura de metaparametros dos artigos originais).

Técnica Configuracao de Metaparametros
Bold Driver up = 0,05, down = 0,5
Annealing c=5T=5H
DSSA a = 0,0005, o = 0,0005
IDBD 6 = 0,002
SMD K =0,09, 0 = 0,005
GCA w = 0,05

Tabela 5.2: Descri¢do dos metaparémetros das técnicas de taxa de aprendizagem adaptativas

utilizadas nos experimentos.

Exceto a base de dados Dating, cuja escala de avaliacdes é originalmente [1, 10], as
demais bases se encontram no padréo [1, 5]. Similarmente a Luo et al. [27], normalizamos
os dado da base Dating para a escala [1, 5], com o objetivo de que todos os algoritmos
possam ser comparados adequadamente. A normaliza¢do consistiu em atribuir as avaliacdes

le2paral,3e4para2,5e6para3,7e8 para4e, finalmente, 9 e 10 para 5.

5.3 Predizendo a Taxa de Aprendizagem Inicial

Como discutido no Capitulo 4, a fatoragdo de matrizes apresenta comportamento simi-
lar em diferentes bases de dados de sistemas de recomendacdo com relacdo aos diferentes
valores de /3 (taxa de aprendizagem para a primeira iteracdo) da faixa [0, 01, 0, 1] (conforme
Figura 4.2). Para a maioria das bases de dados, o comportamento € explicado por um modelo
de regressao linear simples.

Novamente, a nossa hipétese é: “A estimativa de um bom primeiro passo para o gradi-
ente descendente estocdstico resulta em menos iteracdes durante o treinamento da fatoragao
de matrizes para o problema da predi¢do de notas em sistemas de recomenda¢do”. Entdo o
fato observado no Capitulo anterior sugere que podemos utilizar os modelos lineares ajus-

tados aos dados para predizer a taxa de aprendizagem inicial, o primeiro passo citado na
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nossa hipétese, para outras bases de dados ainda desconhecidas. Em outras palavras, dada
uma base de dados desconhecida, queremos responder a seguinte questao: “Qual a taxa de
aprendizagem inicial que devemos utilizar de forma a reduzir o nimero de iteracdes em %
comparado ao gradiente descendente estocdstico padrao?”

Como dito na se¢do anterior, utilizamos as bases de dados Amazon, MovieLens-10M
e Dating como bases de teste, representando as bases de dados desconhecidas. Para cada
base de teste, utilizamos as demais, individualmente, para realizar a predicao de . Entdo,
comparamos o nimero de iteragdes do gradiente descendente estocastico padriao e o nimero
de iteracdes alcangadas com o (3 predito pelas demais bases. (Excluimos a base Netflix, uma
vez que esta ndo segue o padrdo da correlagdo linear positiva, como exposto no Capitulo 4.)

Para as bases de testes, tentamos predizer uma taxa de aprendizagem inicial 5 que al-
cancasse 40% de reducdo no nimero de iteragdes, o que € préximo aos limites superiores
observados empiricamente e descritos na Tabela 4.1. Os limites superiores foram 43,7% para
a base Amazon, 21,6% para MovieLens-10M e 36,8% para a base Dating. (Nesse caso, um
limite superior indica a redu¢do maxima de itera¢des ao variar o valor de S como mostra a
Figura 4.2).

A Tabela 5.3 mostra os resultados. Para a base Amazon, a melhor predi¢cdo foi da base
MovieLens-10M. Surpreendentemente, esta previsao conduziu a uma redugdo de 62,5%,
resultado maior do que a limite superior observado empiricamente. Isso pode ser considerado
uma exce¢do, uma vez que valores acima de 0,1 geralmente levaram a divergéncia. Para o
MovieLens-10M, a melhor predicao veio da base MovieLens-1M. Neste caso, a redugdo foi
de 21,6%, resultado esperado, uma vez que o limite superior empirico também foi de 21,6%.
Para a base Dating, as melhores predi¢des vieram das bases MovieLens-100k e Epinions,
com redugdo de 36,8% (Novamente, o limite empiricamente observado foi o retornado).

As Figuras 5.1, 5.2 e 5.3 mostram o comportamento da fatoracdo de matrizes, expressado
pelo RMSE ao longo das iteracdes, ao utilizar uma taxa de aprendizagem conservadora e ao
utilizar uma taxa de aprendizagem predita com a nossa técnica, comprovando a reducdo de
iteracdes nas 3 bases de teste. (Foram utilizados os melhores valores de [ destacados em
negrito na Tabela 5.3).

Vale ressaltar que nosso principal objetivo é a economia do nimero de iteracdes, mas

outro aspecto diretamente relacionado € o tempo de execucdo do treinamento. Para medir
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Base Teste Base Treino | [ predito | %iteracoes reduzidas | #iteracoes com o 5

MI-100K 0,097 43,7% 9

MI-1M 0,087 37,.5% 10

MI-10M 0,159 62,5% 6

Amazon

Yahoo-Movies 0,091 37,5% 10

Epinions 0,099 43,7% 9

Dating 0,098 43,7% 9
MI-100k 0,097 18,9% 30
MI- 1M 0,087 21,6 % 29

Yahoo-Movies 0,091 16,2% 31

MovieLens-10M

Epinions 0,099 13,5% 32

Amazon 0,088 16,2% 31

Dating 0,098 13,5% 32
MI-100k 0,097 36,8% 12

MI-1M 0,087 31,5% 13

Mi-10M 0,159 21% 15

Dating

Yahoo-Movies 0,091 31,5% 13
Epinions 0,099 36,8% 12

Amazon 0,088 31,5% 13

Tabela 5.3: Predicdo da taxa de aprendizagem inicial para as bases de dados Amazon,

MovieLens-10M e Dating, usando os modelos lineares obtidos das demais bases de dados.

tempo € preciso um controlado bastante controlado para ndo haver interrup¢des no processo
do treinamento, além de que a redugdo temporal pode variar, dependendo da configuracao
do computador que executa o treinamento. Para ilustrar a reducdo de tempo, conseguimos
reduzir em 3 minutos, na base MovieLens-10M, quando comparado ao treinamento com
método padrao, o qual durou 32 minutos.

Note que todos os resultados sdo muito similares. De fato, os intervalos de confianca
(também calculados com a distribuicdo t de Student, devido a0 mesmo motivo de pequeno
numero de amostras) da porcentagem de reducdo de iteracdo e do nimero de iteragdes sdo,
respectivamente, [33,8 , 53,9] e [7,3 , 10,3] para a base de dados Amazon, [13,3, 19,9] e
[29,6 , 32] para a base MovieLens-10M, e [25,4 ,37,5] e [11,8, 14,1] para base Dating, com

nivel de significancia de 5%, o que comprova que todos os modelos apresentam predi¢des
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Comportamento do RMSE: base Amazon

Técnica

Conservador

RMSE

—— Estimado

5 10
Numero de lteragées

Figura 5.1: Comportamento do RMSE na base Amazon com o passar das iteracdes do gra-

diente descendente estocdstico usando a versdo padrdo e a nossa técnica.

boas e similares. Apesar das predicdes semelhantes, as bases diferem quanto ao dominio
dos itens. Este achado € interessante e bastante promissor porque essa observagdo tende a

acontecer independentemente do dominio.
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Comportamento do RMSE: base MovieLens-10M
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Figura 5.2: Comparag¢do da quantidade de iteracdes para atingir a convergéncia na base

MovielLens-10M.

RMSE

Comportamento do RMSE: base Dating
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Técnica
Conservador

—— Estimado

Figura 5.3: Comportamento do RMSE na a base Dating com o passar das iteracdes do gra-

diente descendente estocdstico usando a versdo padrdo e a nossa técnica.
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5.4 Comparacao com Estratégias de Taxa de Aprendiza-
gem Adaptativa

Como nio achamos na literatura um trabalho diretamente relacionado, isto €, um trabalho
que também proponha um passo inicial, decidimos comparar a nossa técnica, chamada aqui
de Estimador de Taxa de Aprendizagem (ETA), com estratégias de taxa de aprendizagem
adaptativas da literatura. As técnicas escolhidas foram o bold driver, annealing e as técnicas
descritas por Luo et al. [27] chamadas, DSSA, IDBD, SMD e GCA.

Na avaliacdo, utilizamos a taxa de aprendizagem com maior porcentagem de redugdo
de iteracoes, estimada na secao anterior, e definimos a taxa de aprendizagem padrao (0,01)
para as estratégias adaptativas, a fim de tornar os resultados compardveis com a abordagem
tradicional e a nossa (ETA). A Tabela 5.4 mostra os resultados dos intervalos de confianca das
médias do RMSE e da quantidade de iteracdes. Como o foco deste trabalho € a quantidade
de iteragdes, ilustramos os resultados nas Figuras 5.5, 5.6 e 5.7 (a Figura).

O primeiro resultado a ser destacado € a equivaléncia da acurécia, nas 3 bases, de todas
as abordagens adaptativas quando comparadas a acuricia da abordagem padrao da fatoracdo
de matrizes, como mostra a Figura 5.4. Os intervalos de confianca da métrica RMSE se
sobrepdem, confirmando que nao ha diferenca significativa entre os métodos. Esse fato é
interessante, pois ndo acontece o conflito que existe entre acurdcia do modelo e rapidez no
treinamento descrito no Capitulo 1, e pode ser explicado pela escolha de 0,01 ser um valor
adequado para a taxa de aprendizagem inicial.

Ja a nossa abordagem, para quase todas as bases de dados, necessitou de menos iteragdes
quando comparada com os métodos de taxa de aprendizagem adaptativa, e também mantendo
RMSE semelhantes, ou seja, a nossa abordagem chegou a convergéncia mais rapidamente
e manteve acurdcia equivalente. As excecdes foram os métodos bold driver e MF-GCA
na base de dados MovieLens-10M, que atingem a convergéncia em 16 iteracdes, enquanto
nosso alcanga apenas com aproximadamente 31.

Também podemos concluir que os métodos mais complexos MF-DSSA, MF-IDBD e
MF-SMD, além de serem equivalentes entre si, sdo equivalentes ao método annealing, que
€ bem mais simples. Como explicado no Capitulo 3, essas técnicas de taxa de aprendizagem

adaptativas sdo mais complexas, pois t€ém de armazenar matrizes adicionais para manter
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Base Teste Técnica IC. RMSE IC. #it
MF [1,267544, 1,268107], 16
MF-ETA [1,261758, 1,262359] [5,5,6,1]
MF-Bold driver | [1,267385, 1,267905] 12
Amason MF-Annealing [1,268110, 1,268926] | [15,35,16,05]
MF-DSSA [1,268000, 1,268000] | [14,95, 15,65]
MEF-IDBD [1,268292, 1,268588] | [15,35, 16,05]
MF-SMD [1,267498, 1,267902] | [15,35, 16,05]
MF-GCA [1,266368, 1,267092] | [15,03, 15,77]
MF [0,7968953, 0,7976134] | [35,73,37,27]
MF-ETA [0,7973819, 0,7975636] | [31,90, 32,50]

Movielens-10M

MF-Bold driver

[0,8011653, 0,8016800]

[16,12, 16,88]

MF-Annealing

[0,7969451, 0,7975083]

[38,42, 39,58]

MF-DSSA [0,7973544, 0,7980456] | [34.,95, 35,65]
MEF-IDBD [0,7952172, 0,7961828] | [34.,95, 35,65]
MF-SMD [0,7972665, 0,7984135] | [34,95, 35,65]
MF-GCA [0,8012360, 0,8025840] | [16,03, 16,77]
MF [0,8721421, 0,8728850] 19
MF-ETA [0,8724769, 0,8727597] 12

MF-Bold driver

[0,8746270, 0,8753452]

[13,12, 13,88]

MF-Annealing

[0,8724831, 0,8726904]

[19,03, 19,77]

Dating MF-DSSA [0,8723476, 0,8732524] | [18,23, 18,97]
MF-IDBD [0,8733529, 0,8747271] | [18,23, 18,97]
MF-SMD [0,8725904, 0,8735896] | [18,23, 18.97]
MF-GCA [0,8757814, 0,8764586] | [13,12, 13,88]

Tabela 5.4: Comparacao da nossa técnica com as estratégias adaptativas.

as taxas de aprendizagem e os gradientes com o passar da itera¢des, enquanto o método
annealing ndo passa de uma funcio que decrementa uma taxa de de aprendizagem global.
Portanto, esses métodos ndo compensam no quesito acurdcia nem no quesito rapidez de
convergéncia.

O método adaptativo descrito em [27] que apresentou ganho significativo quando com-
parado a abordagem tradicional foi o MF-GCA, principalmente, nas bases MovieLens-10M

e Dating. Contudo, o seu desempenho € equivalente a técnica bold driver, mas esta realiza



5.4 Comparagdo com Estratégias de Taxa de Aprendizagem Adaptativa 44

Comparagao do RMSE: base MovieLens-10M

Comparagéo do RMSE: base Amazon 08
Técnicas
10 Técnicas
MF.ETA
MF.ETA MF.Bold.Driver
MF.Bold.Driver MF.Annealing
MF.Annealing MF.DSSA
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° MF.IDBD MF.SMD
MF.SMD MF.GCA
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0.0
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Técnicas
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H
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Namero de Iteragoes

°
®

0
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(b) Comparacao dos RMSE na base MovieLens-

(a) Comparacdo dos RMSE na base Amazon.
10M.

Comparagéo do RMSE: base Dating

Técnicas
MRETA
MF.Bold.Driver
MFAnnealing
MEDSSA
MFIDBD
MFSMD
MFGCA

(c) Comparagdo dos RMSE na base Dating.

=
Bl

Numero de Iteragdes

Técnicas

0.00

Figura 5.4: Comparacio dos intervalos de confianca do RMSE nas 3 bases de teste.

menos cdlculos durante uma iteragao.

Especulamos que os métodos adaptativos presentes em [27] s6 tenham ganhos efetivos
quando a taxa de aprendizagem inicial for bastante pequena, pois, s6 nesse cendrio a adap-
tacdo tornard o valor da taxa de aprendizagem bem maior quando comparado ao valor fixo e
pequeno da abordagem padrao.

As figuras 5.8, 5.9 e 5.10 confirmam esses resultados. Nao exibimos as técnicas MF-
IDBD, MF-SMD e MF-GCA quando estas sdo estatisticamente equivalentes 8 MF-DSSA.
Note que, apesar de apresentar valores de RMSE diferentes na base Amazon (Figura 5.8), as
técnicas adaptativas sdo equivalentes, pois o0 que importa sdo intervalos de confianca descri-

tos na Tabela 5.3.
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Comparacao do Numero de lteragdes: base Amazon

15
| II
0

Técnicas

Técnicas

5

Numero de lteragdes

F
MFETA
MF.Bold.Driver
MF.Annealing
MF.DSSA
MF.IDBD
MF.SMD
MF.CGA

Figura 5.5: Comparacdo da quantidade de iteracdes para atingir a convergéncia na base

Amazon.

Comparagao do Nimero de lteragdes: base MovieLens—10M
40

30 II IIII
0 I I
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Técnicas

Numero de Iteragées
0
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>

MFETA
MF.Bold.Driver
MF.Annealing
MF.DSSA
MF.IDBD
MF.SMD
MF.GCA

Figura 5.6: Comparac¢do da quantidade de iteracOes para atingir a convergéncia na base

MovieLens-10M.
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Comparagdo do Niumero de lteracdes: base Dating
20

Técnicas

Numero de lteragdes
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o

MFETA
MF.Bold.Driver
MF Annealing
MF.DSSA
MF.IDBD
MF.SMD
MF.GCA

Figura 5.7: Comparacido da quantidade de iteracOes para atingir a convergéncia na base

Técnicas

0

Dating.

Comportamento do RMSE: base Amazon
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Figura 5.8: Comparagdo de todas as técnicas na base Amazon.
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Comportamento do RMSE: base MovieLens-10M

Técnica
MF
MF.ETA

—— MF.Bold.Driver

RMSE

~—— MF.Annealing
MF.DSSA

MF.GCA

‘ ‘ 20 30 0
Nuamero de lteragdes

Figura 5.9: Comparacgdo de todas as técnicas na base MovieLens-10M.

Comportamento do RMSE: base Dating
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Figura 5.10: Comparacdo de todas as técnicas na base Dating.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, apresentamos uma abordagem para a predi¢do da taxa de aprendizagem
do gradiente descendente estocdstico, algoritmo iterativo usado para a aprendizagem dos
parametros da fatoracdo de matrizes aplicada a sistemas de recomendagdo. A ideia principal
€ utilizar esta predi¢do para chegar o mais proximo possivel a um minimo local ja na primeira
iteracdo.

A partir de uma investigacdo exploratéria em diferentes bases de dados de sistemas de
recomendacao, observamos que existe uma relacdo linear entre a taxa de aprendizagem e o
numero de iteragdes necessdrias para atingir a convergéncia. A partir disso, propusemos a
utilizacdo de uma regressao linear simples para predizer, para uma base de dados desconhe-
cido (ainda ndo treinada), a taxa de aprendizagem que minimizasse o nimero de iteracoes.

N6s testamos essa hipdtese em 8 bases de dados de feedback explicito de servicos reais
disponiveis online. Essas bases sdo de diferentes dominios, por exemplo, MovieLens e Net-
flix recomendam filmes, enquanto Epinions e Amazon recomendam produtos. Mostramos
que, para quase todas as bases de dados, podemos reduzir o nimero de iteracdes em até 40%
quando comparado com o método padrao.

Além disso, estendemos a avaliagdo realizada por Luo et al. [27] ao comparar os seus
quatro métodos de abordagens de taxa de aprendizagem adaptativas com dois métodos tam-
bém adaptativos mais simples. Concluimos que uma técnica simples apresenta resultados
similares ao seu melhor método, ou seja, apresenta a mesma reducao do ndmero de iteragdes
quando comparados ao método de gradiente descendente estocdstico padriao. Portanto, fica

evidente que a ideia de adaptar a taxa de aprendizagem ainda pode evoluir, uma vez que
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métodos com heuristicas simples s@o equivalentes a métodos mais sofisticados.

Também comparamos nossa abordagem com essas seis estratégias de taxa de aprendiza-
gem adaptativas presentes na literatura e mostramos que o nosso método supera quase todos
eles em todos os conjuntos de dados avaliados. Adaptamos outros métodos chamados line
search e Barzilai-Borwein, porém nao houve reducao do nimero de iteragdes.

Portanto, uma recomendacdo para ser utilizada na pratica seria utilizar uma taxa de apren-
dizagem de 0,1 durante apenas a primeira iteracdo e, em seguida, voltar a utilizar um valor
menor (o padrdo de 0,01, por exemplo) para o treinamento da fatoracdo de matrizes aplicada
a sistemas de recomendacao.

E sabido que este trabalho apresenta algumas limitagdes, tais como o niimero reduzido
de bases utilizadas na observac¢do do padrao linear e o uso da mesma escala de avaliacdes.
Essas limitagcdes merecem ser investigadas como trabalho futuro, a fim de reforcar ainda mais
a nossa técnica. Vale ressaltar que, apesar do nimero reduzido, utilizamos todas as bases
de recomendacgdo, com avaliacdes, disponiveis publicamente que conseguimos encontrar.
Observamos também que a técnica nao funciona para a base Netflix. Na verdade, o padrao
linear positivo nio ocorre nessa base, pois valores da taxa de aprendizagem inicial préximos
ao maior valor testado (3 = 0, 1) ndo reduzem o niimero de iteragcdes, mostrando que valores
altos prejudicam a convergéncia. Novamente, o uso de mais bases realcaria qual o maior
valor de taxa de aprendizagem deve ser utilizado.

Ainda como trabalho futuro, pretendemos combinar a nossa abordagem com algoritmos
adaptativos, a fim de reduzir ainda mais o nimero de iteragdes necessdrias até a convergén-
cia. Assim, adicionalmente ao valor inicial, teremos uma taxa de aprendizagem dinamica,
capaz de se adaptar durante o aprendizado do modelo. Finalmente, como dito anteriormente,
pretendemos investigar a relacdo da taxa de aprendizagem e o ndimero de iteracdes em outros

tipos de conjuntos de dados, tais como conjuntos de dados de feedback implicitos.
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Apéndice A
Caracteristicas das Bases de Dados

Este capitulo constitui um apéndice com mais detalhes das bases de dados utilizadas nos

experimentos.

A.1 Distribuicao das Avaliacoes

As figuras abaixo descrevem a distribui¢io das avaliagdes realizadas pelos usudrios.

Moviel ens-100K Moviel ens-1M

Avaliachies AvaliacBes

(a) Base de dados MovieLens-100K. (b) Base de dados MovieLens-1M.

Figura A.1: Histogramas das avaliagdes do usudrios nas bases de dados MovieLens-100K e

MovielLens-1M.
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Figura A.2: Histogramas das avaliacdes do usudrios nas bases de dados MovieLens-10M e

Yahoo-Movies.
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Figura A.3: Histogramas das avaliacdes do usudrios nas bases de dados Netflix e Dating.
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Figura A.4: Histogramas das avaliagdes do usudrios nas bases de dados Amazon e Epinions.
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A.2 Distribuicao dos Graus de Usuarios e Itens

Um sistema de recomendagao pode ser modelado como um grafo, no qual usudrios e itens
representam vértices e arestas representam a existéncia de avaliacdo do usudrios em itens.
Mais especificamente, os sistemas de recomendacdo das bases utilizadas nesta dissertacao
podem ser modelados como grafo bipartido, uma vez que usudrios ndo avaliam usudrios,
nem itens avaliam itens. Logo, o grau de um usudrio v indica quantos itens u avaliou,
enquanto o grau de um item ¢ indica quantos usudrios avaliaram o item %.

As figuras desta secdo descrevem a distribuicao dos graus de usudrios e itens das bases

de dados utilizadas em escala logaritmica.

Distribuigdo dos Graus dos Usuarios Distribuigdo dos Graus dos Itens
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Grau Grau
(a) Distribui¢do dos graus dos usudrios. (b) Distribuicdo dos graus dos itens.

Figura A.5: Distribuicdo dos graus da base de dados MovieLens-100K.

Distribuigdo dos Graus dos Usuarios Distribuigdo dos Graus dos Itens
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Figura A.6: Distribui¢io dos graus da base de dados MovieLens-1M.
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(b) Distribuicdo dos graus dos itens.

Figura A.7: Distribui¢do dos graus da base de dados MovieLens-10M.
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Figura A.8: Distribui¢do dos graus da base de dados Yahoo-Movies.
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Figura A.9: Distribui¢do dos graus da base de dados Netflix.
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Figura A.10: Distribui¢do dos graus da base de dados Dating.
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Figura A.11: Distribui¢do dos graus da base de dados Amazon.
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Figura A.12: Distribui¢cdo dos graus da base de dados Epinions.



Apéndice B
Outras Abordagens Avaliadas

Este apéndice descreve brevemente os métodos line search e Barzilai-Borwein e discute

os seus resultados para o problema de predi¢do de avaliacdes de sistemas de recomendacao.

B.1 Line Search

Na drea de otimizagdo, o método do line search (em portugués, chamado de busca uni-
dimensional, busca unidirecional ou busca linear) € uma estratégia iterativa para encontrar
minimos locais de uma fung¢do objetivo. Inicialmente, € feita uma estimativa de um minimo
local. Entdo, a cada itera¢do, o método calcula uma direcdo de descida e entdo computa um
tamanho de passo para seguir ao longo desta dire¢ao, de forma que a fun¢do seja minimi-
zada [32].

O sucesso deste método depende de uma escolha adequada tanto da dire¢do quanto do
tamanho do passo. A direcao de descida pode ser computada por varios métodos, tais como
gradiente descendente, métodos de Newton ou métodos Quasi-Newton. Ja o tamanho do
passo pode ser determinado de forma exata, quando € estimado de forma mais acurada, ou
de forma inexata, quando hd uma aproximacgao que melhore a otimiza¢ao quando comparado
a ultima iteracdo. Note que o gradiente descendente descrito no Capitulo 2 € um subtipo da
estratégia line search, onde o tamanho do passo € a taxa de aprendizagem).

Sejam f(z) uma fung@o objetivo, p a direcdo de descida, o o tamanho do passo e xg a
estimativa inicial. Assim, o procedimento seguido pelos métodos da estratégia line search é

descrito no algoritmo B.1.1.

63
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Algoritmo B.1.1 Algoritmo dos métodos da estratégia line search.
1: Inicializa t = 0.

2: while Critério de convergéncia nao for atingido do

3: calcular direcdo de descida p*

4:  encontrar o que minimize f(z + ap')

5: atualizar estimativa de minimo local z/*! = 2 + afa?
6: t=t+1

A busca linear propriamente dita € feita no passo 4, onde temos uma fun¢do de uma va-
ridvel. Nesse passo, hd um subproblema de otimizagdo: achar o melhor passo que minimize
a funcdo na proxima iteracdo. A nossa ideia foi incorporar esse subproblema ao gradiente
descendente estocdstico utilizado para a aprendizagem da fatora¢ao de matrizes. A estratégia
escolhida para solucionar esse subproblema foi a um tipo de busca linear inexata chamada
backtracking line search(detalhes em [32]) por ser a de implementagdo mais facil.

Apesar de fazer sentido na teoria, a aplicacao do backtracking line search nao ofereceu
bons resultados para o nosso contexto. Utilizamos as mesmas métricas e valores padrdes
descritos nos experimentos do Capitulo 5. Em todas as iteracdes, o « retornado foi muito
pequeno, fazendo com que a aprendizagem se tornasse lenta. Além disso, a inser¢do desse
subproblema de otimiza¢do aumentou o tempo de processamento das iteracoes.

A tabela B.1 mostra os resultados para as duas menores bases utilizadas nos experimentos
(o treinamento ficou tdo lento que inviabilizou o uso das demais bases). A acuridcia do

modelo € equivalente, porém o nimero de iteragdes cresce em 10 vezes.

Base Teste Técnica RMSE | #it
MF 0.9537 | 21
MF-LineSearch | 0.9572 | 202

MovieLens-100k

MF 1.088 24
MF-LineSearch | 1.0853 | 217

Yahoo-Movies

Tabela B.1: Avaliacdo do backtracking line search.

A justificativa para esses resultados € baseada no fato de que o backtracking line search

ou mantém ou decrementa o valor da taxa de aprendizagem atual. Logo, durante a atuali-
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zacdo de um determinado parametro, a taxa de aprendizagem pode ter sido reduzida a um
valor minimo (no nosso caso, configurado para 0.001), que sera utilizado na atualizag¢do dos
parametros nas iteragdes futuras. Tentamos contornar esse problema ao utilizar uma taxa
de aprendizagem para cada fator latente, mas o comportamento e os resultados foram seme-
lhantes ao usar uma taxa de aprendizagem unica.

Nossa conclusdo é que ha pardmetros (fatores latentes) que contribuem negativamente
para o aprendizado da fatoracdo de matrizes. Portanto, a investiga¢do desses parametros,

bem como alternativas ao backtracking line search se configuram como trabalho futuro.

B.2 Meétodo Barzilai-Borwein

O outro método presente na literatura para adaptacdo da taxa de aprendizagem foi pro-
posto por Barzilai e Borwein [4]. A ideia central desse método € encontrar uma taxa de

aprendizagem que minimize (usando a nomenclatura da se¢do anterior):

o = argmin ||Az — aAp||? (B.1)

onde Az = z' — 2'~! representa a diferenca entre os pardmetros de duas iteragdes con-

secutivas, no nosso caso, diferenca entre os fatores latentes, e Ap = p' — ptt

representa a
diferenca entre os gradientes de duas iteragdes consecutivas.

A equacdo B.1 representa uma aproximagdo do método da secante, utilizado para encon-
trar as raizes de uma funcao e aplicado aos métodos de otimizacao de segunda ordem. E a

solucdo para esse problema de minimizagdo € achada ao aplicar a derivada com a relacdo a

(o'%

alAp" (Ax — alAp) =0 (B.2)
ApT Ax
= — B.
=3 TA, (B.3)

A principio, os resultados com o método Barzilai-Borwein levaram a divergéncia, pois o
mesmo retornava, algumas vezes, valores negativos para a taxa de aprendizagem. Entdo, foi
configurado um valor minimo para evitar valores negativos. Com essa mudanga, os resulta-

dos foram semelhantes aos da secdo anterior. Com relagdo ao quesito acuricia, os modelos
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treinados sdo equivalentes, porém o ndmero de iteracdes ndo € reduzido, pelo contrério,
cresce aproximadamente 10 vezes. O nimero de iteracdes semelhantes entre backtracking
line search e o método Barzilai-Borwein € justificado por ambos compartilharem o mesmo

valor minimo configurado em 0.001.
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