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RESUMO

O presente trabalho busca associar algoritmosadenendacao, tdo presentes na atual era do
e-commmercea bases de produtos financeiros das platafornggisis em um projeto de
ciéncia de dados. Neste estudo, portanto, seiidadaluma revisao bibliografica dos sistemas
ja existentes e presentes no cotidiano dos conswesidirtuais para produtos normais, como
livros e filmes, e das aplicagbes existentes de s$@stemas para recomendar produtos
financeiros. A ideia central € a incorporacao dagmetros de financas que tornam um
determinado produto em financas recomendavel &d gerinvestidor, dado seu padréo de
consumo na base de transacdes. Para isso, seréadaplsistemas de recomendacdo de
aprendizado de maquina a bases transacionais detgsdinanceiros. Os resultados obtidos
permitem uma avaliacdo preliminar desta aplicagdwindo portas para estudos futuros
relacionados ao tema.

Palavras-chave:Ciéncia de Dados. Sistemas de Recomendagaohine Learning Banco

Digital. Produtos Financeiros.






ABSTRACT

This work attempts to associate recommendatioresystigorithms, often present at the e-
commerce era, to digital bank’s financial produwdtasets in a data science project. Therefore,
this study will make a survey on existing recomnaiuh systems, normally seen and present
on customers lives to normal products, as booksmades for instance, and the existing
applications at financial products. The main idedoi incorporate the financial parameters,
which make a specific financial product interestiognvestor’s profile, known your consume
pattern. With this purpose, machine learning recemsation system algorithms will be
applied to financial exchange datasets. The realltis/ to preliminarily evaluate this kind of
application, paving the way for further studiesatet! to the subject.

Keywords: Data Science. Recommendation Systems. Machine ingarigital Bank.

Financial Products.
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1. INTRODUCAO

Em uma era voltada paraeecommercena qual consumidores tém acesso a diversas
plataformas e uma infinidade de produtos em cada dehtas, observa-se cada vez mais a
necessidade de sugestdes que se adequem de inaedsato perfil para ampliar o potencial das
vendas. Com o aumento da complexidade das baskglds, frequentemente os usuarios nem
sequer desconfiam da existéncia de opgoes intatessgue estdo escondidas em um mar de
informacdes e necessitam apenas de um filtro maesmsencontradas. Foi nesse cenério que
surgiram o0s sistemas de recomendacdo, possibiitamda filtragem inteligente das
alternativas do mundo virtual de acordo com asepéetias do cliente.

Segundo Shah et al. (2016), o primeiro sistemaedenmendacao desenvolvido foi o
Tapestry em 1992, um sistema de mensagens eletsdgice permitia que 0s usuarios as
classificassem entre “gostou” ou “nao gostou”. Bwstmente, surgiram novas aplicacdes que
se enraizaram tanto no cotidiano das pessoas & mntse tornarem imperceptiveis,
possibilitando a predigéo de seus gostos peculga@saprimorar servicos e negociacoes.

Aplicagbes simples como o Microsoft Word ou os @doks dossmartphonesjque
recomendam palavras a quem estd escrevendo samlesepraticos de quao comuns
algoritmos de recomendacéao se tornaram no dia;deia como os sites que personalizam sua
pagina inicial de acordo com as preferéncias decliente especifico ou as plataformas de
streamingque utilizam o historico de escolhas do usuadoalizacéo, semelhanca de perfil
com outros usuariopage rankingentre outras abordagens a fim de realizar as medho
sugestdes possiveis para um individuo e aprimaeaesperiéncia na plataforma digital.

Simultaneamente ao processo de ascensao dosmalgode recomendacéo na web, que
revolucionaram o mundo damarketplacese plataformas detreaming observou-se uma
mudanca de comportamento dos consumidores brasikem relacdo a administracao de suas
financas pessoais.

Segundo a pesquisa Febraban de tecnologia banea?@l9 é possivel perceber uma
mudanca de comportamento significativa da populdiyasileira, que estd cada vez mais
inserida no mundaobile dando preferéncia a transac¢des realizadas plllarceu internet
banking E notavel a evolugdo do chamadobile bankindem como o investimento massivo

das instituicGes financeiras em tecnologia pamadaieum mercado em que este € o principal
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canal das movimentagcées. O consumidor esta cadameews dependente das agéncias
bancérias e cada vez mais direcionado as contds diais.

Outra mudanca importante observavel € o crescintagaorretoras digitais frente aos
bancos tradicionais que por muito tempo foram amrados a Unica opcado segura para
investidores do varejo que buscavam um local pan&r&@izar suas aplicacdes. Segundo uma
reportagem da Exame de agosto de 2019, as plaadateninvestimentos j& atrairam mais de
10% dos 2,98 trilhdes de reais dos brasileirosagtis em fundos mutuos, acdes e titulos. Tais
plataformas estédo reunindo esforgos para se tambaacos digitais, concentrando em um so
local servigos integrados de corretora de valoresuas aplicagbes com conta corrente,
pagamentos de boletos e cartdes de crédito, porgageatraindo um novo consumidor avido
por tecnologia associada a praticidade no mundemod

Neste novo cenario, 0 investimento massivo em tegreesta se intensificando cada
vez mais, na disputa por clientes que buscam nedlapcdes de investimentos e plataformas
que oferecam os melhores servigos. Foi possivéloagraté mesmo uma movimentagdo dos
bancos tradicionais para modernizar suas atividades adequar a uma nova realidade. A
tentativa de aquisicdo da plataforma XP Investimepelo Itad foi uma clara movimentacao
no sentido de direcionar sua estratégia para urn nampo, abrangendo um novo mercado,
um novo perfil de cliente. O acordo de aquisicdat#e35% do Modalmais pelo Credit Suisse
também pode ser visto nesse sentido, uma parcgraatradicdo dos bancos tradicionais e a
inovacéao dos bancos digitais.

Diante disso, a ideia deste estudo € associar gasritalos de recomendacao
personalizados, ja presentes de inUmeras formastithano dos consumidores, aos servi¢os
das plataformas digitais financeiras, auxiliandentes a encontrar alternativas interessantes
de investimento presentes nas bases de dados eranedna experiéncia de navegacao nos
aplicativos.

Para cumprir 0s objetivos propostos, este trabfaihdividido em oito capitulos, além
desta introducdo. No capitulo 2, aborda-se o avdagmlataformas digitais de investimento
no Brasil e a variedade de suas bases de dadosapiulo 3 detalham-se os sistemas de
recomendacdo, sua origem, suas abordagens, meéadesliidas de desempenho. No 4 sao
dados dois exemplos praticos de referéncia emnsstede recomendacdo: 0S casos
Amazon.com e Google. No quinto capitulo € desorfpooblema da recomendagéo envolvendo
financas e no sexto capitulo sédo apresentadosstesnsis de recomendacéo disponiveis no

mercado. Por fim, no sétimo capitulo ha um progetaiéncia de dados, no qual os métodos
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abordados sao aplicados a uma base transaciohalsgae a uma de fundos de investimento e
no oitavo ha a conclusdo da pesquisa realizada.
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2. PLATAFORMAS DIGITAIS DE INVESTIMENTO

“Os investidores brasileiros tém ao menos 8 bonsvo® para
desbancarizar os investimentos.”

(Roberto Lee, diretor de marketing da XP Investitogh

Conforme ja descrito na introducao deste trabasi® em curso uma mudanga de rumo
no comportamento do investidor brasileiro, o q@alacvez mais deixa o mundo concentrado
dos grandes bancos, com sua quantidade limitagmodeitos e suas agéncias para ingressar
em um mundo digital, com grande variedade de opdéemvestimento. O objetivo deste
capitulo é descrever o avancgo das chamadas platatigitais de investimento no Brasil e a

diversidade de opc¢bes que possibilitam.

2.1. AVANCO DAS PLATAFORMAS DIGITAIS DE INVESTIMENTO NOBRASIL

Por décadas no mercado financeiro brasileiro viganma estrutura fechada na qual
bancos ofertavam apenas produtos desenvolvidognamente. Reconhecidamente a
arquitetura desse campo no Brasil € consideradt@atieme concentrada nos bancos do chamado
S1t. Segundo uma matéria do Valor Invg@@20), pouco mais de 80% do total de dinheiro
guardado pelos brasileiros esta concentrado nes grandes bancos do pais, enquanto nos
EUA observa-se uma situagao praticamente inversa.

Contudo, é notavel que este cenéario vem sofrendtanuas desde 2010, quando a XP
capitaneou o surgimento dasarketplacesle produtos financeiros, quebrando a tradicional
verticalizacdo existente e trazendo estruturas ajuem como plataformas de dois lados,
aproximando ofertantes e consumidores de investoaen

O movimento de “desbancarizacdo”, como passou acls@mado o0 processo de
migracéo dos clientes de varejo das instituic@idionais para as plataformas abertas, surgiu
com um amplo potencial de desenvolvimento, suportadda por inovacdes tecnologicas e

uma série de alteracbes regulatérias que favorexemovimento, segundo informacgdes

1 H& uma segmentacdo das instituicbes financeira&isiema Financeiro Nacional que divide o setorcamo
segmentos: S1 seriam os bancos com porte iguaimaae 10% do PIB ou internacionalmente ativosei@ge
1% e 10%, S3 entre 0,1% e 1%, S4 inferior a 0,186 eooperativas de crédito ou instituicdes nao dodas com
perfil de risco simplificado.
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coletadas no Ato de Concentragdo do CADE relativaaso Itat/XP Investimentof2017),
tais como:
» Possibilidade de realizar um cadastro digital semparecer a agéncias fisicas;
¢ Aumento do limite do Fundo Garantidor de créditdr&e70 mil para R$ 250 mil, o
gue incentiva o pequeno investidor a investir endptos de instituicbes de pequeno
e medio porte, as quais oferecem maiores rentatéisl para um maior risco;
» Desenvolvimento do tesouro direto, que permiteapepulacao tenha acesso aos
titulos do governo sem a intermediacdo de um banco;
» Incentivos fiscais para aplicacdes em Letras déierédo Agronegoécio — LCAs —
e da Industria — LCls, por exemplo);
* Avanco das plataformas digitaisiobile e redes sociais, o que reduz o custo das

instituicdes financeiras, que ndo precisam maigdenaedes fisicas de atendimento.

A Pesquisa FEBRABAN de Tecnologia Bancaria de Zrhconjunto com a Deloitte
refor¢a ainda mais essa tendéncia do mercado &iraneo Brasil, demonstrando que houve
uma mudanca de comportamento dos clientes no setigriorizar anobile bankingpara
realizar transacfes, em detrimento idternet bankinge do comparecimento as agéncias
bancéarias. O avanco do canal digital nas transdgfmsbastante claro, bem como o avancgo
da abertura de contas digitais.

O numero de contas abertas pelo celular saltou & de 2017 para 2018 e pela
primeira vez 0 numero de contas operadas por shtar@)s superou as contas com internet
banking. As chamadas contas digitais sédo dispdabihs tanto pelos principais bancos do pais
guanto peladintechsque passaram a integrar o atual ecossistema &manco Brasil. A
gratuidade da operacéao de tais contas é garamiddpsolucdo n° 3.919/10 do Banco Central

do Brasil.

2 Ato de Concentragdo n° 08700.004431/2017-16referéncia 19.
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Figura 1: Evolugdo transacdes bancérias por cBoate: Pesquisa FEBRABAN de Tecnologia Bancéria 2019
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Além disso, € visivel o aumento dos investimentos ##ancos em tecnologia,
principalmente em big datanalyticse inteligéncia artificial para melhorar a relag&on os
consumidores. Globalmente, o setor bancario é ansig maior em investimentos de
tecnologia, ficando atras apenas dos governosazauio a industria de telecomunicacdes. No
Brasil, 2018 foi o primeiro ano no qual os gastosetor bancario com tecnologia atingiram o
mesmo patamar do setor publico.

COMPOSIGAO DOS GASTOS COM TECNOLOGIA NO BRASIL
POR SETOR (%)

Big Data/Analytics I
W Govemo (B0%]

B Sctor Bancario

Al f Computacdo

# Telecomunicagdes

Cognitiva (73%)
Comércia
B Agua, Eletricidade e Gas Blockchain (67%)
® Salde
B Transportes
Fimres Robdtica (60%)
mTl
W Extragao N i
Open Banking/

B Produtos ndo durdveis MMarket Banks [60%)

W Valores mobilidrios
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Figura 3: Composicéo dos gastos com tecnologiagtor no Brasil e principais &reas de investimetibosetor
bancério. Fonte: Pesquisa FEBRABAN de Tecnologia &a@m019.

Tais investimentos visam basicamente garantir qaensumidor tenha uma melhor
experiéncia com solucdes e produtos bancéarios émgae a seguranca e capacidade de
processamento. E importante notar que os esforeomatketing e vendas estdio mais
intensamente direcionados awbile bankingque aointernet banking o que demonstra o
potencial que as instituicdes observam de fortalento do relacionamento com os clientes por
meio de celulares.

Essa revolucdo provocada pela digitalizacdo dasg;@es bancarias promoveu ainda
uma mudanga completa da figura dos gerentes eeudemtes de agéncia, que se tornou mais
consultiva e direcionada a servigos mais complebsss. impactou as aplicagcdes de recursos
em treinamentos com tecnologia para os profisssonbBiouve também um aumento
significativo das interacdes com clientes efatbots robds que utilizam linguagem natural e
se aperfeicoam quanto mais séo utilizados.

A expansédo das recém-chegadas plataformas deimeagds atraiu mais de 10% dos
2,98 trilhdes de reais investidos por brasileinmsfendos mutuos, acdes e titulos segundo a
Exame. Este movimento tem incomodado bancos toadits como Ital e Bradesco, que se
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mantiveram por muito tempo como Unica alternati@eapnvestidores de varejo interessados
em centralizar conta bancéria e aplicagdes.

Tal mudanca tem sido benéfica para o mercado, maeele estabelecer uma pressao
competitiva perceptivel nas receitas de processanmn cartdes, taxas de transferéncia de
fundos entre outras tarifas. Apds muito tempo esapss, 0os bancos tradicionais entraram em
uma corrida a fim de demonstrar que podem ser atjgitais e que estdo abertos as mudancas
recentes do ecossistema financeiro brasileiro.degorna um desafio consideravel levando-se
em conta que tais projetos para se igualéineechsenvolvem uma queda da margem de lucro
dessas instituicdes que precisa ser sustentaddeanmeamente ao funcionamento das agéncias.

Atitudes dos grandes bancos visando se adaptalaanawa realidade do consumidor
brasileiro incluem a aproximacao e até mesmo agfiagie startups para se desenvolver, bem
como o oferecimento de multiplos servigcos via a@pims, priorizando o canal digital para
transagoes com movimentagodes financeiras.

Um detalhe importante acerca das adaptaces raduwefinanceiro brasileiro € que as
préprias atuais plataformas de investimento briegdelisponiveis no mercado tiveram que se
reinventar ao longo dos anos para explorar uma apweéaunidade. Poucas como a Orama, a
Rico e a Clear, sendo que essas duas Ultimas fadamiridas pela XP Investimentos, ja
nasceram digitais. Plataformas como a Genial, GWttglalmais e Easynvest eram apenas
antigas corretoras que perceberam um oceano azu@xpansao e a necessidade de uma
transformacao para prosperarem, segundo uma mdéexialor Investe.

Aos poucos, as gestoras dos fundos de investisi@mgergaram nessas plataformas
uma importante ferramenta de captacdo de recurspge possibilitou uma democratizacdo do
mercado de fundos para o pequeno investidor. Cagnidéncias de que a poupanga nao seria
um investimento vantajoso e de que existiam alteasseguras e muito mais interessantes na
renda fixa acessiveis em tais plataformas, o irdasfoi se “educando” e comecou a explorar
cada vez mais as opc¢oes disponiveis shspping centefde investimentos.

Ha pouco tempo era dificil encontrar alternaticasn aplicacdo minima inferior a
R$1.000. Atualmente, com R$ 50 € possivel compnalios publicos. Algumas plataformas
zeraram as taxas para fundos que aplicam somerifesuuro. Outras op¢des como CDBs,
LCAs, LCIs comecaram a se tornar interessantesasplote¢cdo do Fundo Garantidor de
Crédito. Além disso, incentivos fiscais em CRIs,ASRe debéntures incentivadas garantiram
maior diversificacdo do mercado de varejo.

Com a queda dos juros, a busca por maiores retdgzmcom que 0s investidores

comecassem a olhar mais para fundos imobiliarigeaiados em bolsa, fundos multimercado
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e de acdes, além das préprias a¢des, enquanta basica da economia caia para um digito e

incentivava ainda mais essa busca por mais retoresmo exigindo um maior risco.

Total de investidores pessoa fisica com posi¢cao na
BM&Fbovespa (mil)
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Figura 4: Evolugao da quantidade de pessoas fis&8M&FBovespa (valores atualizados até maio/20).

Para se diferenciarem, as plataformas apostaramyito tempo na reducdo de taxas,
mas aparentemente a fase em que Tesouro Direto tawan de custodia zero, grande
variabilidade de produtos e custos mais baixos édavais suficiente para o consumidor
moderno. Algumas prateleiras possuem mais opc¢ogsaloutras, mas € viavel comprar titulos

publicos e privados bem como fundos e a¢fes encgamante todas elas.

Ativos sob custodia principais plataformas fora dos
grandes bancos (RS bi)
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Figura 5: Volume déssets under Custoghpr plataforma em bilhdes de reais. Orama e BT@t@ino0

divulgaram seus valores. Fonte: Valor Investe (datijulho/2019).
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Figura 6: Portfolio produtos de prateleiratexme brokedas plataformas fora dos grandes bancos. Dados de
julho de 2019. Fonte: Valor Investe.

Comparando as opcdes disponiveis é possivel @rsarvariedade de produtos e de
servicos oferecidos por essas plataformas. A gréemt€ncia do momento é a mistura das
caracteristicas de uma corretora com as de um leadioional, o que tem sido considerado
um diferencial dos chamados bancos digitais, deongoeé clientes possuem acesso a diversos
produtos de investimentos, incluindo tesouro djrietdsa, fundos e renda fixa provenientes de
outras casas enquanto, simultaneamente, tém aisp@si¢gdo uma conta corrente digital, a
possibilidade de realizar pagamentos e transfaagi@m como pagar seus gastos do dia-a-dia
com cartdes de crédito e de débito.

No entanto, o mar de opc¢des disponiveis tornooartigio da prateleira além de mais
completo, mais complexo. Para tentar auxiliar enté a escolher os melhores produtos de
acordo com seus objetivos as plataformas comecananestir cada vez mais em consultoria
e informacéo para os consumidores. Isso € um difeeprincipalmente para os clientes do
varejo, que geralmente ndo possuem nenhuma asags=ssionalizada. Uma alternativa nesse
sentido seria plugar agentes autbnomos e conssllt@eplataforma a fim de direcionar os
melhores produtos para um determinado individuaadedo com sua situagdo no momento.
Atualmente, XP, BTG Digital, Guide e Modalmais agaetam essa iniciativa.

Outra forma de atrair clientes amplamente utibzad momento € a educacéo financeira
por intermédio das redes sociais e dos veiculonid@a especializados. O consumidor avido
por educacdo financeira em um pais onde a form&gaoceira ndo recebe o devido
investimento desde a infancia busca o apoio dihgemciadores digitais para se informar e
melhorar a qualidade de seus investimentos. THigentiadores utilizam 0s seus respectivos

canais do Youtube uma forma de divulgar conhecimpata aqueles que desejam aprender
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mais sobre o mundo dos investimentos. A Modalmaisofi parceria com a Nathalia Arcuri
do canal “Me Poupe!”, mais focado para os consureglda Renda Fixa e distribui cursos do
analista Leandro Martins para aqueles que desgamprefundar no mundo da bolsa de valores.
Simultaneamente a Rico da XP tem o influenciadaaddNigro do canal “O Primo Rico” e 0
BTG possui 0 apoio do seu consultor financeiro 1@wus Cerbasi” e “André Bona” do canal
“Blog de Valor”.

Segundo o Valor Investe, contudo, possuir um balgital com servicos de banco e
corretora além de apostar na educacao financesralidmtes pode ndo ser um diferencial daqui
a um tempo, levando em conta o desenvolvimentaoapesse mercado ao longo dos ultimos
anos. Talvez o desenvolvimento de algoritmos parsgmalizar carteiras seja a nova tendéncia
ou talvez a relacdo com os consultores financaieges 0 diferencial para as novas tendéncias
do mercado.

Atualmente ja existem casas que trabalham comridges para personalizar 0s
investimentos de seus clientes. Segundo a deser@;aivte do BTG Digital os chamadados
advisorsutilizam um algoritmo para criar carteiras perdizadas para seus investidores. Para
isso eles usam informacdes fornecidas pelo usutai®,como perfil de risco desejado,
vencimentos e rendimentos. Uma das vantagens desseo estd na taxa de administracao
mais baixa ou nula, j& que ndo é necesséria aipagio de um profissional deealth
managementO robd basicamente utiliza as informac¢des fodeexpelo usuario de perfil de
investimento e prazos para recomendar a melhaiapossivel levando em consideracao o
efeito diversificacdo. A ideia é possuir algum vo&ide recursos para diversificar os ativos
maximizando ganhos e minimizando perdas em quatmpreirio no médio e longo prazo.

Outra alternativa para clientes com um perfil neeoonservador € o chamadib6
trader, o qual opera mais especificamente no mercaderdkarvariavel com foco total no curto
prazo. Este robd6 demanda um pouco mais de aterg@tiette, pois executa a estratégia
definida inicialmente, mas exige um acompanhampata que sejam feitos ajustes de rota.
Tais rob6s atuam por meio de analise grafista fmddamentalista, verificando as oscilagées
do papel e apontando tendéncias segundo o histérico

Conforme foi possivel observar neste capitulotgobo, o setor de servigos financeiros
no Brasil e no mundo estd passando por um poniafigxdo. Com as visiveis mudancas
tecnologicas, regulatérias e de mercado no sewilipstituicdes financeiras estdo sendo

obrigadas a mudar seus modelos de negdcio e opeassi As relacdes entre bancdstechs
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estédo evoluindo rapidamente, ora como concorreotea;omo parceiros. Tais relagbes de um
certo modo estédo colaborando para uma abordagesnmoaadora para o setor.

No cerne desta inovacado, encontra-se o investonemt inovacdo digital no longo
prazo, para atingir um novo modelo operacional,emiando a confianca e a eficiéncia dos
processos bancérios, gerando valor para as igSsi melhorando a gestdo de dados,
centralizando a infraestrutura e implementanddeig@ncia artificial com foco em melhorar
ainda mais a experiéncia dos clientes. Com isswa-de de lado a simples guerra de precos e
coloca-se em evidéncia outra forma de se destacante os investidores, gerando lealdade, a
partir do momento em que se deixa de utilizar araatizagdo apenas para rotinas e passa-se a
emprega-la a fim de desenvolver uma melhor relagé&oos usuérios dos servicos bancarios.

Simultaneamente, novos desafios surgirdo, tai®@necessidade de repensar aspectos

éticos associados a aplicacdo de algoritmos egétalia artificial.

2.2. VARIEDADE DAS BASES DE DADOS DE UMA PLATAFORMA DIGIAL

Conforme descrito no capitulo anterior, a medide @s plataformas digitais se
desenvolveram no Brasil, seu portfélio de opcesoiose além de mais completo, mais
complexo, com uma base de ativos financeiros var@ata atender a diversos perfis de
investidor.

Mas afinal, em que consiste um ativo financeiroqugdo Bodie et al (2014) seriam 0s
meios pelos quais os individuos de uma economiandétam direitos sobre os ativos reais da
economia, tais como terrenos, prédios, equipamentothecimentos para produzir bens e
servicos etc. Todo ativo financeiro € uma reiviad&o da renda gerada por ativos reais. Por
exemplo, se um individuo ndo tem renda suficieata pomprar uma fabrica de automoveis,
gue seria um ativo real, ele tem a possibilidadeatapartilhar da renda derivada de sua
producdo adquirindo a¢gbes da mesma. Enquanto ateas geram a renda, os ativos
financeiros definem a alocacéo desta renda entestiores.

O termo ativo financeiro concentra um significadbstancialmente amplo. Isso porque
no mercado financeiro de investimentos ha inUmatiess distintos, tais como acdes, titulos,
titulos da divida externa, opcoesal estate® contratos futuros disponiveis para negociacoes,
de modo que € preciso notar que diferentes atigdsm conservar diferentes caracteristicas.

Como nem todos os ativos seriam considerados apdogr para um dado investidor, seria
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desejavel que tais ativos fossem estratificados dii@rentes classes baseando-se em
determinadas caracteristicas.

Selecdo de um portfélio de investimentos é um cadgestudo que comegou com 0
modelo de Markowitz no qual retorno € quantificadono média e risco como variancia.
Segundo ele, a selecdo de ativos para um portédhmlve obter propor¢cbes otimas para
estruturar uma carteira que reflita as preferéramasvestidor.

Na maioria dos estudos, risco e retorno sdo camglde como dois fatores
fundamentais que guiam as escolhas dos investidNe®ntanto, nem toda a informacao
relevante para selecdo de um portfolio pode seuaga com apenas essas duas caracteristicas.
Os modelos de selegcédo de portfolio multicritérithesganhando interesse de pesquisadores
num passado recente. Desde Markowitz tem-se busdadarias maneiras incorporar as
preferéncias do investidor ao modelo de escolhaodibolio.

Normalmente, segundo Bodie et AR014) distinguem-se trés tipos de ativos
financeiros: titulos de divida, acbes e derivativos

Titulos de renda fixa ou de divida sdo aquelepgo@metem um fluxo fixo de renda, ou
um fluxo determinado a partir de uma formula edeciAs obrigacdes podem estar associadas
a taxas fixas ou flutuantes. Normalmente, o desalmpélesses titulos é o que menos esta
associado a condicéo financeira do emissor, masfs&cidos com uma enorme variedade de
vencimentos e fluxos de pagamento. O mercado nmimetdere-se a titulos de renda fixa de
curtissimo prazo (letras do tesouro e CDBs) enguaninercado de capitais de renda fixa
abrange titulos de longo prazo, como obrigacoesrdéx] estaduais, corporativas, que variam
entre muito seguras (como os titulos do tesouan)igcadas (com alta rentabilidade, refletindo
alto risco).

As acOes, por sua vez, representam uma participdg&ta na propriedade da
corporacdo. Nesse caso, ndo é prometido nenhurddgipagamento aos proprietarios da acao.
Os investidores recebem dividendos das empresasseigm participacdo proporcional nos
seus ativos reais. O desempenho desses investsngadanto, encontra-se diretamente
associado com o0 sucesso da empresa e seus afi@sP@ isso, 0s investimentos em acdes
tendem a ser mais arriscados que os investimemtdgwdos de divida.

Por fim os derivativos, tais como opgoes, contratesbalcdo e contratos futuros,
oferecem retornos que sdo determinados pelo valouttos ativos, chamados ativos objetos.
Desse modo, seu preco reflete a variacdo das etipast acerca um ativo base em uma

determinada data futura considerando as informagd®® mercado possui em uma data atual.
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Tais contratos sdo muito utilizados para protegeapital com exposicdo em um fator de risco
especifico no futuro contra as variacdes do mesmo.
As figuras a seguir resumem as ramificacdes do aderdinanceiro e as principais

variaveis que as caracterizam.

Mercado
Financeiro
Mercado Mercado de
Monetario Capitais
N
/7~ N\ VY 7~ N\
Equivalentes de Divida de Longo ~ A
X Agdes Derivativos
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Figura 7: Clusters de ativos no mercado financé&iomte: A autora

Além desses ativos, existem ainda os fundos destimvento, nos quais um gestor
compde uma carteira com ativos financeiros ou amdeos fundos a partir da captagéo de
recursos de investidores que confiam seu capitgesido visando maximizar retorno e
minimizar riscos de acordo com um determinado lp@efrisco, mediante o pagamento de uma

taxa pelo servico.
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Figura 8: Caracterizando um ativo especifico nocadw financeiro. Fonte: A autora.
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Portanto, neste capitulo foi possivel observar@dueéo das plataformas digitais no
Brasil nos ultimos anos, as atitudes que os grabdesos estdo tomando para acompanhar a
mudanca de comportamento dos consumidores - guflse na evolucdo da participacao de
pessoas fisicas na bolsa por exemplo - e até masnmovacdes regulatorias que incentivam
tal movimento de abertura de contas em platafodiggimis. Além disso, foi possivel perceber
0 quado complexo esta se tornando o portfolio delyios disponiveis em tais canais de
investimento, 0 que gera a necessidade de umagtufinanceira mesmo para o investidor
gue ndo possui um atendimento especializado e ddilwon que possibilite melhorar a
experiéncia do investidor na plataforma, destacamdom mar de produtos aquele que é mais
interessante de acordo com seu perfil.

No capitulo a seguir serdo abordados os sistemascdmendacao, ja utilizados para
resolver um problema semelhante ao descrito acara grodutos diversos mcommerce
nas plataformas ddreaming como livros e filmes por exemplo. Sera abordasiasaorigem a
partir dos sistemas de aprendizagem de maquinadstersas abordagens, métodos, medidas

de desempenho e limitacdes com o objetivo de damaor®mo funcionam.
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3. SISTEMAS DE RECOMENDACAO: ORIGEM, ABORDAGENS E METO DOS

“Se eu tenho 3 milhdes de clientes na web, dev® rithdes de

lojas na web.” (Jeff Bezos, CEO da Amazon.com)

Na era digital, em que uma grande quantidade desdawcontra-se disponivel na web
para ser consultada a todo momento, as op¢Oessdasas tornam-se cada vez mais vastas,
como foi possivel ver no capitulo anterior no adsevolucéo das bases de plataformas digitais
de investimentos. Desse modo, a necessidade dar fiados mostra-se constantemente
necessaria para apresentar ao consumidor o conjeédefetivamente lhe é util.

Para isso, surgiram os chamados sistemas de redag@rn uma subparte do campo de
data miningutilizada para dar assisténcia a empresas qu@adesea vantagem competitiva
no sentido de incrementenoss-sellinge promover a lealdade do consumidor preencherado su
necessidades a partir da apresentacao de itesatigfacam o usuario. A partir de um filtro de
informacdes, 0 sistema consegue priorizar a infomague mais interessa ao usuario e
descartar aquela que para ele é desnecessaria. ildede, uma aplicacdo é capaz de fidelizar
o cliente, considerando que um concorrente denaotam tempo consideravel para adquirir
uma base de conhecimento extensa o suficiente paramel a da aplicacéo original.

O termodata mining segundo Schafer et al. (2001), é utilizado pesziver a colecao
de técnicas de andlise usadas para inferir regrasrostruir modelos a partir de grandes bases
de dados. Os sistemas de recomendacdo, comoaysaisie aprendizado de maquina em geral
possuem duas fases: uma na qual “aprendem” sotwenportamento dos clientes e outra na
gual aplicam o conhecimento em tempo real.

No cotidiano é possivel observar uma série deagiies praticas, desde as mais simples
tais como a recomendacao de palavras a um usugidigita no Microsoft Word ou em seu
aparelhosmartphone até as mais complexas que vém sendo utilizades neaomendar
produtos aos consumidores que realizam comprasnetaet.

A recomendacao de itens aos usuérios se vé presast®ppings centers onlirt®@mo
a Amazon, plataformas de streaming de filmes e ¢catsdmo o Netflix e Pandora, sites de
recomendacdo de filmes, tais como Movielens e sitgebusca como o Google. Cada uma
dessas empresas utiliza abordagens diferentes npeltzor captar as caracteristicas dos
consumidores de informacgao e, consequentementbpmaiever o que lhes interessa em um
mar de dados. A origem de tais algoritmos e suasdabens serdo melhor descritas nos

subcapitulos a seguir.
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3.1. A ORIGEM: SISTEMAS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

“Machine Learningé a ciéncia (e arte) de programar
computadores de modo que eles possam aprender £om o

dados.” (Aurélien Géron)

Conforme explicado anteriormente, os sistemas ammendacdo sdo uma subparte do
campo de aprendizado de maquima¢hine learniny Tal campo, apesar de a principio evocar
a sensacao de algo futurista, esteve presenteid@moo por décadas, desde o reconhecimento
Otico de caracteres.

Segundo Géron (2017), a primeira aplicacdo que geaede visibilidade deachine
learningfoi o filtro de spam nos anos 90, que aprendlassiicare-mailscomospamsa partir
de exemplos ja classificados pelos usuarios ep@aene ham (os chamados nd&pam$. Os
exemplos usados nesse “aprendizado”, seriam osatltmtados de treino, uma amostra que
seria utilizada para aprender as regras do quesdd® um e-maispamdos outros. A partir
disso, o sistema utiliza o conhecimento obtido paassificar novos e-mails. Assim, sera
possivel medir sua performance na classificacabamada acuracia do modelo.

Assim como o filtro de spam, funcionam os sistemas geral de aprendizado de
maquina e também os sistemas de recomendacao.

Lancamento

Estudar o Definir as Avaliar

problema regras

Andlise dos
erros
Figura 8: Fluxograma abordagem tradicional. Fo@tron.

Langamento

Estudar o Treinar

nrohlema aloaritman

Analise dos
Prrns
Figura 9: Fluxograma abordagenachine learningFonte: Géron.
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Existem varios tipos de sistemas de aprendizadoatpiina, de modo que eles podem

ser classificados quanto a alguns aspectos, taie:co

e Supervisdo humana: nos algoritmos supervisionagdatdos de treino contém as
caracteristicas desejadas, enquanto nos nao-ssipeados 0 sistema tenta
aprender sem um professor;

» Capacidade incremental de aprendizado: no sistent@eal o algoritmo nao possui
capacidade incremental de aprendizado, ou sejaretesa ser treinado com todos
os dados disponiveis, enquanto no sistema onlipessgivel treinar o modelo em
mini-lotes;

» Capacidade de detectar padrées nos dados de wegeneralizar: no sistema
baseado em exemplos, simplesmente compara-se eooplos com oS existentes
para fazer projecdes enquanto no sistema baseadwdelo, detecta-se um padrao

nos dados de treino para criar um modelo e real@aas projecoes.

A aplicagéo de algoritmos aeachine learninggm grandes quantidades de dados pode
ajudar a descobrir padrdes antes néo tao aparerges, € chamado di&ta mining campo ao
gual pertencem os sistemas de recomendacao, canjarabordado na introducéo do capitulo
3. No entanto, dentro do subcampo de sistemasdmendacao existem diferentes abordagens

possiveis, conforme sera visto no subcapitulo aiseg

3.2. ABORDAGENS DOS SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Segundo Shah et al. (2016), existem basicaments dbardagens possiveis em
sistemas de recomendacao: a nao-personalizadaeesanglizada. A nao-personalizada é
aguela na qual o sistema realiza a mesma recon@mgaca todos os usuarios. Tal abordagem
nao leva em consideracao, portanto, a individudéddo consumidor, sendo utilizada, por
exemplo, pelo Youtube para indicar videos mais [@ps entre 0s usuérios, ou em outros sites
gue recomendam produtos de acordo com o nivel gielgridade destes. Como esta linha néo
visa interpretar o perfil do consumidor e extrairqoe ele gostaria de encontrar, sua
recomendacdo pode ou ndo agradar ao usuario.

A personalizada, por outro lado, considera osesges do usuario, recomendando itens
particulares para uma comunidade de individuos.trDethesta abordagem, ha ainda trés

caminhos possiveis: 0 baseado em conteudo, o lmassafiltro colaborativo e o hibrido.



39

3.2.1. FILTRO BASEADO EM CONTEUDO

O filtro baseado em conteudo, também conhecido cdi@ cognitivo faz
recomendacgdes considerando as caracteristicasiéloaus dos itens lhe interessam. Esse perfil
€ criado no momento que uma conta é criada e coamarautilizada. A medida que o individuo
interage com o sistema, seu perfil comeca a fi@s forte e definido.

A ideia por tras dessa abordagem é: se uma pesst@ugleste item no passado, ela
provavelmente vai gostar deste item no presenta &mstruir seu perfil, € preciso coletar
informagdes sobre suas preferéncias.

Ha varios algoritmos disponiveis nesse tipo deofilmuito usados principalmente na
recomendacdo de itens baseados em texto. As técmeds utilizadas sdo TF-IBFe

classificadores ingénuos de Bales

CONTENT-BASED FILTERING

O Read by user

Similar articles

il

4

Recommended
to user

Figura 9: llustracéo de filtro baseado em conte&dote: Google.

Segundo Shah et al. o TF-IDF consideralg@éenumero total de documentos que podem
ser recomendados para o0 usuario, enquanto a palaavaki aparece em; deles. Além disso,
fij € 0 nimero de vezes que a palavra-chave apareamaincumento especifico, o que seria
a definicdo mais simples de frequéncia da paliavoadocumentg. Existem, entretanto, formas

de ajustar tal frequéncia, de normaliza-la peloat@mo do documentoou pela frequéncia do

3 TF-IDF (term frequency-inverse document frequéncy
4 Naive Bayes
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termo mais frequente no documento. Portanto, a frequéncia de um teffkq)(pode ser

definida conforme abaixo:
fij

maxzfzyj

TH; =

Em quef;; € o nimero de vezes que o telinaparece no document@ max,f, ;
representa a frequéncia do termo mais frequentloamentq.

No entanto, essa definicdo da importancia iguatiag os termos, 0 que € ruim quando
se considera que ha termos que podem ser frequentém insignificantes. Assim, torna-se
necessario dar um peso menor aos termos frequerdesnenos importantes, e um peso maior

aos mais raros, a partir da frequéncia inversaldosmentos, definida abaixo:

IDF; =

N
ni

Em quen,; representa o niumero de documentos no qual o tesiparece &l representa
0 numero total de documentos disponiveis paraanrecdacao.

Portanto, o TF-IDFWi;) para uma palavra-chave é dado por:

wij = Th; x IDF

Por fim, o contetdo de um determinado documdintomk termospoderia ser definido

como:
di= (W, ..., W;)

Outras formas de fazer o filtro baseado em conténdoem técnicas denachine
learningtais como formacéo dgdusters,classificadores ingénuos de Bayes e redes ne(rais.
classificador Bayesiano consiste em utilizar oge@ de Bayes assumindo independéncia entre
0s eventos para estimar a probabilidade de um @dotser aprovado ou ndo pelo usuario. A
I6gica consiste em descobrir qual é a chance dédatenminado conteudo ser classificado como
relevante dado um conjunto de palavras-chave, ceu@ equivalente pelo teorema de Bayes
ao produto da probabilidade de um contetudo sevaete pela probabilidade de ele possuir
uma determinada caracteristica, dado que é relevant

Portanto a probabilidade de uma paginavebser considerada relevante, por exemplo,
seria traduzida como a probabilidade de ser cieadd como relevant€() dado que possui a

lista de caracteristicak,{;), assumindo que tais atributos sdo independeiféds.teorema de

Bayes, isso seria equivalente ao produto entreobapilidade de ser considerado relevante
P(C;) e o produtodrio das probabilidades individuais despo determinada caracteristica

dado que € classificado como relevah(é, ;|C;).
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As probabilidade® (k,;|C;) e P(C;) podem ser estimadas a partir dos dados de treino

do modelo.

n
P(C| kyj & kyj & o.kn;) = P(C) np(kx,jwi)
pe

O filtro baseado em contetdo, no entanto, posgunas limitacbes, tais como a
dificuldade em criar um perfil assim que um novadr® entra no sistema por falta de
informacgdes acerca de suas preferéncias, o quergsaléar em uma recomendacao pobre.

Além disso, o sistema cria uma espécie de viciatems que o usuario classificou no
passado, de modo que ndo recomenda itens diferdafge®les que o individuo ja conhece.
Esse excesso de especializagdo torna o escopocomeamrdacoes bastante limitado, sem

sugestdes novas ao Usuario.
3.2.2. FILTRO COLABORATIVO

O filtro colaborativo leva em consideracdo a pradade entre usudrios para gerar
recomendacdes, de modo que indica itens com basdassificacbes feitas por um conjunto
de individuos, explicita ou implicitamente, que eegsam seus feedbacks em relacdo aos
produtos consumidos. Tal filtro explora semelhamgasomportamento dos ratings marcados

por um conjunto de pessoas a fim de determinar gecwnendar um item.

COLLABORATIVE FILTERING

Read by both users

Similar users O
ad

Read by her,
recommended to him!

Figura 10: llustracao de filtro colaborativo. FarB®ogle
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Tal abordagem é utilizada pela Amazon.com e pelaidiens por exemplo, e pode ser
baseada em vizinhanc¢a ou modelo, de acordo comebhal{2016). Tais sub-abordagens serdao

descritas nos sub-itens abaixo.

3.2.2.1. FILTRO COLABORATIVO BASEADO EM VIZINHANCA

O filtro colaborativo baseado em vizinhanca considedo o conjunto de dados de
todos os usuarios que classificaram um determipestiuto no passado. Existe uma matriz que
relaciona produtos, usuarios e ratings, de modpgra alguns usuarios, os ratings encontram-
se vazios e precisam ser preenchidos.

O rating desconhecido de um iterpara um usuario € geralmente computado como
um agregado dod mais semelhantes usuarios para o mesmostdfara agregar os ratings
normalmente sdo usadas funcfes como a média dlogsrde usuérios similares ou a média
ponderada dos ratings de usuarios semelhantesssfvpbainda focar no item ou no usuario,
de modo que em ambos os casos se utiliza a regriaidbo mais proximad< (KNNY).

Portanto, é estabelecido um usuério-aK,0é escolhido um nimerd de pessoas
semelhantes que serdo usadas como referénciadidaraesimilaridade dds usudrios conX
a partir de técnicas tais como distancia Euclidiamailaridade de cossenos entre outras. Por
fim, € escolhida uma funcédo de peso e € encontraddnico namero.

Quando se foca no usuario, inicialmente € assoaqimgeso para 0s usuarios do
sistema de acordo com o nivel de similaridade gtesgossuem com o usuario analisado.
Depois, é selecionado um numdeade usuarios proximos, ou seja, USUArios que poussue
preferéncias parecidas com o individuo que se alemaflisar. Finalmente, é realizada a
predicdo para o usuario em questdo com base naduegpeso e nos ratings existenteskdos
usuarios similares.

O método mais utilizado, segundo Shah et al (20d#&)r medir a similaridade entre
usuarios € o coeficiente de correlacédo de Peagsernsegue a seguinte equacao:

_ Ziel(ra,i - ﬁz)(ru,i - 771)
VZiet(rai — Ta)? Tier(ryi — )2

Onde:w,,, representa a similaridade entre um usuario quelgae usuario analisado

a,u

a, rq; O rating que o usuario a utilizou para classificatemi, r,; 0 rating que o usuario u

5> K-nearest neighbor rule
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utilizou para classificar o itemr, o rating médio de classificacao de itens utilizadpa &,
o rating médio de classificacéo de itens utilizadou. Além disso) representa o conjunto de
todos os itens que foram avaliados por ambos Ggiosu

ApoOs o calculo dos pesos dos individuos do sisténsajecionado aleatoriamente um
namerok de usuarios para compor a analise e calculamégiiecom base na média ponderada

dos desvios em relacdo a média dos usuarios préxicnaforme descrito na féormula a seguir.

_ ZueK(Tu,i - 771) X Wa,u
Pai =T +
ZueK Wa,u

Onde: P,; se trata da predicdo para o usuario a em relagéitemn i, w,, € a

similaridade calculada anteriormentd&ke o0 namero de usuarios similares considerados na
andlise.

Conforme a quantidade de pessoas no sistema aynaecdmplexidade em encontrar
pessoas semelhantes também aumenta. Por issoprapds a abordagem colaborativa com
foco nos usuarios nos anos 90, a Universidade amedota propds em 2001 um modelo
direcionado a encontrar itens semelhantes, sedohndl et al (2016).

O processo € semelhante ao descrito anteriormmiate focado em itens ao invés de
individuos. Do mesmo modo calcula-se um coeficialgecorrelacdo, sé que entre itens,

seleciona-se um numekode itens mais proximos e realiza-se a predicao.

ZueU(ru,i - ﬁ)(ru,j - 7_})

Wl',j = — —
\/ZueU(ru,i - 7’1)2 Ziel(ru,j - 7})2

P, = Yjek Ta,jWij
' Yjek Wij|

OndeU consiste no conjunto de todos os usuarios qusifitasam os itensej, ry, ; €
o0 rating que o usuéario utilizou para classificar o iteline , € o rating médio entre todos os
usuarios que classificaram o itedmO K corresponde a vizinhanga composta pelos itens
classificados pelo usuario a que séo mais simioeemi, w; ; consiste na similaridade entre
o item analisadoe um item qualqugre P, ; a previsdo do rating que o usuario a daria para o
itemi.

Outro método também utilizado para medir a simdkdte no filtro colaborativo
segundo Sarwar et al (2000) é o valor do cossenandalo entre vetores que representam

usuarios, a chamada similaridade de cossenos citaddormente. Nesse caso, 0 usuario do
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sistema é visto como um vetor de dimendfono qualN representa o nimero de itens
disponiveis na base. Os componentes do vetor desudriox sdo positivos quando os itens
foram classificados positivamente por este ou megmtquando foram classificados
negativamente pelo mesmo usuario. A proximidadeeais usuariosx(ey) seria entdo o

cosseno do angulo entre os dois vetores que ossepamX ey), e pode ser escrita a partir

da equacao de produto escalar entre dois vetondésrome no exemplo abaixo:

x.y
2171

Tal método também pode ser utilizado para mesimdaridade entre itens, ao invés de

similaridade £, ¥) = cos, ¥) =

usuarios. A logica é a mesma, com a diferenca de mpsse caso, cada vetor representa um
item e possui dimensad, em queM representa 0s usuarios que compraram ou avaliaram

item.

3.2.2.2. FILTRO COLABORATIVO BASEADO EM MODELO

Diferentemente do filtro colaborativo baseado eneinfianca, que realiza
recomendacdes com base em nocdes estatisticagxii@igade entre usuarios e itens, o filtro
colaborativo baseado em modelo estima parametroaadielos estatisticos para os ratings
dados por usuérios. Os chamados modelos de fa&tatdaconsideram que a similaridade entre
usuarios e itens € induzida por alguma estruturaet®r dimensdo escondida nos dados.

Segundo o artigo de Shah et al. (2016) do Joummrriacional de Aplicacbes
Computacionais, esses modelos sdo mais eficieatesnido de que reduzem a dimenséo dos
dados, baseados nas relagcbes de dependéncialestr@an isso, o tempo de processamento
torna-se menor e a resposta sobre a preferénaiguduio torna-se mais rapida. Os modelos
mais comuns desse tipo sdo de fatoracdo matricial.

Conforme mencionado no subcapitulo anterior, o®riigos de recomendacdo
geralmente dependem de dados que podem ser rdpceseRmM uma matriz, na qual uma das
dimensdes representa 0s usuarios e outra represemeas disponiveis na base. O objetivo do
sistema que recomendara itens aos usuarios, pmréaptever como usuarios avaliariam itens
gue ainda n&o foram avaliados. Um exemplo de casa matriz seria pode ser observado na

tabela abaixo:
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ltem_1 ltem_2 Item_3 Item_n
User_1 2 3 ?7? 5
User_2 ?? 4 3 ??
User_m 1 ?? 5 4

Figura 11: Exemplo de tabela input

Cada célula com um namero € uma classificacéo jpiadalgum usuario a algum item
especifico historicamente. Os que estdo destacadospontos de interrogacdo sado 0s que
necessitam ser descobertos. Em algumas outraduitas, tal problema pode ser descrito como
filtro colaborativo, preenchimento da matriz.

Segundo uma dissertacdo de mestrado que aborddosmdecfatoracdo matricial para
recomendacdo de videos, Figueiredo Melo e SouZ4 )28 Netflix, por exemplo, coleta esses
dados solicitando que os clientes avaliem itens estmelas de 1 a 5 e tais informagdes geram
uma base esparsa, jA que nem todos os usuariaanav§uando tais avaliacbes néo se
encontram disponiveis explicitamente, € possiveticir a preferéncia dos usuarios a partir de
seu historico de compras ou buscas por exemplae pode ajudar no preenchimento da matriz,
0 que seriam as classifica¢des implicitas mencasad inicio do capitulo.

A técnica de fatoracdo matricial consiste em redwzi dimensdo dos dados

transformando uma matriz em um produto de matrg@s|mente duas.

T = q{ Pu

Onder,,; consiste no rating com o qual um usuariolassifica um item. Tal rating
pode ser estimada-g;) pelo produto entre dois vetores, o vajpr que mede a extensdo dos
fatores que o itempossui (positiva ou negativa) e o vepgrque mede para um dado usuario
u o nivel de interesse que ele possui em itens gui€m os fatores correspondentes, também
negativo ou positivo. Para aprender os vetoresatte fjlue compdem um rating o sistema
minimiza o erro quadratico regularizado dos ratijfggonhecidos, conforme demonstrado
abaixo.

min g« o+ NapekTwi = 41 P)* + 1 (lglf + lbulf)

Nesse casd, € o chamado parametro de regularizacBocensiste no grupo de pares

usuario-item para os quais o ratimg,;{ € conhecido.

Usar gradiente descendente pode deixar 0 modekpregiso.

q; € q; +v(ewibu — A1 q;)



46

Pu € Py +y(ewq — Apy)
O parametroy representa o passo do aprendizado e enquantm iss@ pode ser

minimizado como:

def T
€ui = Tui ~4qi Pu

Particularmente o pacote recosystem, no R, foiedado por um conjunto de
tailandeses na Universidade Nacional de Taiwam,&fiuang et al. (2015).

Uma técnica popular para resolver tal problema fateracdo da matriz. A ideia
basicamente é aproximar a maiig, , , pelo produto de duas matrizBg, m € Qk x n

De modo queR = P'Q. E necessario “aprender” as matriZgsque representa 0s
usuarios, €, que representa os itens, para preencher os gdtitgntes. Muitas vezes, o0s
ratings podem ser simplesmente variaveis binarbd}, representando um “gostou” ou um
“ndo gostou” para determinado item. Com isso, &aéas da matriz principal R devem seguir
tal padrdo. A biblioteca para fatoracéo paralelmdtiz (LIBMF —Library for Parallel Matrix
Factorizatior) suporta valores reais (RVMF) ou binarios (BMF)n@delo RVMF foca em
gerar os ratings mais exatos possiveis enquantdfe fBca em gerar corretamente os sinais
gue representam as preferéncias, mas ambos ogmadlpodem ser formulados como um

problema de otimizagdo ndo convexo:

| _ Az Aan e
rIrJHQn f(pul qy; 7"u,v) + :up”pulll + :uq”pvlll + 2 ”pu”z + 2 ”%}”2
' (u,v)ER

(Chin, Zhuang, et al. 2015a; Chin, Zhuang, et @15b)

Nesse caso, as variavei®Vv sdo as entradas, , representa o ratinfy.) representa a
funcdo de perda e as gregas representam os pavanuetrregularizacdo que evitam o
overfitting. O processo de resolver as matriPes Q chama-se treinamento do modelo e a
selecdo dos parametros de punicdo chama-se apigiardmetro. O pacote recosystem do
software R apresenta funcdes para, além de cuegs@s dois objetivos, exportar as bases.

Essa técnica de fatoracdo matricial ganhou maibilidade em 2006, a partir da
proposta de Brandyn Webb, mais conhecido pelo @ Simon Funk, durante a
competicdo do prémio Netflix. Sua proposta foi agsta a classica SVD (decomposicéo de
valor), que técnica de fatoracdo matricial que dgmmha a matriz de input em 3 matrizes,

segundo Figueiredo Melo e Souza:

6 Fendmeno que ocorre quando o modelo se ajustetd@os dados de treino, que ndo consegue serliEado
para novos dados.
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Onde X, ,,,» € a matriz diagonal cotk entradas e as colunas das matriags,, €
BT ... sd0 autovetores a esquerda e direitR.ddegando apenas os ratings menores que k, 0s
valores singulares mais significativos, é possikiear ao produto dessas trés matrizes, melhor
aproximacao d@. Simon Funk tentou corrigir os problemas da abgedaoriginal, e acabou
propondo um algoritmo com gradiente descendenigautdo valores conhecidos da matriz de
avaliagcOes e, ao invés de decompor 3 matrizesyfecxoduas matrizes caracteristicas, de modo
que seu método, apesar de ser conhecido como S¥fai® parecido com a fatoragédo
inicialmente descrita nesse subcapitulo. Isso moogiato da matriz de avaliacdes ser esparsa
e o fato da matriz completamente preenchida coriegéas ser muito grande impossibilita a
utilizac&o da técnica original.

Héa outros métodos de filtro colaborativo tais comdBayesiano, o probabilistico
relacional, a regressao linear, 0 maximo de erdrepa decisdo sequencial de problema e

propdsito que utiliza processos decisivos de Mapara gerar recomendacoes.

3.2.2.3. LIMITACOES DO FILTRO COLABORATIVO

A filtragem colaborativa de dados também pode etdreo problema conhecido como
“cold-start, assim como o filtro baseado em contetido. E poetsr uma quantidade razoavel
de usuarios no sistema para encontrar similarespgasam servir de base para gerar as
recomendacdes, 0 que pode ndo ocorrer quando temaise encontra em sua fase inicial.

Tal problema pode ser evitado a partir da mist@as abordagens, o que implica na
criacdo da abordagem denominada hibrida.

Outra limitacdo do filtro colaborativo esta no fale que ndo é possivel gerar
recomendacfes de um item que nao foi classificaeligmente. Tal problema é conhecido
como ‘first rater probleni.

Ainda é possivel que a gama de produtos disponieefdataforma analisada seja tdo
extensa a ponto de ser dificil encontrar um nursefientemente grande de usuarios que
classificaram os mesmos itens.

Por fim, existe o problema denominado viés de pomdde (popularity biag) que

consiste em ndo conseguir gerar recomendacOesipadeos com preferéncias diferenciadas,
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0 que também pode ser resolvido misturando as agend do filtro baseado em contetdo e do
filtro colaborativo.

3.2.3. MODELOS DE CLUSTER

Além das duas abordagens citadas, existe umarteitaseada no agrupamento de
individuos em clusters. Tal abordagem surgiu deamousto de processamento envolvido no
filtro colaborativo. Com um vetor de usuarios extagnente esparso, torna-se
computacionalmente caro gerar recomendacfes comddlaborativo baseado em usuarios,
segundo o Relatorio Industrial da Amazon.com deléimet al. (2003).

De acordo com tal relatorio, o filtro colaboratifocado em usuarios trata-se do filtro
colaborativo mais tradicional e, com a evolucdondmero de clientes, realmente torna-se
dispendiosa a recomendacao nesse caso confornse dédasuarios se expande.

Com isso, surge a necessidade de reduzir o tandmbase de dados trabalhando-se
com amostras de usuarios descartando os que possu@fnase pequena de aquisicoes, itens
muito populares ou impopulares. Outra maneira gepartir a base gerando categorias, 0s
chamados clusters. Infelizmente, tais métodos erdwzqualidade da recomendacéo realizada,
apesar de reduzir custos.

Os modelos de clusters lidam com a questdo da eswegdo como se fosse um
problema de classificacdo. O objetivo é associgsuario analisado a um segmento especifico
gue contenha o maior niumero possivel de usuanukass.

Os segmentos sdo gerados a partir de técnicasusierctacdo de dados ou outros
algoritmos demachine learning Geralmente, inicia-se com um grupo de clusteis pr
estabelecido e um grupo aleatério de usuariosieababos que comecam a ser classificados
entre segmentos, de modo que, conforme o proceasga € possivel criar novos clusters se
necessario ou mesclar grupos.

Uma vez que o algoritmo gera os segmentos e dtas®E usuarios entre eles, é
calculada a similaridade entre os usuarios em egtpue resumem cada segmento e 0 USUAario
€ inserido naquele cujo vetor mais se aproximaedovstor.

Tais modelos possuem maior escala online que b@@tvo, por comparar o usuario
com um numero limitado de segmentos ao invés da imdsira de clientes. No entanto, a

gualidade da recomendacéao é pobre.
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3.2.4. ABORDAGEM HIBRIDA

A fim de evitar os problemas mencionados no capiauterior, segundo Shah et al
(2016), € possivel combinar as duas abordagensitdesde quatro formas diferentes
basicamente:

I. Implementando as duas abordagens separadamentdmando suas previsoes;

Il. Incorporando algumas caracteristicas da abordagaseala em conteudo a

abordagem colaborativa;

lll. Incorporando algumas caracteristicas da abordagdabarativa a abordagem

baseada em conteudo;

V. Construindo um modelo unificado com ambas.

E possivel fazer, por exemplo uma combinacdo damendacio de ambas as
abordagens, utilizando pesos em uma formula lipeaa ajustar a recomendagéo. Outra
possibilidade seria decidir a abordagem que selidada caso a caso, evitando 0s casos
desvantajosos de cada abordagem. Pode-se, airsflaranos resultados de ambas, levando-se
em consideragdo o historico de um usuario e anrdQéo acerca da preferéncia de outros
usuarios, ou usar o resultado de uma abordagemegdearar o outro. Utilizar os outputs de uma
abordagem como input para outra também €& comum.n3dtas as possibilidades de

combinacéo entre os dois métodos a fim de refisaesultados de uma recomendacao.

3.3. MEDIDAS DE DESEMPENHO DOS MODELOS

Existem algumas maneiras de comparar modelos dtsmsis de recomendacao
segundo Shah et al. (2016), tais como a precis&yracia, a medida F1, que seria equivalente
a meédia harmbnica entre precisdo e acuracia, cabsoluto médio da predicdo em relacéo a
resposta real do usuario e o erro quadratico méhaixo, segue o detalhamento de tais

medidas.

namero de respostas corretas fornecidas

numero de respostas fornecidas

Medida de preciséo
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namero de respostas corretas fornecidas

namero de respostas a fornecer

Medida derecall (também chamada de acuracia)
2PR
~ (P+R)

Média harmdnica entre precisaceeall (F-scorg

F1

D i Pui — Tuil
N
Média absoluta do errongan absolute errdrondep,,; € a resposta preditg,; € a resposta real e N € o nUmero

MAE =

de observacdes da base de treino.

1
RSME = |— Z (Sur — Sur)?
|T| (u,r)er

Erro quadratico médio no qual T é o tamanho da Bageeinos,,,. € o valor real &, é o valor calculado.
Neste capitulo, portanto, foi possivel compreemdgue séo sistemas de aprendizado

de maquina e se aprofundar mais nos chamados ast@erecomendacdo e suas variadas

abordagens, resumidas abaixo:

Filtro baseado
em conteudo

Naive Bayes

I

Similaridade
[——

usuarios
Vizinhanga P —
Personalizados ) - Similaridade
Sistemas de Filtro itens
Recomendag&o colaborativo
Ndo ) Fatoragao
personalizados Modelo T
Cluster Matricial
N N
"
 CEEEE——
Hibrido
—

Figura 12: Resumo abordagens sistemas de reconfndainte: a autora, baseada na descricdo de Balah e

Além disso, foi possivel ver as limitacbes envakgi@m tais sistemas, das quais as trés

principais estdo destacadas abaixo:
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* Problemacold-start
* Problema ddirst-rater;

» Viés de popularidade.

Por fim foram vistas as medidas de desempenhocuoaisins utilizadas para verificar
resultados dos algoritmos.
No proximo capitulo, serdo estudados exemploscositie referéncia no mercado de

sistemas de recomendacéao.
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4. EXEMPLOS PRATICOS DE REFERENCIA

Conforme refor¢gado inimeras vezes no presentelti@bsistemas de recomendacéo
estdo amplamente presentes no cotidiano e, m@rEsyestao tdo enraizados que sua presenca
se torna imperceptivel em algumas aplicacGes.dagitulo abordara dois casos indispensaveis

sempre mencionados quando tal assunto é abordadepd@mazon e o caso Google.

41. 0O CASO AMAZON.COM

Os sistemas de recomendacédo sdo muito utilizadosinerso dog-commerces online
para gerar uma lista de recomendag0fes de itemiradgauma série de inputs sobre o0s interesses
dos usuarios. Muitas aplicacbes utilizam as compi@s usuarios e os ratings explicitos
fornecidos por seus consumidores para classifieas, mas também € possivel utilizar outras
referéncias tais como itens visualizados, dadosodgdficos, assuntos de interesse e artistas
favoritos.

Um caso muito citado em artigos que abordam o ®@sb@mas de recomendacao € o da
Amazon.com, que se tornou referéncia no assuntaestdo. No site desta companhia,
algoritmos de recomendacédo sao utilizados parapalizar a loja online de acordo com as
preferéncias de cada consumidor. A pagina prinomala radicalmente de acordo com o perfil
do cliente, exibindo itens que refletem suas pégigias pessoais.

Segundo um Relatério Industrial da prépria Amazom.cle Linden at al. (2003) os
principais desafios relacionados aos algoritmosedemendacg&o em geral séo:

« O volume intenso de informacdes acerca de consuesde usuarios,

principalmente usuérios antigos;

* A necessidade de gerar recomendacfes em tempon&alnais do que meio

segundo;

» A falta de informacdes acerca de novos USUArios;

* A volatilidade das informacdes do usuario, de mqde cada nova informacao

precisa ser incorporada ao modelo rapidamentegesiea melhores previsoes.

A Amazon.com utiliza o filtro colaborativo com foem itens, de modo que identifica
produtos classificados ou adquiridos pelo usuaricombina tais itens em uma lista de

recomendacdo apods calcular a similaridade de um pladiuto com todos do catélogo.
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A logica pode ser resumida da seguinte maneira:
i. Para cada item i do catalogo;

ii. Para cada consumidor ¢ que adquiriu i;

iii. Para cada produte adquirido por c;

iv. Decomposicdo de i em elementos bésicos;

v. Calcular a similaridade entre i g(para calcular a similaridade pode ser
utilizado o cosseno do angulo entre os vetoregepresentam os itens
por exemplo).

Desse modo é formada uma tabela de itens simiéagealgoritmo encontra os mais
populares ou correlacionados com as compras doiogugeus ratings.
Voltando ao resumo das abordagens do capitulon®todo poderia ser classificado

conforme destacado em azul abaixo:

Filtro baseado
em conteudo

Vizinhanga

Similaridade
usuarios

Personalizados Similaridade
Filtro itens

colaborativo
Modelo Matrical
Cluster

Figura 13: Resumo da abordagem especifica utilinadzaso Amazon.com conforme classificacao do wapit
3. Fonte: a autora

Sistemas de

Recomendagdo
Nao
personalizados

Nesse caso, 0 método escolhido para o calculodmsdade entre itens seria 0 angulo
entre 0s cossenos dos vetores que representaitenaisom seus respectivos consumidores.

A grande questdo computacional que torna o filalmorativo mais caro é o fato deste
realizar muito pouco ou nenhum calcwiffline. E o célculoonline fica mais pesado com o
aumento da base de clientes e itens. O algoritma{®e pouco pratico em bases muito
extensas, de modo a exigir uma reducdo de escadafaumacdo de clusters, o que reduz a

qualidade das recomendacdes. A vantagem do fittiedoorativo com foco em itens € que a
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criagdo da tabela de itens similares é feitine. A parte online depende somente do nimero
de titulos que o usuario classificou ou comprolwde do tamanho total do catadlogo ou do

numero total de usuarios, o que aumenta consideramte a performance do algoritmo.

4.2. 0O CASO PAGERANK (GOOGLE INC)

Com a quantidade de informacdes disponivel na wedlraente, seria praticamente
impossivel encontrar um resultado desejado na sede algum tipo de auxilio. Segundo
Azevedo Filho (2020), professor da USP, até 199&walgoritmos tentaram encontrar a
solugéo para esse problema, baseados em trés @ksenciais:

» Percorrer as paginas publicas com programas rdetesa cadastrando palavras-

chave e links existentes;

» Cadastrar e organizar as palavras-chave em indigasdo as palavras aos links
dos sites;

e Construir umranking de importancia ou popularidade de cada site qgsuyr@s
palavras cadastradas, a fim de proporcionar aoriosoa melhores resultados
possiveis para o tema desejado.

A principio, o buscador Altavista avancou bastambeque diz respeito aos dois
primeiros pilares, mas o terceiro s foi implemdataom qualidade com a vinda do Pagerank
em 1998, desenvolvido em Stanford pelos fundadt@entdo recém-criada Google. A posicao
de uma péagina € basicamente calculada por umaacb@gjue representa a probabilidade de
um buscador seguir pela base de paginas dispomiegisontrar o documento.

O algoritmo se baseia em nocgdes associadas deacdeldlarkov e algebra linear
envolvendo autovalores e autovetores. O indiceogealpridade de uma pagina de interesse é
estabelecido de acordo com os sites que possuksdpontando para esta, ponderando pelo
indice de popularidade deles.

De acordo com Azevedo Filho (2020), podemos corside exemplo abaixo para

exemplificar, como uma mini-web:
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o o site sites apontando p/ ele
1 3.4

. 2 1
OGO o
A 4 1,2

Figura 14: Exemplo mini-web. Fonte: Rpubs, profegsiniano Azevedo Filho (USP).

Considerando a légica das aplicagbes que tentariamuen ranking de popularidade
dos sites antes de 1998, a pagina 3 seria condaanaais popular entre as quatro do universo
hipotético criado. No entanto, a grande ideia pas do Pagerank esta no fato de que a
popularidade dos sites que apontam para outrosiensiderada para ponderar a contagem.
Cada link de um site A apontando para um site Bnépzitado como um “voto” para B e deve
ser ponderado pela popularidade do site A. Cadimp&dponta para s paginas, o que é
computado como votos, computados como 1/s.

Portanto, os “votos”, links entre os sites, serr@presentados por uma matriz (P) de
tamanhm x n, onden representa 0 niumero de paginas publicas dispameagiede. Tal matriz
seria 0 autovetor 1 de outra matriz, a de popwddedie cada site), autovetor de P.

O sistema seria descrito, portanto, na forma makgor Pz =7 onde:

= [“1:“2:“3'“4]T

_ _ +1
T = T3 2“4
_1
=M
— 1 1
T[3=§T[1+§T[2+§T[4_
1 1
1T4=§1T1+§T[2
1
0 0 1 3 -
1
= 0 0 0 Lo
« Pm=memaque P ‘f 1 e i
3 2 03 3
1 1 Ty
3 3 00

Figura 15: Matrizes P ® Fonte: Rpubs, professor Adriano Azevedo Filho (JJSP
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A matriz P possui 4 autovalores distintos, semale tkais e dois complexos, de modo
gue um deles possui valor 1. O algoritmo basicaendascobre os autovalores e autovetores
de P e o autovetor associado ao autovalor 1 é tiaada, convertido de complexo para numero
real e representa o indice de popularidade desiiddNo caso do exemplo proposto, o site que
possui 0 maior indice de popularidade é o 1, apksaisualmente o problema aparentemente
apontar para 3.

No Google, antes de uma pesquisa ocorrer, osadsties da web coletam informacdes
das centenas de bilhdes de péaginas existentesaeizam isso no indice de pesquisa. O
processo se inicia a partir de uma lista de endesrée rastreamentos anteriores e os chamados
sitemapsarquivos em que os proprietarios dos sites fornénarmacdes sobre 0s mesmos.

O softwareconcentra-se em sites novos ou alteracdes dosigéerges. Programas
definem quais sites seréo rastreados e com quéine®. O Google oferece o Google Console
para que os proprietarios tenham instrucées detashde como é feito o rastreamento de seus
sites, promovendo a igualdade de ferramentas adesec

Os rastreadores analisam paginas disponiveis emmegeus links, levando dados aos
servidores Google, que sao registrados no indipesiguisa. Atualmente, no indice registram-
se outras informagdes para melhorar a pesquisa.

Voltando ao resumo das abordagens do capitulo rganio, o método do Pagerank
poderia ser classificado conforme destacado emaduaiko:

\

TF-IDF
Filtro baseado -
em conteudo )
Naive Bayes
 —
[T —
Similaridade
— ) usuarios
Vizinhanga ———
Personalizados ) - Similaridade
Sistemas de Filtro itens
Recomendag&o colaborativo
Nao ) Fatoracao
personalizados Modelo Matriccial
Cluster

\
\

Figura 16: Resumo da abordagem especifica utilinadzaso Pagerank conforme classificacéo do caf8tul
Fonte: a autora.
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O método para realizar o filtro de conteido ness® cdentro da abordagem de filtro
baseado em conteudo seria diferente das tradisionais utilizadas: TF-IDF e Naive Bayes,
embora utilize um pouco da ideia de ambas na |a@poalaboracdo do algoritmo de filtragem
de contetdo. Para construir a matriz que resunliakssentre paginas daely por exemplo, a
ideia seria um pouco do ja descrito no capituloBres TF-IDF, a frequéncia de paginas
apontando para outras ponderada pela popularidade.

Neste capitulo, portanto, foi possivel visualizaoisd exemplos praticos
importantissimos na histéria dos sistemas de recdagéio. Um baseado em similaridade de
itens no filtro colaborativo e outro baseado nadjem de conteudo.

No proximo capitulo, serd abordado como esse dondeisistemas de recomendacéo
se aplica aos produtos financeiro em uma era deobatigitais, os desafios envolvidos nesse
tema e as experiéncias ja realizadas levando et eativersidade de produtos demonstrada

no subcapitulo 2.2.
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5. APLICACOES DE SISTEMAS DE RECOMENDAGCAO EM FINANCAS:
REFERENCIAL TEORICO

Como foi possivel observar nos capitulos anterjaesistemas de recomendacao sao
aplicados em uma série de dominios no cotidian@ ddduma vasta op¢do de escolha e o
usuario esta interessado em apenas uma pequer® plergtens. Quando sdo abordados tais
algoritmos, automaticamente o assunto € relacioaaetdmmerce streaming com catalogos
de produtos como filmes e séries (Netflix), lividsnazon) ou muasica (Spotify).

No entanto, nunca € realizada de imediato a agsmcaesses algoritmos ao campo dos
produtos financeiros, embora tal possibilidadef@é sido abordada, testada, documentada em
alguns artigos e até mesmo realizada como um settejgrivate bankingnternacionalmente,

0 que sera objeto de discussao deste capituladbvin duas partes.

A primeira parte abordara os desafios e benefaioslvidos nessa aplicacdo segundo

a literatura pesquisada referente ao assunto gumda descreverd na pratica as aplicacoes

realizadas nesse campo.

5.1. DESAFIOS E BENEFICIOS ENVOLVIDOS NA APLICACAO EM NANCAS

Sao varios tanto os beneficios quanto os desafiws\dédos na aplicacdo de sistemas
de recomendac&o no mundo financeiro listadoseratira. Segundo Zibriczky (2016), o maior
desafio esta no fato de que, comparados a ességsidsmonvencionais onde 0s sistemas séo
aplicados, os produtos financeiros diferenciamesepvolverem questdes que vao muito além
de realizar uma utilidade imediata, tais como:

« Comprometimento de longo prazo;

» Realizacdo da utilidade que depende de uma sériatales externos tais como

retornos de mercado, regulamentacfes governameantzesias etc.

* Risco de privacidade das informacgdes.

Este Ultimo em especial gera o problemaadld-startem sistemas de recomendacao.
Por se tratar de uma questdo delicada, usuari@ngerte tendem a proteger seus dados
pessoais quando o assunto € financas, o que aearalg o problema destacado no capitulo 3
do presente trabalho na aplicacéo de sistemasdmeadacao.

Ainda de acordo com Zibriczky (2016) tal tarefanteise ainda mais desafiadora devido
aos varios dominios financeiros existentes comctaniaticas distintas. Para ele, um dominio

financeiro seria uma area especifica em financas ppde ser identificada, modelada e
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desenvolvida com base em propriedades especifiads. dominio financeiro seria classificado
conforme 0s seguintes aspectos:

I. Heterogeneidade das propriedades de um item pertenao dominio;

il. O nivel de novidade e expectativa de duracao dieesmdo dominio;

iii. A forma de interacdo com o usuario, que seria mdocomo este consegue

expressar sua preferéncia por um determinado itedorhinio;

iv. O grau de variacéo das preferéncias de um itenondnio ao longo do tempo;

V. O risco que determina a tolerancia esperada da@siasypor recomendacdes que

nao fagam sentido;

Vi. O nivel de demanda que existe pela explicacdo damendacdo de um

determinado item do dominio.

Desse modo, portanto, “acdes” seria um dominionfieao enquanto “fundos de
investimento” seria outro, por exemplo.

Além disso, um material do Grupo Incible 2018 destaca outras questdes importantes
envolvidas nessa aplicacéo, tais como:

* Auséncia ddéeedback®xplicitos por parte dos usuarios;

* Mudanca de natureza dos produtos ao longo do teampalos fatores que
diferencia produtos financeiros dos produtos demraerce por exemplo;

* Impacto financeiro que uma recomendacao desseptide ter na vida do
usuario.

No entanto, o Grupo Incube, que trabalha desenmdivesolucbes de inteligéncia
artificial com sua equipe déata scientistia Suica, justamente nesse campo de financas,
destaca que apesar de desafiadora tal aplicagdgsé& el e apresenta uma série de beneficios.
Ela seria uma opc¢ao interessante para o segmentarée@, por exemplo, considerando que
tais clientes ndo costumam possuir um atendimespectlizado tal como o dos clientes
classificados como Alta Renda pelas instituicoearfceiras.

Os gerentes que atendem clientes de Alta Rendmde@ material suico, normalmente
possuem entre 50 e 200 clientes e precisam prodessanacdes manualmente para gerar
recomendacdes personalizadas, de modo que seu damws&o € restrito e eles ndo possuem

acesso as informacdes de clientes de outros gsrente

"InCube Groupempresa suica desenvolvedora de solugées cdigénigia artificial para administracéo de
patriménio e indUstria de seguros, adquirida end3f##a Finantix, empresa do mesmo ramo.
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Com um sistema de recomendacdo, seria possivehteaicalientes semelhantes na
base inteira de clientes, as recomendacdes readizaxdam uma maior chance de serem aceitas
de modo que a qualidade da recomendacdo aumemtddmpo gasto para gera-la seria
reduzido. Uma consequéncia interessante dissoaer@dusao dos clientes do varejo em uma

classe com acesso a recomendacoes personalizadfasiee ilustrado abaixo.

ane 2
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Figura 17: Viséo atual dos gerentes de alta reaedamh instituicdo financeira. Fonte: Grupo IncuiH,8.
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Figura 18: Aplicando sistemas de recomendagaoeidmslientes completa. Fonte: Grupolncube, 2018.

Conforme ja discutido no capitulo 2 deste trabathajsivel o avanco dos bancos
digitais no Brasil e inclusive a mudanca dos bam@icionais para se adaptar a um mercado
gue engloba um novo modelo de negécio quando aeefal investimentos pessoais. Desse
modo, a aplicagéo da tecnologia a favor de geratiterencial para os clientes nas plataformas
de investimento seria um beneficio muito vantajossentido de agregar valor aos servigcos
fornecidos a base inteira de clientes. O Grupodadambém deixa claro que a digitalizacéao
abre as portas para um aumento do indice de abivbgélientes nas plataformas.

Yahyapour (2008) resume algumas vantagens queistmmas de recomendacao

trouxeram aa-commerceA principal delas, que se aplicaria a plataforah@snvestimentos,
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seria a construcdo da lealdade do cliente, em undanaompetitivo e digital, no qual uma
empresa deve investir em aprender sobre seusedienbuscar aprimorar sua interface com
eles para atender suas necessidades. Quanto maigswanio utiliza um sistema de
recomendacao, mais este aprende sobre suas poesré&e modo que € construida uma
lealdade de dificil replicac@o pelos concorrentes precisardo investir o mesmo tempo e a
mesma energia para adquirir tal conhecimento.

No préoximo subcapitulo, serdo apresentadas algaplasacdes praticas encontradas
em artigos e no material do Grupo Incube, que in@abao ramo e possui uma série de
publicagbes acerca do assunto, documentos queaserde inspiracdo e referéncia para esse
trabalho.

5.2. EXEMPLOS DE APLICACOES DE REFERENCIA EM FINANCAS

Conforme citado na introducéo deste capitulo, @a&o de sistemas de recomendacao
em financas especificamente ja foi abordada emoartitestada, e até mesmo realizada como
servigo para bancos internacionalmente.

No site do Grupo Incube, que aplica tais algoritmmssuas solu¢bes, ha uma série de
publicacbes datadas entre 2018 e 2020 detalhandgicGa de construcdo dos sistemas de
recomendacao que foram colocados em producao @asakentes. Suas propostas consistem

basicamente em um processo construido em 5 blocos:

I. Agrupamento dos ativos;

ii. Filtragem colaborativa usando como base a posig&orica ou a atividade de
transacfes comaroxy de ratings implicitos;

ii. Utilizacdo de um modelo denachine learningcomplementar para gerar as

explicacbes do modelo de filtragem colaborativa;

2 Selecado dos produtos individuais ranqueados déetgada caixa de agrupamento
de ativos;
V. Incorporacao déeedbaclexplicito dos clientes para retroalimentar o siste

Portanto, inicialmente, os sistemas do grupo usadda 20 atributos para agrupar ativos,
tais como classe do ativo, moeda, setor, vencimestoutura de eventos, entre outras. 1Sso

porgue tal grupo aplica suas solugbes em basesdiss djue contém produtos de varios
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dominios distintos, de modo que fica dificil trdizl com tantos produtos de investimentos e
suas peculiaridades sem agrupa-los ndo apenaklpse de ativo, mas segundo caracteristicas
especificas dentro de uma classe em alguns casodrando que no capitulo 2 foi abordada a
variedade de produtos nas bases de dados dasoptsafde investimento no Brasil, por
exemplo. A metodologia de agrupamento do Grupobedeva em consideracgéo fatores como
quao esparsa € matriz de ratings, o efeito da caledalistribuicdo produtos-cliente,
diversificacdo das recomendacdes entre outros.pagrativos é vantajoso nesse caso porque
reduz o problema deold-star{ reduz o efeito espalhado da matriz daings e
consequentemente o problema da cauda-longa dibgighd, reduz a dimens&o dos dados —
tornando o modelo mais pratico no quesito execugdeém de permitir trabalhar com produtos
gue possuem atributos que variam no tempo, o queado de produtos de investimento, que

hoje podem ser considerados 6timos, mas amanh&améon

| Head

Popularity

Long tail

Products

Figura 19: llustracdo do problema da cauda longdistebuicdo de produtos para sistemas de recoaggiodem
financas. Fonte: Site do Grupo Incube.

ApoOs 0 agrupamento dos ativos da base de semeslieo Grupo Incube parte entdo
para a aplicacdo do modelo de filtragem colabamaitiizando ratings implicitos conproxy
para a satisfacdo do cliente. Para isso existeigsvi@rmas de trabalhar, como as citadas abaixo
por exemplo:

* Pode-se utilizar feedbacks (implicitos) positivosamgdo os clientes
compraram ou adquiriram o produto no passado otraewando nao
compraram;

* Observacao da posigao histérica, se ela aumentaiinonuiu ao longo do

tempo.

8 Problema ocasionado pelo fato de que geralmantdaria dos usuarios dos sistemas de recomendandorme
uma pequena porcédo de itens da base de produtos.
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O Grupo destaca que um fator importante nesseléEervico é que recomendacdes no
ramo de finangas precisam ser confidveis e queamwiézes as métricas de desempenho
tradicionais citadas no capitulo 3 do presenteatrambpodem néo ser suficientes para explicar
para o investidor porque determinado produto Ihegcomendado pelo sistema. Os clientes
geralmente preferem saber qual l6gica levou tadytm a ser recomendado de forma
personalizada para eles na préatica quando tal&wkipferecida como um servigo. No entanto,
principalmente em sistemas de recomendacao com dilaborativo baseados em modelo tal
explicacdo ndo é muito Obvia. Por isso, o0 Grupabeccostuma utilizar outros algoritmos de
machine learningara construir a explicacdo da recomendacéo ddddiltro colaborativo de
forma mais intuitiva, de modo a identificar o cerstlentro da matriz de consumo que gerou o
resultado do primeiro modelo. A ldgica busca geraa explicacdo na linha de pensamento
dos sistemas d&-commercetal como “como vocé gostou de A, vocé provavelaeai gostar
de B".

Por fim, o sistema de recomendacdo do grupo preeisada visdo agrupada para o
output final que € um produto ranqueado dentro agacde ativos selecionada. Para isso,
segundo eles, é preciso levar em consideracao ram& série de fatores, tais como restricdes
de produtos considerados apropriados pela indiyigestricdes regulatorias, restricdes do
perfil de aversao a risco do cliente, pais e higtiér para ndo recomendar um ativo que o cliente
ja adquiriu anteriormente, por exemplo. Além digsonportante que o sistema seja capaz de
se retroalimentar com os feedbacks explicitos tiestes a respeito de suas recomendacoes.

Voltando ao resumo das abordagens do capitulorgro, a metodologia do Grupo

Incube poderia ser classificada de forma simplifecaonforme destacado em azul abaixo:

TF-IDF
Filtro baseado - )
em conteudo — )
Naive Bayes
) —
Similaridade
( ) usuarios
Vizinhanga
Personalizados « Similaridade

Filtro
colaborativo

Figura 20: Resumo da abordagem utilizada pelo Ghupabe em suas solugfes. Fonte: A autora.

Sistemas de itens

Recomendagdo

Nao
personalizados

Fatoragao
Matricial
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Além do caso pratico citado anteriormente, em gue gompanhia presta servigcos
usando seus conhecimentos m@chine learningoutras empresas, trabalhos académicos
envolvendo este assunto ja foram feitos internatieante.

Segundo Goldstein et al. (2019), um aspecto imptatdo fendmeno das chamadas
fintechs que unem financas e tecnologia, € que grande gele esta ocorrendo fora dos EUA.
A China estéa claramente a frente dessa tecnologigres paises com mercados financeiros
menos desenvolvidos também possuem uma atividatgdeoavel nesse campo. Os paises
emergentes estdo bastante voltados para estudam$ongldos a tais inovacdes. E possivel
observar isso no grafico abaixo, que demonstrampoei¢cdo geografica de autores que
submeteram propostas de artigos ao The ReviewnahEial Studies sobre o tema em 2017.

mUS

m Australia

s Canada
italy

m India

m UK

u Germany

m China

u Denmark

m Netherlands

m France

Germany, 7.1% US, 49.9% B Switzerand

f m |srael

= Japan
Sweden
Singapore

m Mexico

= Spain

m Chile

China, 11.5%

UK, 5.9%

India, 3.4%

galy, 3.?‘%3&90{ " ® Indenesia
anada, 3.9% : m Austria
Australia, 5.9% u New Zealand

Figura 21: Composicao geografica dos autores gueugeram artigos ao The Review of Financial Stueines
2017. Fonte: Goldstein et al. (2019).

Em umpaperda Universidade de Solapur na India de 2013, Shgyal. (2013) relata
0 uso de filtro colaborativo especificamente nocado de acdes para gerar recomendacgdes a
novos usudrios aplicando os seguintes passos:
i Coleta de dados publicos de séries de precos modpede alguns meses das
acoOes, a fim de observar seu padrdo de comportaraeribngo do tempo;
. Aplicacgdo da filtragem colaborativa utilizando dtaare Apache Mahotihos
dados transacionais e de precos das companhiam aldi observar sua
similaridade.

9 Sistema de recomendacdo da Fundacdo Apache dima utcomendagdo personalizada de filtragem
colaborativa.



65

A ideia nesse caso é gerar uma matriz de simideslgue indica quantas vezes um
produto se comportou de maneira similar a outrdomgo do tempo. Se ag¢bes de uma
companhia sdo compradas por dois usuarios no mesomento e estdo com retornos
positivos, o sistema recomendaria tal companhiama terceiro usuario recém-chegado
prevendo que ele também teria retornos positivdsitinwo.

Nesse caso, voltando ao resumo do capitulo 3, adwlegia utilizada pode ser

resumida conforme destacado em azul no diagrantgoaba

Filtro baseado
em conteudo

Vizinhanga

Similaridade
usuarios

Personalizados Similaridade
Filtro itens

colaborativo
Modelo Fator;gao
Matricial
Cluster

Figura 22: Resumo da abordagem utilizada no ad&g8ayyed. Fonte: A autora.

Sistemas de

Recomendagdo
Nao
personalizados

Outro trabalho interessante também associado tadiente ao dominio das acoes é o
de Zhang et al. (2018), que aborda um sistema demendacéo de fundos de acoes
combinando técnicas densfer learning® e fungéo utilidade. Npaperrealiza-se uma anélise
comportamental a partir da criacdo de um perfildelos de acéo e de um perfil de investidores
sendo que, como o mercado de fundos de acao adimittiliza-se o perfil dos investidores de
acdes como base. A ideia é transferir o conheconac¢rca do mercado de agbes para o
mercado de fundos de acédo, que sdo basicamentesfgnd possuem seu foco de investimento
voltado para acbes em uma composicdo definida ge&ior em relacdo ao setor das
companhias e nivel de risco. Este artigo espenifice cria um modelo diferente dos
tradicionais citados no presente trabalho e imctbusbmpara tal modelo com a aplicacdo da

abordagem de similaridade tradicional vista anterente.

10 Transferéncia de conhecimentos entre mercados
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Para construir um perfil de fundos de acao as tafaticas consideradas por Zhang et
al. (2018) séo:

I. Alocacdo de ativos, ou seja, valor percentual dmme alocado em uma

determinada industria em relacéo ao patrimonicuddd;

i. Escala de capitalizacdo de mercado (grande, médi@quena);

ii. Taxa de retorno média no periodo do investimentesgio padrao dos retornos

para pedir o risco.

Além disso, para construir o perfil dos investidoneo mercado de acles, as
caracteristicas consideradas foram:

I Preferéncia de industria (valor total investido éeterminada indUstria sobre

valor total investido);

ii. Preferéncia de escala (valor investido em empsascala sobre o valor total

investido);

ii. Média dos ganhos dos investimentos;

\2 Desvio padrao dos retornos do investidor;

V. Taxas maximas de ganhos e perdas.

Posteriormente é criada uma funcdo utilidade pada cusuario a partir desses
indicadores. Supondo qug € o valor esperado de um determinado usuayjes@bre o atributo
Ck e suas expectativas podem ser descritas pelo Eetofg:, €2, ..., gn), Sendo m 0 nimero
de atributos de CAlém disso, sendo o vetor Qrepresentante dos reais atributos do fundo F
tal que Q= (g1, G2, ..., Gn) @ construcdo do vetor de deciséo entre compradaow fundo
pode ser definido pelo vetor B (d1, do, ..., dn) € Seus componentes definidos por:

dik = Ok - ex

Assim foi construida a funcéo de valor do estudd@uEng et al. (2018), demonstrada
abaixo: {

V(ck) = ()", dk >=0
O(dk)% dk >=0

Vi =Yg wieV(dix)
Onde:w; € o peso do atributo@ Vi descreve o valor do funde para o investidor U
Quanto maior o valor dejMmais desejavel o funde $e torna para o investidor. Os coeficientes
a e P sao coeficientes que representam as atitudesaeed é um coeficiente de aversao a

perdas.
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Por fim, apos a definicdo da funcdo utilidade qaeaotores do artigo utilizam no
modelo, os seguintes passos sdo executados parageecomendagdes aos usuarios:
I. Passo 1: padronizar todos os dados e separarasat@es em treino e teste;
il. Passo 2: definir o perfil do fundo;
iii. Passo 3: definir o perfil do investidor;
Iv. Calcular a similaridade entre o investidgredodos os outros fundos usando

a funcéo de similaridade:

1
sim (Fi,Uj) — distancia (FyUj) /
JER P = U2

V. Depois basta ranquear os fundos de forma decresgelat similaridade.

Sendo que o input e 0 output do modelo s&o osrsegui
* Input: base transacional de acbes e fundos, alocdeafundos e sua
performance;

e Output: fundos recomendados.

Posteriormente, os autores comparam os resultaesumodelo alternativo com os
resultados da aplicacdo dos algoritmos de recoméndpadrédo de filtragem colaborativa
baseada na vizinhanca e concluem que seu modamfianmelhor neste mercado especifico
de fundos de acbes. Tal artigo de acesso abeftmigarsidade Internacional de Negdcios e
Economia na China fornece referéncias para inglitis financeiras recomendarem produtos e
servigos para investidores que possuem uma digifibwle investimentos muito esparsa e de
cauda longa, casos nos quais ndo é recomendaviizacéo das técnicas basicas de filtro
colaborativo.

Retornando ao diagrama do capitulo 3 novamenteyéeddo poderia ser classificado

conforme destacado no diagrama abaixo:
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Figura 23: Resumo da abordagem utilizadpaperde Zhang et al (2018). Fonte: A autora.

Portanto, conforme visto acima, sdo varios e difieaslos os trabalhos e métodos
praticos realizados envolvendo este assunto. Enaigio, Zibriczky (2016) cita outros de
maneira mais geral, buscando resumir as iniciatieasstudo nesse campo em finangcas com
base em sua definicdo de dominios do subcapittésia@n Inicialmente ele comega citando
trabalhos mais gerais em online banking e postagate parte para dominios mais especificos,
sem descrever muito no detalhe os métodos, masspana exemplificar o tipo de trabalho
gue ja foi feito.

No campo mais geral donline bankingele cita Yahyapour et al. (2008), que
investigaram a introducdo de sistemas de recomé&adags bancos iranianos a partir de
feedbackexplicitos, Huecas et al. (2012) que utilizarastdrico de compras com cartdes de
crédito e localizacdo geogréfica para recomendart@pidades de compra nas proximidades.
Também é citado Fano et al. (2003) que sugere amanienta pessoal de alocacéo financeira
considerando os objetivos dos usuarios, despdasaspe® de alocacdo desejado.

Posteriormente Zibriczky (2016) parte para dominiogis especificos como
empréstimos, onde ele resume o problema de recan@née encontrar o produto correto da
instituicdo que realiza o empréstimo que atendaeasssidades do devedor e que seja mais
provavel de ser honrado por este. Os trabalhosidels®dos nessa area basicamente focam em
utilizar machine learningpara melhor formar os pares credor-devedor, cerado risco de

crédito dos usuarios, por exemplo.
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No dominio dos seguros, ele cita que os contratissseguradores podem ser alvo do
problema de recomendacao personalizada, com bageeneficios e no prémio, por exemplo,
que é possivel modelar de varias formas a mellbmmendacéo para o segurado de acordo
com seus objetivos.

Ha, ainda, um uma literatura relativamente restrita campo doReal Estate
propriedades, seus recursos naturais e constriR@esisso, é preciso considerar uma série de
preferéncias no modelo, o que leva a um problendedsao multicritério.

Embora os dominios citados acima possuam algureeatlira, o mais citado em
problemas sistemas de recomendacéo é o domine&cdas, que domina duas das aplicacdes
praticas citadas no inicio deste subcapitulo,o8tgue representam uma participacdo em uma
companhia, seus ativos, ganhos e dividendos. Aaélo de sistemas de suporte de decisdo no
mercado de acfes possui uma literatura ampla. Aorraadas contribuicbes foca em
desenvolver a acuracia de previsdes de retornasfubu tendéncias, concedendo sinais de
compra/venda ou introduzindo solucdes tdeding automético, embora ignorem o fator
personalizacdo, em sua grande maioria.

De acordo com Zibriczky (2016), um grande numergodpersaponta que grupos
possuem mais conhecimento que individuos isoladesca de a¢des, o que € chamado de
“sabedoria das multiddes”. Por isso, investidomsxperientes podem se beneficiar com
indicacdes de comunidades online, de modo que uamalg quantidade de trabalhos também
foca em processos que incorpora noticias relacasadinancas e textos das redes sociais que
possam afetar o mercado para realizar previsoeseNsentido, ele cita o trabalho de Ravi e
Ravi (2015) como referéncia sobréata miningde opinides e sentimentos de mercado.

A fim de prover recomendac¢fes personalizadas,nrdgdes acerca dos individuos séo
necessarias, embora suas preferéncias explicitasarestejam disponiveis na maioria dos
casos. Uma forma de superar este problema é dis|wani uma interface na qual o usuario
possa especificar suas preferéncias. No entantunsl trabalhos consideram que as
caracteristicas do usuario ja se encontram dispmnha base de dados. No Apéndice A do
presente trabalho, outros exemplos de trabalhadastno artigo de Zibriczky (2016) no que
se refere a acdes sao citados.

O dominio das ac¢fes pode ser considerado hetemgéoreapresentar companhias de
varios setores, a taxa de cancelamento é rara,cpaipanhias deixam o mercado muito
raramente, a interacdo com 0s usuarios e a ctasgifi encontra-se implicita na base de

transacoes, a preferéncia do usuario € instavedreetonduzida por noticias e movimentos na
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economia global. Trata-se de uma recomendacaocylarinente delicada e demanda
explicacbes particulares de acordo com o autoedesgo.

Existe também uma literatura a respeito da recoagd@nd de portfélios, uma
composicao finita de ativos financeiros com detaatos pesos que respeitam um certo nivel
de risco-retorno que se deseja atingir. Devidofaoediversificacao, tais carteiras possuem
menos riscos que as agdes individuais, por exendpligcnica de compor um portfélio é
chamada dasset allocatiore a questdo consiste em estimar pesos de atharscéiros que
reflitam as preferéncias individuais e a desejathgéo risco-retorno.

O mais conhecido modelo de selecéo de portfoliogpdiblicado por Markowitz e,
segundo Zibriczky (2016) pode ser interpretado cam@roblema de recomendacao em dois
passos: primeiramente, portfolios bem diversifiscadevem fornecer a melhor relagéo risco-
retorno para cada nivel de risco e sdo objetosdenrendacdo e, em segundo lugar, um
investidor é modelado a partir de sua funcdo atilelde averséo a risco que classifica cada
oportunidade de investimento a partir de riscorretoDentre os trabalhos nessa linha estaria
a proposta particular de Zhang et al. (2018) citaglste subcapitulo. A ideia é selecionar
portfolios que maximizem a funcéo utilidade do stidor. Elton e Gruber (2000) argumentam
que investidores podem tomar decisGes irracionaispdrtfolio e que recomendacgdes
automaticas sao vantajosas no sentido de que pravima decisado irracional. A lista de
trabalhos citados por Zibriczky (2016) neste domjode ser encontrada no Apéndice B do
presente trabalho.

O artigo de Zibriczky (2016), portanto, buscoudisto geral as contribui¢des cientificas
para os problemas de recomendacéo relacionadasigosefinanceiros. E possivel observar
gue um extenso trabalho de investigacéo neste caemaendo realizado ao longo dos anos,
mas ainda ha muitas oportunidades a serem expfocadarelacido ao assunto. Percebe-se que
ja houve uma evolucdo nesse assunto quando se Imadigo de 2016 ao trabalho que vem
sendo realizado pelo Grupo Incube (2018), por ekgngpe possui publicacbes mais recentes
no ramo e realiza trabalhos em uma base de dadegyareeralizada que contém produtos de
dominios distintos, o que exige uma légica bem nwmplexa, explicada de forma
simplificada no presente trabalho.

No proximo capitulo, serdo enfatizadas as ferraaseque tornam todas as aplicagbes
praticas descritas neste subcapitulo possiveissofisvares disponiveis do mercado que

possuem sistemas de recomendacao.
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6. SISTEMAS DE RECOMENDACAO DISPONIVEIS NO MERCADO

No cenario de BigData explorado por este estudaquab € preciso analisar grandes
volumes de informacgéo para geracdo de recomendaabasusuarios de diversos servicos,
formas de recomendacdo vém sendo exploradas payaseprovedores de recursos da internet
e portais dee-commerceO grande objetivo atualmente é identificar melbsrgostos dos
usuarios, tendo assim melhor desempenho no monwnteecomendar um determinado
produto aos clientes.

Segundo publicacdo disponivel no Githulsistemas de recomendac&o séo “pedacgos”
de software que possuem muitos desafios, tais como processargrande quantidade de
informacfes com rapidez e eficacia, memodria e madenformacdes do usuario seguras
simultaneamente.

Basicamente existem dois tipos de sistemas de extggdo no mercado segundo
Jenson: os Softwares de Sistemas de Recomendagéo wn servick? e os Sistemas de

recomendacdopen sourcE, conforme sera possivel ver nos subcapitulosrseg

6.1. SISTEMAS DE RECOMENDACAO COMO UM SERVICO

Os chamados Softwares de Sistemas de Recomendagéoum servigo, na maioria
das vezes pago, auxiliam companhias que desejahoraelkeu desempenho ao recomendar
produtos aos usuarios, mas necessitariam de urdegiavestimento em sdront para atingir
tal tecnologia. Seis o caso, por exemplo, do serpersonalizado que o Grupo Incube,
adquirido pela empresa Finantix em 2020, citado cagdtulos anteriores. No Github sdo
listados alguns servicos disponiveis nesse ser@idagyue companhias em sua maioria pagam
para obter essa capacidade cortf Ajue tende a gerar melhoria continua conformaizagéio
dos sistemas progride. Nos sites dessas compar@uaspossivel obter informacdes detalhadas
sobre como funcionam na pratica seus algoritmos,éiiateressante perceber a diversidade de
servicos que existem, adaptaveis a varias necessigaareas distintas, conforme é possivel

perceber no diagrama resumido abaixo. A descricéis detalhada de tais empresas citadas

11 Comunidade de desenvolvedores que da suporte almdid milhdes de pessoas, aprendendo, compadihan
e trabalhando para constrawftwaresdesde 2007.

12 Software as a Service Recommender System (Saaf@rRexsder System)

13 Open Source Recommender Systems (Non SaaS RecemB8ysidm)

14 Inteligéncia artificial
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pelo Github e vistas um pouco mais detalhadamentepmde ser encontrada no Apéndice C
do presente trabalho.

Companhia .
nyn P . Sistemas de
X" que deseja ~ —
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Figura 24: Resumo dos sistemas de recomendag&ouwrservico citados pelo Github. Fonte: a autora.
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6.2. SISTEMAS DE RECOMENDACAQDPEN SOURCE

A maioria dos sistemas de recomendacdo ndo-Saa$psfiosourceou seja, sado
codigos abertos adaptaveis para diferentes fieg, psovavelmente porque tais sistemas sao
mais voltados para clientes e ndo tao facilmentevertidos em produtos. Tratam-se de
softwares gratuitos que podem ser utilizados paradar a objetivos pessoais e que contam de
comunidades como o Github, por exemplo, onde éiymissncontrar pessoas que trabalham
em conjunto para desenvolver solucbes para proBlematas vezes semelhantes aos dos
usuarios, de modo que néo se cria dependéncia deupn de suporte em particular. Segundo
Jenson, alguns exemplos de sisteopen sourcggpodem ser resumidos pelo diagrama abaixo.

Problema “X” de
recomendacgao

Linguagens disponiveis Pacotes Principais métodos

Populares, Vizinhanga

Recommenderlab

(usuario, item), Funk SVD,
predicdo, top N, hibrido

Rrecsys

Recomendagdo nao

personalizada, Funk SVD,
vizinhanca

Problema X

Recosystem

Fatoragdo Matricial

Rectools

Incorpora outras
caracteristicas na andlise,
similaridade de cossenos

Surprise

Ratings explicitos, vizinhanga,
fatoracdo matricial, similaridade
de cossenos

Lenskit

Populares, top N, vizinhanga
(usuario, item), predigdes,
fatoragdo matricial

Caserecommender

Vizinhanga (itens, usuarios),
populares aleatérios, cluster,
fatoragdo matricial, contetddo

Python

Hermes

Aplicagdo que analisa qual
sistema de recomendacdo
escolher

LightFM

Filtro colaborativo baseado
em modelo de fator latente

Rexy

Top produtos,
recomendacdes gerais

Spotlight

Fatoragdo de matriz de
ratings explicitos ou

implicitos

Figura 25: Principais pacotegpen source&m Python e R de recomendacédo e seus métodos: Banitora com

base em Jenson.
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Como foi possivel observar, no diagrama resumidmaca maioria dos pacotes
existentes possui possibilidades variadas de metgde podem ser utilizados. Alguns, como
o recosystem do R por exemplo, limitam-se a fooarapenas um método, nesse caso o de
fatoracdo matricial. No entanto a maioria envolv@ias possibilidades que incluem
recomendacdes ndo personalizadas, personalizaddsaleolaborativo focadas em usuério
ou item, recomendacédo de top N produtos, predig¢iies,colaborativo baseado em modelo
com fatoracdo matricial tradicional e FunkSVD (codescrito no capitulo 3 deste trabalho).
S&o poucos os que falam em modelos de clusteomezrlacdo baseada em conteudo, como
o Caserecommender do Python. Um caso diferentetagmentre os exemplos é o Hermes
que, diferentemente das outras solugdes consistaresistema de recomendacao de sistemas
de recomendacdo, indicando qual seria 0 mais adequaa o problema em questéo a partir
da analise do desempenho de varios sistemas.

E importante ressaltar que apesar de ndo menciowadimgrama acima, praticamente
todos os pacotes citados possuem formas de aseliarresultados a partir das métricas de
desempenho citadas no capitulo 3. Além disso,eistutros pacotes em outras linguagens
com 0s mesmos objetivos, conforme resumido no amagrda figura 26. A descricdo mais
detalhada de todos encontra-se disponivel no Apéimdideste trabalho, embora seus métodos
sejam descritos apenas de forma abrangente.

Um fator interessante que precisa ser citado, édgun&ro da caixa dos sistemas de
recomendacdao personalizados de filtro colabordtaseados em modelo, em 2013 surgiram 0s
sistemas multimodais, aqueles que buscam reaprov@do tipo de dado que possa representar
um indicador das preferéncias do cliente para apanrecomendacdes. Dentre as aplicagdes
da Fundacdo Apache € possivel identificar softwanags completos e complexos nesse

sentido. Voltando ao diagrama do capitulo 3, ptotam diagrama incluindo os multimodais

TF-IDF
Filtro baseado
em contetdo
Naive Bayes
Similaridade
usudrios
Vizinhanga
Similaridade

Personalizados -
itens
Sistemas de Filtro
Recomendagédo colaborativo
Nao Fatoragdo

personalizados Matricial
Cluster Modelo
Multimodal

Hibrido

ficaria da seguinte maneira:

Figura 26: Incluindo os sistemas multimodais. Foatautora.
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Filtro colaborativo de
Raccoon —

vizinhanca
| Java HapiGER Filtro basegdo em
conteudo
Filtro baseado em
EasyRec ,
conteudo
QMF —— Fatoragdo matricial
— C++
Filtro baseado em
ProbQA conteudo
— Go — Gorse —— Filtro colaborativo

Problema X —

Filtro colaborativo baseado

—Universal Recommenderf— )
em modelo multimodal

Algoritmo de filtro

—| Apache Prediction 10— colaborativo adaptavel

—| QOutros (Apache) —

Filtro colaborativo
— Apache Mahout —— baseado em modelo
multimodal

Focado em filtro

] Oryx2 colaborativo
Colaborativo de
RecDB ——vizinhanga usuario/item
e SVD
— Outros
Predictor Filtro colaborativo de

vizinhanga

Figura 27: Principais pacotepen sourc&m outras linguagens. Fonte: a autora com baskrson.

Portanto, nesse capitulo foi possivel ver osmiztede recomendacgdo disponiveis no
mercado, tanto os que funcionam como um servi¢sigmie a empresas quanto aqueles que
consistem em coédigos abertos, com o suporte dergmaglores em comunidades online
desenvolvendo solucdes variadas. Dentre eles &sipel observar que a maioria foca nos
métodos de filtragem colaborativa de vizinhancamumodelo. Apenas os pacotes Java e C++
parecem ser mais focados em memdria/contetdo. Nap#ealo também foi possivel observar
gue existem sistemas de filtragem colaborativadsiseem modelo multimodal, que buscam
aproveitar todas as informac¢des do usuario como possivel fonte de informacbes de
preferéncias a serem incorporadas no modelo.

No apéndice E do presente trabalho, sera detalltado mais énfase o pacote

recommenderlab do R apresentado na figura 24,rsétedos, parametros e hiperparametros.
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No proximo capitulo, tal pacote sera utilizado enfiara a aplicagdo pratica do presente
trabalho, em duas bases transacionais de prodeifosnto digital, exemplificando o problema

descrito ao longo de toda essa dissertacao.

7. PROJETO DE CIENCIA DE DADOS: APLICACAO PRATICA EM B ASES
TRANSACIONAIS

Apoés todo o detalhamento do que sdo e de comocréatendo no Brasil as
chamadas plataformas de investimentoslspping centersle produtos financeiros, quao
extensas sdo suas bases, 0 que séo sistemas mendagdo, seus métodos e como eles vém
sendo aplicados tanto no e-commerce quanto emegonalsi relacionados a financgas, chegou o
momento de finalmente aplicar os conhecimentosiedqs ao longo dos capitulos anteriores
a bases reais transacionais de produtos financeiros

O presente capitulo vai descrever a aplicacadgigitsnos de recomendacdo do
pacoterecommenderlab do softwareR, detalhado no apéndice E deste trabalho, althses
transacionais basicamente, uma de ac¢des e outradies de investimento a fim de demonstrar

0 que foi visto ao longo desse estudo.

7.1. COLETA DOS DADOS, TRATAMENTO PARANPUT E DESCRICAO

Inicialmente, para a aplicacdo prética do trabathajuestao foram coletados dados
transacionais no periodo de 252 dias Uteis pasgulodutos em especial gerando duas andlises
segregadas a partir de duas bases: uma de acdedsdade valores e outra de fundos de
investimento abertos.

Posteriormente, tais bases foram trabalhadas ddichegar ao formato do input
para serem consumidas e analisadas pelo paaotemenderlab. Tanto 0s usudrios quanto os
itens foram mascarados de modo a se tornarem apéda®s totalmente desvinculados de
suas informacdes privadas originais, a fim de genaa andlise segura apenas para fins de
estudo.

As informagdes dmput da base de agbes foram trabalhadas de modo suseire
portanto, a um codigo de usuario, totalmente deslanlo de qualquer informacéo pessoal, um
codigo de item, também desvinculado de qualquernmicao original, um codigo de setor,
transformado em numero para também preservar iafgyes e ao retorno calculado para o

papel no periodo de 252 dias Uteis, que serviu agefecéncia de rating implicito na base.
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O metadado de setor utilizado na base para asnesse caso foi gerado a partir de
informacgdes da B3. A lista de setores presentémsa pode ser conferida abaixo. Os codigos

da base ndo necessariamente seguem essa ordem.

Tabela 1: Setores presentes na base transacioaabds do presente trabalho. Fonte: B3 resumidaaptdaa.

Setores base acdes
Saude

Financeiro

Consumo nao Ciclico
Consumo Ciclico
Outros

Utilidade Publica
Bens Industriais
Materiais Basicos
Petréleo, Gas e
Biocombustiveis
Tecnologia da Informacao
Comunicagdes

Resumindo a base de acdes, ap0s as manipulagbeadas para chegar ao formato

desejado de input paraecommenderlab, foi possivel obter as seguintes informacdes:

‘data.frame’: 293151 obs. of 4 variables:

$ USUARIO :int 11111319 19 19 19 ...

$ ITEM : int 110 166 5@ 211 3 27 154 107 126 88
$ SETOR :int 81174324826 ...

$ RETORNO252: num ©.18 -0.52 0.03 -0.35 -0.01 3.3 0.71 9.09 0.43 1.58

USUARIO ITEM SETOR RETORNO252
Min. : 1 Min. : 1.0 Min. : 1.000 Min. :-0.8600
1st Qu.: 8953 1st Qu.: 73.8 1st Qu.: 2.000 1st Qu.: 0.0000
Median :18505 Median :126.@ Median : 4.000 Median : 0.3300
Mean : 18787 Mean :129.5 Mean : 5.877 Mean : 0.6888
3rd Qu.:28199 3rd Qu.:183.0 3rd Qu.: 7.000 3rd Qu.: 0.6500
Max. : 40748 Max. :254.0 Max. :11.0600 Max. :20.0800

Figura 28: Resumo da base de acdes inserida measefR. Fonte: a autora.

Tipo
Coluna Input Modelo Variavel
Usuario Inteiro 40.748 1 40.748
ltem Inteiro 254 1 254
Setor Inteiro 11 1 11

Retorno ltem 2,5_2 dus Real 203.951 -0,86 20,09
- Rating Implicito

Tabela 2: Resumo descritivo base ac¢des. Fontdoeaau
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Desse modo, foi possivel observar que ela po£31D31 observacdes de ratings
implicitos em 1 ano (252 dias uteis), com 40.74%8tiss e 254 itens de 11 setores distintos,
mascarados, com retornos que vao de -86% a 2008§%ériamio analisado.

Analisando a composicao de observacdes por st@gou-se ao seguinte grafico:

BO000

40000~
mm_ I IIII
. | -l

a

count

[z} B
SETOR

Figura 29: Resumo das observagdes por setor dadd®e: a autora.

E possivel observar que os setores 2 e 4 domirmagia parte das observacées da
base, provavelmente contendo acfes mais negociagasrcado, ou pelo menos nessa amostra
de mercado representada pela plataforma digitareada.

Observando os dados mais de perto é possivelbgerqgedo esparsa é a base de
ratingsnesse caso e que o fendmeno da cauda longa étpeztep distribuicdo dos mesmos.

A imagem demonstra uma pequena por¢cao dos dadaessapara visualizacao. Ja o histograma

€ uma visao da base inteira.

library({recommenderlab)
BASEACOES_2 <- cbind(BASEACOES[,1:2],BASEACOES[,4])
BASEFINAL <- as{BASEACOES_2,"realRatingMatrix")

image (BASEFINAL[1:300,1:254]) |

Figura 30: CAdigo para visualizar a imagem da bagete: a autora.
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Figura 32: Histograma dos ratings na base de aEdese: R.
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As informagbes denput da base de fundos de investimento foram trabalhdelas
modo a se resumir a algo semelhante ao que sevobsea base de acdes. Uma coluna de
usuario, uma de item, uma de tipo e uma de retatomlado para 252 dias Uteis.

O metadado de tipo foi gerado a partir de umesifleacao de 4 grupos definidos
pela autora de acordo com a composicdo da bass. f&lem resumidos abaixo e nao

correspondem necessariamente aos itens da basesnmarardem apresentada.

Tabela 3: Tipos de fundo presentes na base tramsdclo presente trabalho. Fonte: a autora.

Tipos de fundo

Fundo de Investimento Multimercado
Fundo de investimento em Ac¢bes
Fundo de Investimento em Renda Fixa
Fundo Cambial

Resumindo a base de dados transacional de funelasvdstimento, apos as

manipulacdes para inser¢cdo no software R, foi peksbter as seguintes informacdes:

‘data.frame’: 38654 obs. of 4 variables:
$ USUARIO :int 1234455567 ...
$ ITEM :int 1234521444 ...
$ TIPO : Factor w/ 4 levels "A","B","C","D": 33 33333333 ...

$ RETORNO252: num ©.0729 0.1012 0.0809 0.0663 ©.0952 ...

USUARIO ITEM TIPO RETORNO252
Min. : 1 Min. ¢ 1.00 A: 206 Min. 1-0.007305
1st Qu.: 5174 1st Qu.: 9.00 B:12491 1st Qu.: ©.072469

Median :10782 Median : 15.00 C:17391 Median : ©.096670
Mean 110932 Mean ¢ 25.63 D: 8566 Mean 1 9.197163
3rd Qu.:16550 3rd Qu.: 32.00 3rd Qu.: 0.298141
Max. 122870 Max. :108.00 Max. 1 8.573997

Figura 33: Resumo da base de fundos de investinmesgada no R. Fonte: R

Tipo NUmero total de ~ Valor Valor
Coluna Input Modelo o ~ . L.
Variavel observacdes minimo Maximo
Usuério Inteiro 22.870 1 22.870
ltem Inteiro 108 1 108
Tipo Inteiro 4 1 4

Retorno Item 252 dus - Rating Real 38 654 -0,0073
Implicito

Tabela 4: Resumo descritivo base fundos. Fontetaa

Desse modo, foi possivel observar que ela po8s653 observacdes de ratings de

fundos de investimento abertos em 1 ano (252 des)ficom 22.870 usuarios e 108 itens de
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4 tipos, mascarados, assim como o restante dgpbaseguranca. Os retornos vao de -0,73%
a 57% no periodo analisado.

Na mesma linha de analise que foi realizada pai@caes, € possivel montar um
resumo das observacdes por tipo de fundo, confabaio:

16000-

1000+

count

S000-

D
PO

Figura 34: Resumo das observagdes por tipo. Fargatora.

Além disso, é possivel visualizar uma imagem da& bla dados percebendo também
quéo esparsas sao as observacoes, embora magssmgoncentradas do que na base de acdes

Quanto a visualizag&o dos ratings o fendmeno daacknga € menos observavel que na base
de agoes.
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Com isso, finaliza-se a parte de descricdo inided bases e passa-se para a
aplicacdo dos métodos de sistemas de recomendatasi, o proximo subcapitulo. O
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Figura 35: Imagem da base de fundos. Fonte: R.
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desenvolvimento detalhado dos cddigos em R podeensentrados nos apéndices F e G do
presente trabalho.

7.2. APLICACAO DOS METODOS DE RECOMENDACAO E DESEMPENHO

Apés a descricdo da preparacdo dos inputs e deseidicial das informagdes
inseridas no software R seguiu-se para a aplicdgdanétodos de sistemas de recomendacao
descritos no apéndice E que o pacetemmenderlab possui. A linha seguida nesta aplicacéo
foi similar a da aplicacdo descrita no capituldd Universidade de Solapur na India, Sayyed
et al. (2013), na qual se uma companhia é compradaois usuarios diferentes no mesmo
momento e esta com retornos positivos, o sisteg@nrendaria tal companhia a um terceiro
usuario prevendo que ele também teria retornosiymsino futuro.

Nesse sentido, utilizou-se a coluna de retorndsule@los como referéncia de
ratings implicitos associados aos usuarios quedconaram tais itens das bases, tanto a de
acOes quanto a de fundos, no periodo de 252 dias.

Para a base de ac0es, inicialmente, criou-se gqoes®s de avaliacdo, dividindo a
base em treino e teste, definindo 90% para treit®% para teste. Definiu-se também um
goodrating = 0.06, a fim de representar o CDI como uma rafg@eé Os dados transacionais
foram coletados de um espaco no tempo em que @§tB¥a em torno de 6% a.a.

Inicialmente foi aplicado o métodecommender em conjunto conpredict a fim
de demonstrar um método de recomendacéo persal@litzafiltro colaborativo baseado em

vizinhang¢a com foco nos usuarios (UBCF), conform@anstrado abaixo.
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e2 <- evaluationScheme(BASEFINAL, method = "split™, train = 8.9, given=1, goodRating=8.
96}

r <- Recommender{getDatal(e2,"train™),"UBCF")

p «<- predict{r, getData(e2,"known"), type="ratings")

p
4875% x 254 rating matrix of class 'realRatingMatrix® with 771548 ratings.

calcPredictionfccuracy(p, getData(e2,"unknown™),given=1)

RMSE
2.50000293513906
MSE
6.2500146757039
MAE
1.05183131453812

Figura 37: Criando um sistema de recomendagaoziftheinga focado no usuario e calculando as medielas
desempenho para a base de acbes. Usapdaliwt para gerar ratings. Fonte: R.

p <- predict(r,getData(e?,”known"), type="topHNList")

B
calcPredictionfAccuracy(p, getData(e2, "umknown”),given=1, goodRating = @.86)

Recommendations as "topNList' with n = 18 for 4875 users.

TP
0.296687116564417
FP
T.19533742331288
FN

4 08196319018405
TN

241 426012269539
precision
0.0396003930560105
recall
0.0464732248601477
TPR
0.0464732248601477
FPR
0.0290424255734358

Figura 38: Criando um sistema de recomendagaozifeheinga focado no usuario e calculando as medielas
desempenho para a base de acdes. Usapdaliwtpara gerar top-N recomendacdes. Fonte: R.

Posteriormente, foi realizada a aplicacéo utilittaa fatoracdo matricial de Simon

Funk para os dados da base de ag0es.
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train <- as({BASEFINAL[1:39888], "matrix")
fswd <- funkSVD(train,verbose=TRUE)

r ¢- tcrossprod{fsvdil, fsvdiv)
RMSE(train, r)

0.13T4T6245284589
test ¢- as{BASEFINAL[39081:48000], "matrix™)

p <¢- predict(fswd, test, verbose = TRUE)
RMSE(test,p)

0.173088585609953

Figura 39: Aplicando a fatoracéo matricial de Sirkamk na base de a¢@es. Fonte: R.

Para a base de fundos, foi realizada praticameem@sma analise, inicialmente

criando um esquema de avaliacdo 90% treino e 1864 @plicando as funcdecommender

e predict com 0 método UBCF e, posteriormente a fatoracaaciztde Simon Funk.

g2 ¢- evaluationScheme(BASEFINAL, method = “split™, train = 8.9, given=1, goodRating=8.
B6)

r <- Recommender(getData(e?,"train"),"UBCF")

p «- predicti{r, getData(e2,"known"), type="ratings")

P
2284 x 188 rating matrix of class ‘realRatingMatrix® with 133732 ratings.

calcPredictionficcuracy(p, getData(el,"unknown"),given=1)

RMSE
0.2853602725509267

MSE
0.0872376906062843

MAE
0.1817734592851103

Figura 40: Criando um sistema de recomendacdo UB(t& a base de fundos. Func¢do predict usada parma ge
ratings. Fonte: R.
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p <- predict{r,getData(e2,known"), type="topHNList")

p
calcPredictionfAccuracy(p, getData(e?, unknown”),given=1, goodRating = @.86)

Recommendations as "topNList' with n = 18 for 2284 users.

TP
0.A17775831873805
FP
5.372509194385757
FN
0.78677T583187391
TN
100.722854640981
precision
0.021451355661882
recall
0.102053362386841
TPR
0.10205336286841
FPR
0.0506195985063815

Figura 41: Criando um sistema de recomendacdo Uitd a base de fundos. Fun¢éo predict usada para ge
top-N recomendacdes. Fonte: R.

train <- as{BASEFINAL[1:Z28@88],"matrix")
fswd <- funkSVD({train,verbose=TRUE)

r <- tocrossprod{fsvdil,fsvdiVv)
RMSE(traim, r)

0.0324527840981732

test ¢- as(BASEFINAL[28881:228@8]1,"matrix™)
p <- predict(fsvd, test, verbose = TRUE)
RMSE{test,p)

0.0455433517576075
Figura 42: Aplicando a fatorac@o matricial de Sirkamk na base de a¢fes. Fonte: R.
Foi possivel observar que os resultados das nedeldesempenho se mostraram
melhores na aplicacéo da base de fundos, menon ®ltgervacdes mais concentradas, que na

base de acdes, mais esparsa e maior, para o nt&@lmon Funk. Conclui-se isso a partir do
RMSE calculado para fundos de 4,55% na base dedestra o de 17,31% na base de acdes.
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Para o UBCF observa-se que para a base de a¢deslB foi menor e a precisao
maior que na aplicacdo da base de fundos. O cddae detalhado da aplicagdo pode ser
encontrado no apéndice F do presente trabalho.

Neste capitulo, portanto, foi possivel observaa aplicacdo dos métodos descritos
no capitulo 7, cujo embasamento tedrico pode séw ¢bm mais detalhes no capitulo 3 desta
dissertacdo, em bases transacionais de platafadigasis de investimento, respeitando a
privacidade das informacdes e utilizando apenasegracdo dos dados entre usuario, item e
ratings implicitos para gerar sistemas de recong@uda avaliar seus desempenhos.

No proximo capitulo, serd feita a conclusdo daettacdo como um todo e um

resumo dos proximos desafios no campo.
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8. CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho se prop6s a realizar uma extesdsdo bibliografica dos
conhecimentos e aplicacdes acerca dos sistemasataendacao, tanto Becommercguanto
nos trabalhos que ja relacionaram o tema finangaschamados algoritmos deachine
learning

Ao longo dos capitulos, é possivel ver o quanfgataformas digitais de investimentos
evoluiram no Brasil nos ultimos anos, investindsshamente em tecnologia, que se tornou
um diferencial no mercado, e o quanto seria imptetéer uma ferramenta de recomendacéo
gue atendesse ao publico do varejo, o qual geradnméio possui um atendimento diferenciado
semelhante a clientes Alta Renda, por exemplo.

Neste estudo, foi possivel entender melhor o ctmade algoritmos demachine
learning e dos sistemas de recomendacgao, amplamente ddsizeoe-commerce aplicagbes
em finangas. Foi possivel perceber que existemesaprque utilizam tais ferramentas como
um produto para otimizar os negocios de outras esagr entre elas também bancos. Mas
também se percebeu que existem varias ferramepé&ssourc&io mercado que possibilitam
aplicacOes diversas de sistemas de recomendagéo,&o® caso do pacote recommenderlab
do R, que foi utilizado nas aplica¢gbes do preseatmlho.

Os resultados gerados pelas aplicagfes deste efitaln satisfatorios, mas este
trabalho ainda deixa varios desafios pendentesgraramos passos. O objetivo foi abrir as
portas para estudos futuros relacionados ao teneapigpcurem solucionar algumas questoes
tais como:

I. Como os ativos financeiros mudam de caracteristig@amente de
acordo com os acontecimentos diarios volateis doade, qual
seria a periodicidade ideal para selecionar os dade
recomendacgdo? No presente trabalho foi utilizagerétodo de um
ano para analisar os contatos entre usuério edtemretornos dos
itens, mas alguns produtos como opc¢des por exendalgoderiam
ser analisados desta forma sem que fossem cordudareetadados
na analise;

il. Seria possivel juntar ativos de caracteristicamths em uma base
Gnica sem perder a qualidade da analise? Comdstoineste estudo,

o termo “ativo financeiro” concentra uma seérie dedptos com

caracteristicas distintas, o que torna o problematommais
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complexo do que a recomendacéo de livros, filmesigicas, alvos
do atual sucesso dos sistemas de recomendacace Besido
especificamente, foram analisadas separadamentbasaale acdes
e outra de fundos de investimento;

iii. Em trabalhos futuros seria interessante incluiracedos na andlise.
No presente trabalho, os retornos foram utilizadosoratings mas
outros dados como volatilidade das a¢des no pergador, aversao
a risco do usuario e tamanho da empresa poderiamcbgidos na
andlise de acdes, bem como o tipo de fundo, o dsctundo, a
aversao ao risco do usuario, o montante minimgliagédo e a taxa
de administracdo do fundo poderiam ser incluidasamaise de
fundos, por exemplo. No entanto € preciso estudanpacto de
processamento que iSso geraria.

Iv. Outra opgdo interessante seria utilizar o indic&Sdarpe de cada
observacédo ao invés de apenas o retorno catimg, resumindo a

relacdo risco-retorno de cada observacao da basadds.

Com isso, € possivel concluir que algoritmos dememndacao podem auxiliar muito
nas recomendacdes de investimentos das platafaligiess, mas ainda ha um vasto caminho

de estudo a ser percorrido para que isso sejaadoam pratica no mercado, de fato.



90

REFERENCIAS

1 SHAH, Lipi.  GAUDANI, Hetal. BALANI, Prem. SURVEY ON
RECOMMENDATION SYSTEM. International Journal of Cepoter Applications.
Volume 137, 2016.

2 ZIBRICZKY, David. RECOMMENDER SYSTEMS MEET FINANCE:A
LITERATURE REVIEW. Budapest University of Technolognd Economics. Hungary.
Department of Finance, 2016.

3 LINDEN, Greg. SMITH, Brent. YORK, Jeremy. AMAZON.Q®d
RECOMMENDATIONS, ITEM-TO-ITEM COLLABORATIVE FILTERNG. IEE
Computer Society, 2003.

4 SAYYED, F.R. ARGIDDI, R.V. APTE, S.S. GENERATINGECOMMENDATIONS
FOR STOCK MARKET USING COLLABORATIVE FILTERING. Degrtment of CSE,
WIT, Solapour University, India. International Joat of Computer Engineering &
Science, 2013.

> ZHANG, Li. ZHANG, Han. HAO, SuMin. AN EQUITY FUND
RECOMMENDATION SYSTEM BY COMBINING TRANSFER LEARNIK AND
THE UTILITY FUNCTION OF THE PROSPECT THEORY. Theuloal of Finance and
Data Science 4 (2018) 223-233.

6 DA COSTA JR, Newton. STOCK SELECTION BASED ON CLUER ANALYSIS.
Department of Economics, Federal University of abatarina, 2005.

" SANKAR, Prem. Vidyaraj, R. KUMAR, Satheesh. TRUSBASED STOCK
RECOMMENDATION SYSTEM — A SOCIAL NETWORK ANALYSIS RPROACH.
Procedia Computer Science 46 (2015) 299-305.

8 ASOSHEH, Abbas. BAGHERPOUR, Sanaz. YAHYAPOUR, NinEXTENDED
ACCEPTANCE MODELS FOR RECOMMENDER SYSTEM ADAPTIONLASE OF
RETAIL AND BANKING SERVICE IN IRAN. WSEAS Transaatns on Business and
Economics, 2008.

® CRAN.R. RECOSYSTEM: RECOMMENDER SYSTEM USING MATRI
FACTORIZATION. Disponivel em: < https://cran.r-
project.org/web/packages/recosystem/index.htm|>. Data de acesso: 29/10/2019.

10 CHIN, Wei-Sheng. ZHUANG, Yong. JUAN, Yu-Chin. LINGhih-Jen. A LEARNING-
RATE SCHEDULE FOR STOCHASTIC GRADIENT METHODS TO MARIX
FACTORIZATION. Department of Computer Science. Ma#l Taiwan University Taipei,
Taiwan, 2015.

11 CHIN, Wei-Sheng. ZHUANG, Yong. JUAN, Yu-Chin. LINGhih-Jen. YUAN, Bo-
Wen. YANG, Meng-Yuan. ZHUANG, Yong. A LIBRARY FORARALLEL MATRIX
FACTORIZATION IN SHARED-MEMORY SYSTEMS. Journal dflachine Learning
Research 17 (2016) 1-5.



91

12 BODIE, Zvi. KANE, Alex. MARCUS, Alan J. FUNDAMENTS DE
INVESTIMENTOS. 92 Edigéo. Sao Paulo: AMGH Editortad, 2014.

13 FEBRABAN. PESQUISA FEBRABAN DE TECNOLOGIA BANCARIR019 (ANO-
BASE 2018). Disponivel em: kttps://portal.febraban.org.br/pagina/3106/48/pt-br/pesquisa>.
Data de acesso: 04/01/2020.

14 EXAME. CORRETORAS DIGITAIS DISPUTAM INVESTIDORES @M BANCOS
TRADICIONAIS. Estadao Conteudo, 2019. Disponivel: enttps://exame.abril.com.br/seu-
dinheiro/corretoras-digitais-disputam-investidores-com-bancos-tradicionais/>. Data de acesso:

30/10/20109.

15 EXAME. TOLEDO, Leticia. A CORRIDA DIGITAL DOS BAN®S. Estadao
Conteudo, 2019. Disponivel em: < https://exame.abm.br/seu-dinheiro/corretoras-digitais-
disputam-investidores-com-bancos-tradicionais/>taldie acesso: 30/10/2019.

16 Bodie, Markus and Kane, Fundamentos de Investirse8foEdicdo, 2014. Revista de
administracdo Mackenzie. CRITERIA OF PORTFOLIO FORMON OF STOCKS
THROUGH HIERARCHICAL CLUSTERS. Séao Paulo, 2010.

17 SCHAFER, J. Ben. KONSTAN, Joseph A. RIEDL, John:CEMMERCE
RECOMMENDATION APPLICATIONS. GroupLens Research jeobd. University of
Minnesota, 2001.

18 YAHYAPOUR, Nima. DETERMINING FACTORS AFFECTING INENTION TO
ADOPT BANKING RECOMMENDER SYSTEM — CASE OF IRAN. lea University of
Technology, Master Thesis. 2008.

19 CONSELHO ADMNISTRATIVO DE DEFESA ECONOMICA.
SUPERINTENDENCIA-GERAL  DE ANALISE ANTITRUSTE 2. ATO DE
CONCENTRAGCAO N° 08700.004431/2017-16. Parecer tecnf 24. 2017.

20 VALOR INVESTE. PARA ONDE CAMINHAM AS PLATAFORMAS I[E
INVESTIMENTOS? Disponivel em <https://valorinvegiebo.com/educacao-
financeira/noticia/2019/07/25/para-onde-caminhamataformas-de-investimentos.ghtml>.
Data de acesso: 29/01/2020.

21 BTG DIGITAL. ROBO ADVISOR: O QUE E, COMO FUNCIONA/ANTAGENS E
DESVANTAGENS. Disponivel em
<https://www.btgpactualdigital.com/blog/investimestrobo-advisor-o-que-e-como-
funciona-vantagens-e-desvantagens>. Data de a@6@/2020.

22 GERON, Aurélien. MAOS A OBRA: APRENDIZADO DE MAQWA COM
SCIKIT-LEARN E TENSORFLOW. EUA. 2017.

2 JENSON, Graham. LIST OF RECOMMENDER SYSTEMS. Dispel em <
https://github.com/grahamjenson/list_of recommensigstems >. Data de acesso:
11/04/2020.



92

24 HOW GOOGLE SEARCH WORKS. Disponivel em
<https://www.google.com/search/howsearchworks/>*ald@ acesso: 25/04/2020.

25 FILHO AZEVEDO, Adriano. INTRODUQAO AO ALGORITMO PS&ERANK DO
GOOGLE COM O R: UMA APLICACAO DE AUTOVALORES/AUTOVEORES E
CADEIAS DE MARKOV. Disponivel em <https://rpubs.céadriano/PageRank>. Data de
acesso: 26/04/2020.

26 METHOD FOR NODE RANKING IN A LINKED DATABASE. Dispnivel em:
<http://patft.uspto.gov/netacgi/nph-
Parser?Sect1=PTO1&Sect2=HITOFF&d=PALL&p=1&u=%2Fh&ta%2FPTO%2Fsrchnu
M.htm&r=1&f=G&I=50&51=6285999.PN.&OS=PN/6285999&RBN/6285999>. Data de
acesso: 26/04/2020.

21 EPISERVER CUSTOMER-CENTRIC DIGITAL EXPERIENCE PLADRM TM.
Disponivel em <https://www.episerver.com/>. Dataadesso: 01/05/2020.

28 EPISERVER BUYS PEERIUS TO BOOST AUTONOMOUS PERSQMNAATION
Disponivel em <https://www.cms-connected.com/Newshive/August-2016/Episerver-
Buys-Peerius-to-Boost-Autonomous-Persona>. Dat&cdeso: 01/05/2020.

29 EPISERVER ACQUIRES BUSINESS OF E-COMMERCE SOLUTI®ROVIDER
MEDIACHASE Disponivel em <https://www.globenewswaem/news-
release/2012/03/01/1004550/0/en/EPiServer-AcquBresness-of-e-Commerce-Solution-
Provider-Mediachase.html>. Data de acesso: 01/@8/20

30 STRANDS RETAIL COMPANY Disponivel em <http://rekatrands.com/company/>.
Data de acesso: 01/05/2020.

31 SLISYSTEMS OUR STORY Disponivel em <https://wwwsfstems.com/about/our-
story>. Data de acesso: 01/05/2020.

82 DATAPROC Disponivel em <https://cloud.google.coatéaproc?hl=pt-br>. Data de
acesso: 01/05/2020.

33 APACHE PROJECTS DIRECTORY Disponivel em <httpsdjects.apache.org/>.
Data de acesso: 01/05/2020.

34 APACHE PROJECTS LIST Disponivel em
<http://www.apache.org/index.html#projects-listatB de acesso: 01/05/2020.

35 PARALLELDOTS Disponivel em <https://www.paralleldocom/>. Data de acesso:
01/05/2020.

36 AWS MACHINE LEARNING Disponivel em <https://aws.a@on.com/pt/machine-
learning/>. Data de acesso: 01/05/2020.

37 DRESSIPI. Disponivel em <https://dressipi.com/atdde acesso: 01/05/2020.



93

38 LEARN HOW TO OPERATIONALIZE Al IN YOUR BUSINESS. Bponivel em
<https://www.ibm.com/watson>. Data de acesso: J20ZD.

39 RECOMBEE DOCS. Disponivel em <https://docs.recomtmm/>. Data de acesso:
01/05/2020.

40 SEGMENTIFY. Disponivel em <https://www.segmentifym/solutions/>. Data de
acesso: 01/05/2020.

41 MR. DLIB. Disponivel em <http://mr-dlib.org/>. Date acesso: 01/05/2020.

42 UNIVERSAL RECOMMENDER. Disponivel em <https://amtiml.com/universal-
recommender>. Data de acesso: 02/05/2020.

43 BUILDING CORRELATED CROSS-OCCURENCE (CCO) RECOMMEERS
WITH THE MAHOUT CLL. Disponivel em
<http://mahout.apache.org/users/recommender/idoz@uirrence-spark.html>.  Data de
acesso: 02/05/2020.

44 QUICK START — RECOMMENDATION ENGINE TEMPLATE. Digmivel em
<http://predictionio.apache.org/templates/recomraénd/quickstart/>. Data de acesso:
02/05/2020.

45 RECOMMENDATIONRACCOON. Disponivel em
<https://www.npmjs.com/package/raccoon>. Data @ssw 02/05/2020.

46 EASYREC RECOMMENDATION ENGINE. Disponivel em
<http://easyrec.org/recommendation-engine>. Datacgsso: 02/05/2020.

4t MAHOUT RECOMMENDER OVERVIEW. Disponivel em

<http://mahout.apache.org/docs/latest/algorithnesfrenenders/>. Data de  acesso:
02/05/2020.

48 LENSKIT. Disponivel em
<https://lkpy.readthedocs.io/en/stable/algorithiml#basic-algorithms>. Data de acesso:
02/05/2020.

49 ORYX PROJECT. Disponivel em <https://github.conyf®roject/oryx>. Data de
acesso: 02/05/2020.

50 PREDICTOR. Disponivel em <https://github.com/Pathgr/predictor>. Data de
acesso: 02/05/2020.

51 SURPRISE A PYTHON SCIKIT FOR RECOMMENDER SYSTEMSisponivel em
<http://surpriselib.com/>. Data de acesso: 02/0&020

52 LIGHTFM. Disponivel em <https://github.com/lysglittm>. Data de acesso:
02/05/2020.

53 REXY. Disponivel em <https://github.com/kasramveitiz>. Data de acesso:
02/05/2020.



94

54 QMF - A MATRIX FACTORIZATION LIBRARY. Disponivel e
<https://github.com/quora/gmf>. Data de acessd%2020.

55 TENSORREC. Disponivel em <https://github.com/fkiensorrec>. Data de acesso:
02/05/2020.

56 HERMES. Disponivel em <https://github.com/lab4i/hes>. Data de acesso:
02/05/2020.

57 SPOTLIGHT. Disponivel em
<https://maciejkula.github.io/spotlight/interact®htm|>. Data de acesso: 02/05/2020.

58 CASE RECOMMENDER — A PYTHON FRAMEWORK FOR RECSYSisponivel
em <https://github.com/caserec/CaseRecommendeta.d@sacesso: 02/05/2020.

59 GORSE: GO RECOMMENDER SYSTEM ENGINE. Disponivel em
<https://github.com/zhenghaoz/gorse>. Data de ac€2405/2020.

60 HAHSLER, Michael. RECOMMENDERLAB: A FRAMEWORK FOR
DEVELOPING AND TESTING RECOMMENDATION ALGORITHMS. Bponivel em
<https://cran.r-project.org/web/packages/recommealdéndex.html>. Data de acesso:
02/05/2020.

61 HAHSLER, Michael. PACKAGE ‘RECOMMENDERLAB’. Dispdmel em
<https://cran.r-project.org/web/packages/recommealdéndex.html>. Data de acesso:
02/05/2020.

62 HISTORICO PESSOAS FISICAS. Disponivel em
<http://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices¥icos-de-dados/market-
data/consultas/mercado-a-vista/historico-pesseasaf/>. Data de acesso: 17/06/2020.

63 FIGUEIREDO MELO E SOUZA, Bruno. MODELOS DE FATOR/)E@
MATRICIAL PARA RECOMENDAC}AO DE VIDEOS. Pontificia biversidade Catélica do
Rio de Janeiro, 2011.

64 SARWAR, Badrul. KARYPIS, George. KONSTAN, JosepiRIEDL, John.
ANALYSIS OF RECOMMENDATIONALGORITHMS FOR E-COMMERCRHJniversity of
Minnesota.

65 NOWAKOWSKA, Anna. RECOMMENDER SYSTEMS FOR MASS
CUSTOMIZATION OF FINANCIAL ADVICE. 3rd European COS Conference on
Mathematics for Industry in Switzerland. Whintenthu 2018. <
https://www.zhaw.ch/storage/engineering/institute-
zentren/iamp/sp_acss/Nowakowska 2018.09 Al _in_knguasnd_Finance_InCube_Recom
menders_Talk.pdf >. Data de acesso: 20/01/2020.

66 CHIRKINA, Aleksandra. RANKQV, Boris. INVESTMENT REOMMENDER: GET
PRODUCTION-READY WITH ME. https://www.incubegroupm/blog/recommender-
systems-for-investment-products/>. Data de ace&s08/2020.

67 GOLDSTEIN, Itay. JIANG, Wei. KAROLYI, G Andrew. TCOFINTECH AND
BEYOND. The Review of Financial studies, Volume 3@19. 1647-1661 p.



95

APENDICE A - OUTROS EXEMPLOS MAIS GERAIS DE TRABALH OS NO
DOMINIO DE ACOES

No artigo da Universidade de Tecnologia e Econamei@udapeste alguns trabalhos
sao citados propondo uma interface em que os wsuaserem suas informacdes para orientar
o sistema de acordo com suas preferéncias expiieitte:

I. Liu e Lee implementaram uma solucdo que analisaliea acdes baseada
nas preferéncias especificadas pelo usuario;

il. Yoo et al. propdem uma interface grafica com o usu&ue calcula
recomendacdes personalizadas de acordo com o dodica
Convergéncia/Divergéncia da Média Movel (MACDMeoving Average
Convergence Divergenge interacdes do usuario;

iii. Seo et al. introduz uma ferramenta de investimemiescoleta informacgdes
sobre acfes e recomenda com base naquilo questidorga possui em sua
carteira pessoal,

iv. Chalidabhongse e Kaensar utilizam um indicadoritécestocastico nos
retornos das ac¢odes, interacdes com os usuariesezgncias explicitas para
recomendar.

Alguns trabalhos, no entanto, consideram que aacteafsticas do usuério e suas
transacfes encontram-se ja disponiveis na bassdds.dNo artigo mencionado, séo citados os
seguintes trabalhos:

V. Yujun et al. propde um algoritmo baseado no flugggcandes ordens. Seu
argumento é de que utilizar grandes ordens de aghbaixo valor reduz a
demanda computacional por algoritmos avancados. Base de
recomendacao envolve acdes que foram selecionadasymrios similares;

Vi. Taghavi et al. propbe o modelo classico de ranqaeées e combinar
técnicas hibridas de recomendacao;

Vii. Sayyed et al. aplica o algoritmo padréo de filtntaborativo descrito mais

detalhadamente no capitulo 5.
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APENDICE B - OUTROS EXEMPLOS MAIS GERAIS DE TRABALH OS NO
DOMINIO DE PORTFOLIOS

Alguns trabalhos séo citados pelo artigo da Unidade de Tecnologia e Economia de

Budapeste no campo da selecdo personalizada déliport

Mussto et al. usam o que usuarios similares selacm como base
aplicando varias técnicas de combinacdo, utilizditislo colaborativo com
base em vizinhanca e métodos de alocacao de &igasomo taxa média e
diversidade de resultados;

Garcia-Crespo et al. e Gonzalez-Carrasco et dizarti |6gica fuzzy para
transformar um conjunto de caracteristicas do is\afvel de educacéo,
idade, renda, aversao a risco etc) e dos portf@iieso de mercado, taxa de
retorno, liquidez, etc) em uma matriz unificada imiehsional com
caracteristicas psicolégicas e comportamentos isodds portfolios séo
recomendados com base na distancia entre o ineeti®s modelos de
portfélio.

Beraldi et al. apresentam um sistema de suposeiadb onde um investidor
define seus parametros (caixa inicial, periodmstige ativos e moeda). A
partir destes critérios, sdo geradas carteiras lwage na maximizagcédo do
trade-off entre valor final esperado, valor emaié¢aR — Value at Risk) e

um parametro de aversao a risco.
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APENDICE C - SISTEMAS DE RECOMENDACAO COMO UM SERVI CO (GITHUB)

Peerius (Episerver): o Episerver € um softwareadov de marketing digital
e e-commerce que adquiriu a Peerius em 2016 paraapr seus esforcos
em criar uma experiéncia de plataforma de compé&eedsgital nas nuvens
de dados das companhias nas quais trabalha. A obiapaa verdade ja
investia em personalizacdo baseada em inteligéadificial em sua
plataforma desde 2011, adicionando valor agregadgeus clientes. Seus
servigos incluem a gestdo de conteudo, BEmcenter Content Cloyd
personalizando péaginas deebsites para facilitar a experiéncia do
consumidor final no site do cliente com buscas dpsa indexagcao do
conteudo e identificacdo de padrbes comportamenfdé&m disso, o
Epicenter Commerce Cloudiliza inteligéncia artificial para gerir catalog
de produtos, compras, dados dos consumidores enpatias em diversas
regides e canais, expandindo o universo de atuacgao.

Strands: companhia global fundada oficialmente @84 Zujocore business
consiste em comercializar solucdes c@&gData machine learninge
personalizacdo para aprimorar instituicbes finaaseie oferecer uma
experiéncia superior aos clientes finais de um cieg@ partir dos
multicanais digitais de seus clientes intermedsarkoi fundada pelo Dr.
Francisco Martin e Dr. Marc Torrens a partir dacgm de um grupo de
cientistas da Universidade de Oregon (EUA), o tusti Avancado de
Pesquisa de Inteligéncia Artificial (Espanha) enstituto Federal Suico de
Tecnologia (Suica) para pesquisar tecnologias desopalizacdo e
recomendacédo em 2003.

SLISystems: companhia fundada na Nova Zelandia @®,2a companhia
comecou desenvolvendo um ramo de pesquisa na enteaseado em
machine learningpara melhorar continuamente a relevancia dostasd
das buscas, tecnologia que comecou a vender parasas de varefmline.
Atualmente sua ferramenta poderosa auxilia os das<xlientes a melhorar
experiéncia com buscas, navegacdo, recomendagimshandisinge
mobile

GoogleCloud Platforme Dataproc: uma forma de incorporar os algoritmos

de clusters da rede Apache ao servico de nuvemadgl& Cloud para
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gerenciamento de dados. A Fundagdo Apache Sofévanea organizacao
sem fins lucrativos fundada nos EUA composta paedeolvedores de
softwareopen sourcee mantida pelo apoio de empresas como Microsoft,
HP, Huawei e IBM, além de doacdes. Foi criada ef89Itbs EUA por um
grupo de pessoas, o chamado “Grupo Apache”. EB8% & 1999 o servidor
de internet HTTPD, criado pelo grupo Apache, toraelider do mercado e
ainda €, com mais de 65% dos sites na web mangdosle. Com o
crescimento progressivo da web, os interesses BBoo® comecaram a
crescer e comecgaram a surgir novos projetos emlefmareom Varias
linguagens e em vérias categorias. S&o mais denRi#tivasopen source

V. ParallelDots: startup iniciada em 2017 que implesarteligéncia artificial
para solucionar problemas de negdcios e criar posdjue gerem valor real
para as pessoas, fornecendo também servigos daltooias A empresa
utiliza reconhecimento 6tico de caracteres, detedefobjetos e algoritmos
de deep learningpara auxiliar empresas a identificar KPIs, tais aom
participacdo de seus produtos nas estantes derengadosgcompliancede
etiqueta de precos, além de fornecer aplicativosurddise de textos de
publicagcbes para detectar sentimentos em relac@m@esa (cliente)
socialmente.

Vi. AmazonWeb Service (AWSja citada neste trabalho como um exemplo
pratico de referéncia, a Amazon fornece servigcosndehine learninge
inteligéncia artificial para outros negécios, cocmdizando a mesma
tecnologia de aprendizado profundo que alimentan@azbn.com com
recomendacdes, previsdes, andlise de imagem e,\adébse de texto,
traducéo, transcricéo, pesquisa empresarial, deiatfraudes entre outros.

Vil. Azure Machine Learning(Microsoft): servico demachine learningpara
empresas que constroi, treina e implanta modeppdamente.

vii.  Gravity R&D™ (Yusp): empresa que foca em ciéncia de dados @&k
pesquisando e desenvolvendo algoritmos de recorp@ndasua aplicacao
em modelos de negdcio. Foi construida por algusgidohadores do prémio
Netflix de 2009 e possui grandes clientes, taisc®ailymotion.

15 R&D: Research & Development
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IX. Dressipi: empresa que utiliza aprendizado de maqyara auxiliar
companhias de varejo relacionadas a moda a preyg consumidores vao
comprar e ndo devolver, otimizando o aproveitameniando a eles a
melhor experiéncia que poderiam ter. O servicouinpersonalizacdo da
pagina da web, personaliza¢édo de e-mails enviamosligntes, notificacdes
personalizadas para o cliente, entre outros.

X. Sajari: companhia australiana que surgiu com aigbjde criar um sistema
de busca de alta performance com qualidades h$brdl@mpresa prové
algoritmos personalizados para maximizar as rexdi@ seus clientes
enquanto promove melhores experiéncias ao consurfitd. Promove
melhorias na busca de websites dos clientes intkames, captura 0s
interesses dos usuarios, mostrando conteudo rééepara o visitante com
base em localizagdo e perfil comportamental, alénbwscar aumentar o
engajamento das paginas.

Xi. IBM Watson: servico de inteligéncia artificial ptonpara empresas
fornecido pela IBM, focado em oferecer uma vantagesmpetitiva
aumentando a produtividade das equipes libertandtedarefas repetitivas
e levando-as a focar em um trabalho de alto vajoegado. O servigo
prepara os dados, constréi modelos e implementareducdo, com seus
varios APIs.

Xil. Recombee: servico de recomendacdo que pode seo esadqualquer
dominio onde haja um catalogo de produtos queaigésn com usuarios. Os
usuarios podem interagir de varias formas, visaatip o item,
classificando-0, comprando-o, entre outras. A esgdisponibiliza SDK$
para seus clientes em diversas linguagens.

xiii.  Segmentify: solugao que busca melhorar conversilesec vendas a partir
de recomendacOes personalizadas aos clientes, passanalizada que
promove o aumento do engajamento, envio de e-npaitsonalizados
informando sobre quedas de precos de acordo coist@ito de compras
de cada consumidor, notificagcbes personalizadagntiftcacdo de

tendéncias em tempo real para produtos, combinar tempo real

16 Software Development KiKits de desenvolvimento de software)
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comportamentos dos compradores e navegagdo ens V@éaitais para
promover uma experiéncia altamente personalizada.

xiv.  Mr.DLib'": projeto open sourcesem fins lucrativos que promove
recomendacles de artigos académipaperse noticias académicas. Foi

desenvolvida na Universidade da Califérnia.

7 Machine Readable Digital Library
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APENDICE D - SISTEMAS DE RECOMENDACAO OPEN SOURCE (GITHUB)

Universal Recommender: leva em consideracao tudcsgsabe a respeito do
usuario para tornar as recomendacdes melhores,agies dos usuarios, perfis,
contexto, metadados dos itens e tudo que possaoraella predicdo. E
construido a partir de ocorréncia cruzada correfecia® (Apache), um novo
ramo multimodal de sistemas de recomendacéao queytitidar inputs de varios
tipos de forma flexivel. Sera lancado no servicoagan (AWS) ja citado
anteriormente.

Apache PredictionlO: criado pela Fundacdo Apaahegrou o algoritmo de
filtro colaborativo da Apache Spark MLIib como pady embora seja possivel
customiza-lo para fins especificos. Basicament&émgsnecessarios sao o ID
usuario e os itens a serem recomendados, além alsstipos de eventos
permitidos, classificacdo do usuério ou aquisi€@autputdo modelo é um
ranking de itens recomendados.

Raccoon: um sistema baseado em filtro colabordiaseado em usuario, que
utiliza o coeficiente de similaridade de Jaccandhmbeterminar a similaridade
entre usuarios e os k vizinhos mais proximos paeargrecomendacoes.
Aparentemente o projeto esta atualmente abandondtliza Javascript
(node.j$%).

HapiGER Beta: codigo que utiliza o chamado GERue seria um sistema de
recomendagdo bom o suficiente, que busca elimindifieuldade tanto de
implementar quanto de customizar um sistema denrecdacdo, sendo
utilizavel em escala, facilmente utilizavel e fabd integrar. Por padrao, utiliza
eventos baseados em memoéria. Recomendacdes podgeraas passando o
nome de um usuério ou de um item. Também utilizaSeript (node.js).
EasyRec: as acBes dos usuarios sdo levadas anssistpartir do AP, tais
como visualizagéo, aquisicéo ou classificacdo déempelo usuario. As acoes

sédo guardadas na base de dados do sistema e bsd@or@s” periodicamente

18 Correlated Cross-Occurence (CCO)

19 JavaScript é uma linguagem leve mais conhecida@limguagem das paginas da Web, mas também
utilizada em ambientes sem browser, tais como jode.

20 Good Enough Recommendation System

21 Application Programming Interface
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Vi.

Vii.

viii.

analisam tais dados para identificar padrbes ergereomendacgbes. A
linguagem utilizada € JavaScript.

Apache Mahout: mais uma criacdo da Fundacao Ap#ehe;se de um sistema
de recomendacédo baseado em modelo, mais espee@fitmm multimodal, a
revolugdo ja citada anteriormente que surgiu em 32@Ekrmitindo o
processamento de todo tipo de dado que pudessecemno indicador do gosto
do usuario para aprimorar a recomendacao. O algoritase € 0 mesmo ja
citado no Universal Recommender, ocorréncia cruzeal@elacionada. A
aplicacdo coleta interagfes usuério/item em uma daslados. A maneira mais
facil de fazer isso € alocar as interagfes dosriasuédom produtos em um
arquivo csv (user-id e item-id). A base vai cordgerultimas n interacbes do
usuario, o que vai formar parte da query para recoacoes. A partir dessas
informacdes sera criada uma tabela de item e #génsares na forma csv.
Quando for necessério gerar recomendacdo para uanaespecifico, basta
pegar as ultimas interacfes do usuario na baseibast

Seldon: uma solucdo paga que utiliza plataformésgiadas para resolver
problemas demachine learning Segundo o Github, para sistemas de
recomendacgéo especificamente, utiliza linguagera Baseado em tecnologias
como o Apache Spark, por exemplo.

Lenskit: uma ferramenta na linguagem Python parpemxentos de
recomendacéao. Trata-se da sucesséao do projetoit baskado em Java. Prové
suporte para treinar, aplicar e avaliar sistemaedemendacao. As interfaces
sdo baseadas nos padrdes SciKit adaptados paruesirdo Pandas e permite
varias abordagens como as basicas (predicdo usaswfrio/itenmvating,
recomendacao dos itens mais populares, top N rewtagées, selecdo de itens
que nédo foram classificados como candidatos, bassadnemdéria), algoritmos
de filtro colaborativo KNN (com foco no usuario oo item) e fatoragdo de
matriz.

Oryx 2: construido com base no Apache Spark e rachg Kafka, aléem de
outras aplicacdes emachine learningealiza recomendagbes com base

em filtro colaborativo.
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X. RecDB: sistema de recomendacdo construido intem@mealentro do
PostgreSQP?, permite aos usuarios montar algoritmos com basefikro
colaborativo com foco no usuario ou no item, alé&nsy D=,

Xi. Crab: biblioteca de recomendacdo em Python queyrmtalgoritmos de
recomendacao no mundo de pacotes Python (numpy, soatplotlib), mas o
repositorio aparentemente foi abandonado.

Xil. Predictor: desenvolvido na linguagem Ruby/Redis wosaoeficiente de
similaridade de Jaccard como padréo, tendo tambgossbilidade de utilizar
o coeficiente de Sorenson-Dice, para determinaiasigades entre itens.

xiii. ~ SurPRISE* é um sciki#> do Python para construir e analisar sistemas de
recomendacado que lidam com dados de ratings exglidentre os métodos
disponiveis estdo algoritmos basicos ja descritosLaenskit, métodos de
vizinhanca, fatoragdo de matriz, medidas de sirddae como o cosseno, por
exemplo, entre outros. O pacote também possibil@dir a acuracia do modelo
com indicadores como MAE e RMSE também ja descni&sse estudo.

xiv.  LightFM: trata-se de uma implementacdo em Pythoalgens algoritmos de
recomendacdo para bases cfamdbacksexplicitos ou implicitos. A solucéo
torna possivel incorporar metadados dos itens @riasuaos tradicionais
métodos de fatoracdo de matriz representando cadaio e item como um
somatorio das representacoes latentes de suateckstazas, possibilitando que
recomendacdes sejam generalizadas para novosigarasacteristicas dos itens
€ NOVOS Usuarios via caracteristicas dos usuarios.

xv.  Rexy (Rec-sy): sistema de recomendac¢cdo em Pytlggada em um conceito
usuario-produto-tag. As abordagens incluem recoages gerais como top
produtos, recomendacdes baseadas em eventosfigdgess) e novos produtos
gue podem ser considerados interessantes. Sutues{possui varios modulos
administracdo (andlise e visualizacdo das caratiters da base), principal
(contém as operacdes principais que dao suportewtoss modulos), e-malil

(recomendac®es por e-mail), geral (recomendac@egardonalizadadpgging

22 Base de dados relacior@pen Source

2 Singular value decompositienfatoracdo de matriz

24 SUrPRISESimple Python Recommendation System Engine

25 pacotes adicionais do Python desenvolvidos separaate da principal distribuicdo Scipy. Todos sédo
licenciados.
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XVi.

XVil.

XViii.

XiX.

XX.

XXI.

XXil.

XXiii.

(guarda as excecdes e erros do modelo), perfirdguas perfis de usuarios,
produtos etc) e busca.

QMF: biblioteca em C++ para modelos de fatoracamdeiz comfeedbacks
implicitos.

TensorRec: trata-se de uma estrutura de recomemdagé TensorFlow,
plataforma denachine learningcom estrutura em Python. A solugdo consome
dados do usuario, dos itens e as interacOes,amilz essas trés pecas para
aprender e ranquear recomendacfes. A aplicacacestaomais recebendo
atualizacoes.

Hermes: trata-se de uma aplicacdo do L&béin Python que explora como
escolher um sistema de recomendacdo para uma pbeacdo analisando a
performance de multiplos sistemas de recomendagaore variedade de bases
de dados.

Spotlight: estrutura implementada em Python quenjperconstruir modelos de
recomendacédo profundos ou rasos, de acordo concessigade. Permite
abordagens de fatoracdo de matriz de ratings &xglicu implicitos e modelos
sequenciais, baseados em interacdes passadasiddassjgpor exemplo.
Recommenderlab: biblioteca em R para desenvolvéestar sistemas de
recomendacgdo. Permite varias abordagens e seramdeltalhada no proximo
item deste estudo por ter sido escolhida como passea aplicacéo no projeto
de ciéncia de dados do ultimo capitulo.

CaseRecommender: trata-se de uma implementagéo yemnPde alguns
algoritmos de recomendagdo mais populares fegdbacksimplicitos ou
explicitos. Os algoritmos incluem varias abordageosho vizinhanca dos itens
(KNN), vizinhanca dos usuarios (KNN), modelo destdw, mais populares,
aleatorios, baseado em conteudo, fatoracdo dezm@¥D entre outros.
ProbQA: sistema de recomendacao interativo em Que-utiliza a abordagem
bayesiana para aprender como um mapa das respsgtasgyuntas podem gerar
as melhores recomendacdes para um determinadovobjet

Gorse: trata-se de um sistema de recomendacadmefbhseado em filtro

colaborativo escrito na linguagem Go (criada peto@e).

26 Laboratdrio de pesquisa dos EUA em que a Intetigéorte-americana, a academia e a industriassmun
para explorar o BigData
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APENDICE E - DETALHANDO O RECOMMENDERLAB: METODOS,
PARAMETROS E HIPERPARAMETROS

Conforme abordado no capitulo 6 do presente trabalstemas de recomendacao
sao pedacos dmftwareque aplicam técnicas estatisticas endehine learningom o objetivo
de solucionar problemas de recomendacao em gdmaln#é deles consistem em um servico
para empresas, como uma espécie de consultoriaapreora ciéncia de dados ao negocio de
seus clientes, possibilitando que o consumidol fileaeus itens encontre com maior facilidade
aquilo que necessita em um mar de produtos. Afireglsa era na qual um concorrente encontra-
se a apenas um clique de distancia, € importamégagvalor aos servigos prestados, mesmo
quando ndo se possui especializacdo técnica emgsifge para isso. Outros deles consistem
em pacotes extensivos de sisterogen source de codigo aberto adaptavel para varias
finalidades, que contam com o apoio de comuniddeedesenvolvedores que enriquecem
ainda mais tais sistemas compartilhando suas é&qugsis em aplicacdes de todo tipo. Na linha
de pacotes adicionais de sisternpen sourcesta o pacote recommenderlab do software R.

Abaixo serdo descritos seus métodos, parametripegharametros.

RECOMMENDERLAB: METODOS

Apesar de permitir a aplicacdo de mais de um noéddedistemas de recomendacéo,
pode-se dizer que o pacote recommenderlab focaeomendacdes personalizadas baseadas
em filtragem colaborativa, ou seja, a partir de Uist@a de ratings, implicitos ou néo, de
produtos por usuario, € possivel classificar proglidesconhecidos para um determinado
usuério, além de permitir criar uma lista de topsbldutos para 0 mesmo.

Portanto, de acordo com o diagrama do capituderda possivel dizer que o pacote

se concentra no seguinte ramo destacado abaixo:
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TF-IDF

~—

Filtro baseado
em contetdo

Naive Bayes

~—

Similaridade
usudrios

Vizinhanga

Personalizados Similaridade
Filtro itens

colaborativo

Modelo Fl\zjltotrz?\g'alo
Cluster SLuco

Figura 43: llustracdo dos métodos de recomendagsigumis o recommenderlab se concentra. Fontetoksau

Sistemas de
Recomendacgdo

Nao
personalizados

O foco do pacote recommenderlab esta na recom&ngegsonalizada com base
em filtro colaborativo, mas sua infraestrutura tambpermite realizar recomendacfes nao
personalizadas, com base em popularidade, alémosigibpitar mesclar varios tipos de
recomendacdo, gerando um sistema hibrido.

Inicialmente, é necessario importar uma matrizatidégs, a qual pode ser binaria,
com ratings que se resumem a 0 ou 1, ou real, abngs que assumem qualquer outro valor
real. O formato da base de importacao € o de ubedataom numeros representando usuarios,

itens e ratings, conforme demonstrado abaixo:

USUARIO ITEM RATING
1 1 5
1 2 3
2 5 1

Posteriormente, o sistema permite analisar ossdeolm funcdes que possibilitam
contar o numero de ratings da base, resumir ossggdoar histogramas e imagens a partir da
base de ratings importada a fim de analisa-la. pémdice E do presente trabalho é possivel
conferir alguns testes com bases disponiveis patestdo proprio pacote do R, tal como a base
de filmes do MovieLerf$ (base Movielense), a base de sites visitadosqu@rios da Microsoft

(MSWeb) e a base de piadas de recomendacéo des pialitze Jester (Jester5k). No apéndice

27 Comunidade virtual que recomenda filmes para imsiassistirem utilizando um sistema de recomemdaca
personalizado com base em filtro colaborativo.
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€ possivel perceber que cada uma das bases delexgpspui uma estrutura diferente de
ratings. As bases Jester e Movielense possuemngsagais, enquanto a MSWeb se trata de uma
base de ratings binaria.

Na montagem do histograma da base Movielensesévebperceber o problema da

cauda longa descrito no capitulo 5, no qual muisegrios possuem poucos produtos.

Histogram of rowCounts{MovielLense)

200 300
| ]

Frecuency

100
|

[ T T 1
0 200 400 G600

rowCountsi MovieLense)

Figura 44: Histograma do numero de ratings pornsula base Movielense. Fonte: Hashler (2016).

A partir da base de ratings importada, o recommdalol possibilita andlises e,
posteriormente, a aplicacdo de basicamente 4 nmetbeloecomendacado, conforme resumido

abaixo:
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= N descobre o item com
fungdo "best’ _— . . Py
maior rating médio
lll recomendagdo ndo- fungdo "recommender" seleciona conforme
personalizada com método "popular" popularidade do item
fungdo "recommender" gera recomendagdes
com método aleatdrio aleatdrias
focado em usudrio
(UBCF)
| funcéo "recommender”: filtro colaborativo
métodos UBCF e IBCF baseado em vizinhanga
focado em item (IBCF)
= filtro colaborativo fatoragdo matricial de
personalizada
| fungdo sistema de
"hybridrecommender" recomendacdo hibrido
L LIBME fatoragdo de matriz com
0 pacote recosystem

Figura 45: Resumo da infraestrutura de recomenddgfacote recommenderlab. Fonte: A autora.
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A funcao mais abrangente do pacote, é a fung@mnmender citada amplamente
no diagrama acima, que permite criar sistemas cemmais diferentes métodos, desde
recomendacdo aleatoria ou popular até sistemagaenendacdo baseados em fatoracéo
matricial. Pelo que se observa nas demonstracGpaaite extensivo, tal funcdo geralmente é
utilizada associada a um esquema de avaliacdoigjde d base utilizada em base de treino e
teste, fungdo chamaeeal uationscheme no sistema.

Essa divisdo da base pode ser realizada de trésinasbasicamente:

» Aleatoriamente, de modo que o usuario define uncgmual dos dados
utilizados para treino e testp(it);

» Divisdo em varias partes, por padrédo do sistemalagodendo variar
conforme input do usuarié partes), de modo que em cada etapa do processo
de treindk-1 partes séo usadas para treino e as restantesafaspara teste
(cross-validation.

« Utilizando uma amostra com substituicdo a partinglmero de usuarios que
h& na basebpotstrap. Os dados que ndo estiverem na base de treino sao
utilizados para teste.

O evaluationscheme também permite que o usuario defina por exempdb I@ting
€ considerado bom pelo sistema de recomendacaesjaesendo criado. De modo que é
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possivel dizer ao sistema que se, por exemplatiagarating = 3 osratingssao considerados
bons para a recomendacéo.

Portanto, a funcaevaluationcheme define como sera a divisdo da base em treino e
teste, a funcdoecommender cria o sistema de recomendacdo, com o0 métodadmendacao
escolhido aplicando na base de treino e, para aldista de recomendacdes na base de teste,
utiliza-se a funcapredict, que pode gerar uma lista de recomendacdes olistende ratings,
conforme o que é definido pelo usuéario na funcaw. filn, para medir o desempenho do
modelo, é utilizada a func¢amal cPredictionAccuracy, com as medidas descritas no capitulo 3
deste trabalho.

Uma aplicagéo desse trio de funcdes € apresectadanais detalhes no Apéndice
E do presente trabalho, mas também é demonstsgaidamente abaixo, na base de exemplo
disponivel no pacote, a MSWeb. Tal base possui dat Microsoft, selecionando
aleatoriamente 38.000 usuarios e listando quaasata internet foram visitadas por eles em
uma semana. Trata-se de uma base com ratingsdsir(@ril). Esse teste também pode ser
encontrado com mais detalhes no proprio materiatrdevo do pacote, de Hahsler. Foi
utilizado no presente trabalho a fim de melhor e sobre o funcionamento do pacote para

aplicacdo posterior no capitulo seguinte.

library({recommenderlab)

data( "MSkeb™)

M5Webl® <- sample({MSWeb[rowCounts(MSkeb) > 1@,],58)

e <- evaluationScheme(MSkebl®, method = "split", train=8.9,k=1,given=3)
r <- Recommender{getDatale,"train"),"UBCF")

p <- predict(r,getDatale,"known"), type="topHlList",n=18)

P

calcPredictionAccuracy(p, getDatale,”unknown™),given=3)

Figura 46: Linhas de comando de exemplo no R papieagdo do recommender na base MSWeb. Fonte:
Hahsler (2016).

Nesse caso utiliza-se uma amostra da base panigcacido, conforme é possivel

perceber a partir das linhas de comando. Abaixde{se conferir os resultados que aparecem:
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58 x 285 rating matrix of class 'binaryRatingMatrix® with 661 ratings.

Evaluation scheme with 3 items given

Method: 'split® with 1 run(s).

Training set proportion: @.98@

Good ratings: MHA

Data set: 58 x 285 rating matrix of class 'bimaryRatingMatrix' with 661 ra
tings.

Recommendations as "topMList' with n = 18 for 5 users.

TP

il

FP

A

FN

54

TN

266.6
precision
0.5

recall
0475
TPR
0475
FPR
0.01837793088377094

Figura 47: Resultados da aplicacéo do trio de fesgta base MSWeb. Fonte: Hahsler.

Nesse caso, foi utilizado o método de filtragemaloorativa baseada em vizinhanca
com foco no usuéario. Como padrao, o sistema u@igamilaridade dos cossenos para medir a
proximidade dos usuarios, ja descrito e detalhadcapitulo 3 deste trabalho.

Alguns métodos interessantes disponiveis no pasd@efuncdes que permitem
eliminar o viés de ratings das bases, por exersplitraindo a média de ratings em toda a base
(func@onormalize). Além disso, é possivel migrar de uma base ctingsareais para uma base
binaria conforme a necessidade, a partir da fubigéarize.

A funcdorecommender também permite mesclar métodos gerando um sisdema
recomendacdao hibrido, utilizando outra funcéo, aradahybridrecommender com varios
recommenders embutidos e pesos distintos. Novamente € preaer fa combinagdo com a

func@opredict, conforme € possivel observar abaixo.
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recom <- HybridRecommender(Recommender(train, method="POPULAR"),
Recommender(train, method="RANDOM™},
Recommender({train, method="RERECOMMEND™),
weights = c(.6,.1,.3))

getModel(recom)

as(predict(recom, test), "list")

Figura 48: Gerando um sistema de recomendacaalbilironte: Hahsler (2016).

Além das funcdes ja citadas e exemplificadas, pprenitem aplicacdes de filtro
colaborativo baseado em vizinhanca, ha uma denagastimportante baseada em modelo no
material descritivo do pacote que é a de fatoragdnicial de Simon Funk, também citada no
capitulo 3. Nesse caso, a matriz de input primegraen é transformada em uma matriz no

seguinte formato:

Tabela 5: Exemplo de matriz construida a partingat

Usuario/ltem 1 2 3 4 5
1 5 2 7 N/A N/A
2 N/A 3 N/A N/A N/A

Posteriormente, a funcdo decompde tal matriz gesad duas matrizes: U, de
usuarios, e V, de itens. Tal decomposicdo € ratiasilizando otimizacdo do gradiente
descendente, o que ficou popularizado em 2006 caplieacdo de Simon Funk no prémio
Netflix, realizado a fim de obter um melhor sisteshearecomendacéao de filtragem colaborativa
para a plataforma dgreaming A companhia ofereceu um prémio de US$ 1.000.008 guem
elaborasse o melhor algoritmo.

Por fim, as duas matrizes sdo multiplicadas, mfeemdo os valores vazios que
representam itens néo classificados pelos usugimodesempenho do modelo é medido. Com
a funcaqoredict, é possivel aplicar o modelo na base de testgamente medir o erro gerado,
comparando-o ao calculado a partir da base deotr&ip material de Hahsler (2016) tal

aplicacao é feita na base Jester5k, as linhasdigacpodem ser observadas abaixo.

data( JesterSk)
train <- as{JesterSk[1:1887,"matrix")
fswd ¢- funkSVD{train,verbose=TRUE)

r <- tcrossprod{fsvdil,fsvdiV)
RMSE(train, r)

test ¢- as(JesterSk[161:185],"matrix")
p <- predict(fsvd, test, verbose = TRUE)
RMSE(test,p)

Figura 49: Aplicando a funcdo de fatoracdo matragaSimon Funk. Fonte: Hahsler (2016).
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Para todos os métodos do pacote, o calculo domgbesdo ao final da aplicacéo é
um fator importante. Geralmente utiliza-se a funga@oPredictionAccuracy ou fungcdes mais
diretas de erro médio, comdrRM SE.

De todo modo, a légica da avaliacéo realizada gistema basicamente compara o

teste realizado a partir da base de teste conlida@e observada utilizando o seguinte racional:

Tabela 6: Matriz de confusao

Realidade/Previsao Negativo Positivo
Negativo a b
Positivo c d

Algumas medidas de desempenho, como as ja citatersoamente neste estudo, que o

pacote utiliza para avaliar seus modelos quanteoaing)s previstos sao as citadas abaixo:

I. Desvio médio da média (MAE Mean Average Errgr onde K
representa todos os pares usuario-itginp rating previsto pelo
modelo er;; o rating conhecido.

MAE = ﬁZ(i,j)ex |ri; — 7l

ii. Raiz quadrada do erro médio (RSMHEReot Mean Square Errir
onde K representa todos os pares usuario-igro, rating previsto
pelo modelo e;; o rating conhecido. Essa medida penaliza erros de

maior dimensao mais que a MAE e é mais util quamdis pequenos

nao sao tao importantes.

RSME = fza,j)exl(;tlj- )’

Além disso, o modelo utiliza medidas de desempephoa medir as top-N
recomendacgdes geradas:
ii. Acuracia, que em termos da tabela de confusdo ddrada mais

acima pode ser representada conforme abaixo.

s . recomendacgdes corretas a+d
Acuracia = ~ — =
total de recomendacgoes possiveis a+b+c+d
V. MAE, que representado a partir da tabela de coaoffisdria

conforme abaixo:
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MAE = —2*t¢
a+b+c+d
V. Precisao, também representada pela tabela de éonficaria

conforme abaixo:

.~ _itens corretamente recomendados _ d
Precisao , =—
total de itens recomendados b+d
__ itens corretamente recomendados _ d
Recall= ———— = —
total de recomendacgdes Uteis c+d

Neste capitulo, portanto, foram apresentados osdog disponiveis no pacote
recommenderlab e exemplificadas algumas aplicapdssiveis a fim de demonstrar o
funcionamento. No apéndice E deste estudo a deragéstdas bases de exemplo de Hahsler
sdo colocadas de forma mais completa a fim de eemap melhor. Nos proximos
subcapitulos do capitulo 7 serdo demonstrados p#i@sne hiperparametros envolvidos nos

métodos do pacote.

RECOMMENDERLAB: PARAMETROS

Conforme explicado no inicio do capitulo 3 do pnésetrabalho, sistemas de
recomendacgdo consistem em sistemas de aprendizadoaquina em ciéncias de dados.
Entretanto, ndo foi apresentado no capitulo 3 piensas de aprendizado de maquina possuem
variaveis caracteristicas que fazem parte de sétmdos: parametros e hiperparametros.

Os chamados parametros seriam variaveis de um mqdelsdo estimadas a partir da
otimizacdo de alguma funcao, a partir do treinameeste. Ja os chamados hiperparametros
sao variaveis definidas pelo usuéario, que ndo mudanvalor ao longo do processo de
treinamento do modelo. Estes ultimos geralmentedefierminados por algum processo de
validacdo que antecede a aplicagcdo do método em si.

Dadas tais definicdes, quais seriam, por exempdoparametros envolvidos nos
meétodos do pacote recommenderlab? Voltando aoasfiegresumo do subcapitulo anterior €

possivel resumir a questao:



114

fungdo "best"

descobre o item com
maior rating médio

ndo ha uma otimizagdo
complexa envolvida

personalizada

recomendagdo ndo-

fungdo "recommender"
com método "popular"

seleciona conforme
popularidade do item

ndo ha uma otimizagdo
complexa envolvida

fungdo "recommender"

com método aleatério

gera recomendagdes
aleatérias

ndo ha uma otimizagdo
complexa envolvida

fungdo "recommender":

métodos UBCF e IBCF

filtro colaborativo
baseado em vizinhanga

focado em usuario
(UBCF)

coeficientes da fungdo
de similaridade

focado em item (IBCF) i

coeficientes da fungdo
de similaridade

recommenderlab
|

recomendacgdo
personalizada

fungdo funkSVD

filtro colaborativo
baseado em modelo

fatoragdo matricial de
Simon Funk

coeficientes da fungao
de otimizagdo do
gradiente

fungdo

| "hybridrecommender"

sistema de
recomendagdo hibrido

coeficientes das funcoes]
de otimizagdo dos
recommenders

LIBMF

fatoracdo de matriz com|

coeficientes da fungao

de otimizagdo do

o pacote recosystem "
P 4 gradiente

Figura 50: Pardmetros dos métodos do paeatemmenderlab

destacados em amarelo. Fonte: a autora.

Portanto, conforme resumido acima, os parametrohddos nas funcbes de
otimizacdo dos metodos do pacaeommenderlab, resumidamente seriam os coeficientes das
fungbes de similaridade dos sistemas de filtrobmiativo baseados em vizinhanga com foco
em usuario ou item, e os coeficientes da funcaatidezacédo do gradiente no caso dos filtros
colaborativos baseados em modelo de fatoragdoamhtiNo caso do sistema hibrido, os
parametros seriam definidos a partir dos métoddsigdos em sua combinacgéao.

Portanto, voltando ao que foi descrito no capitBloos parametros seriam 0s
coeficientes que aparecem nas funcdes abaixo e sqfrem mudancas conforme o
processamento ocorre na base consumida.

No caso dos modelos de vizinhanga, por exempi@mseos coeficientew, tanto na
funcdo voltada para usuarios quanto na de itens.

Diet(Tai — 7o) (i — )

T TiaCai— 2 it — 7o)

au

ZueU(ru,i - 771)(7"11,]' - F])

Wi; = — _
\/ZueU(Tu,i - rl)z Ziel(ru,j - 7})2
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No caso dos modelos de fatoragdo matricial, seosuparametros de regularizagcéo da
funcdo de otimizagdo e os parametros que represerggassos dentro das funcbes de cada
gradiente (as gregase y, por exemplo).

min g« Dwner(ui — 4 Pu)® + & (lg:lF + [pulP)
qi € q; +v(ewipu — 1)
Pu € Py tV(€wdi — Apu)

Portanto, nesse subcapitulo foi possivel compererd que s@o parametros e
hiperparametros de um sistema de aprendizado deima&e descobrir quais sdo os parametros
envolvidos nos métodos do pacotecommenderlab especificamente. Agora, vamos aos

hiperparametros envolvidos nos métodos do pacote.
RECOMMENDERLAB: HIPERPARAMETROS

Os hiperparametros envolvidos nos meétodos do paocatemmenderlab estdo
particularmente relacionados a divisdo da base atkosd em treino e teste a partir do
evaluationscheme. O usuario possui a opcao de dividir a base cordodescrito no
subscapitulo de métodos e dessa divisdo depend® tpbcesso de treinamento. Portanto, a
partir do momento em que ele escolhe se dividesa batre treino e teste por percentual e
define tal percentual ou que vai dividir a basekepartes para o treino e define essa variavel
k, ele esta definindo um hiperparametro, uma varigue ndo muda com o processo de
otimizacao e depende do usuario. Isso vale pamstos métodos em que ha um processo de
otimizag&o envolvido, como os de filtro colaborathaseado em vizinhanca e os métodos de
filtro colaborativo baseados em modelo, por exempldefinicdo de ungoodrating, um rating
considerado bom pelo modelo a partir do usuéaridé&mseria um hiperparametro envolvido,
também definido nevaluationscheme.

No caso do sistema de recomendacao hibrido, sesapesos definidos pelo usuario
para cadaecommender dentro dahybridrecommender.

Nesse apéndice, portanto, foram resumidos os n&tpdoametros e hiperparametros
do pacoteecommenderlab do software R. No apéndice F deste trabalho stgfwnstrados

exemplos disponiveis no pacote para testagem seddetusler (2016).
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APENDICE F - EXEMPLOS DE APLICACAO DO RECOMMENDERLAB DE
HAHSLER (2016)

A fim de melhor compreender o funcionamento dmpaextensivo recommenderlab,

€ possivel explorar algumas bases de exemplo jBteetes disponiveis repftwareR para

testes. As bases disponiveis para testedftivaresdo antigas e estao listadas abaixo:

Jester5k, com dados de 5.000 usuarios que classificaradapiao Jester
Online entre abr/99 e mai/03. Trata-se de uma baseratings reais, ou
seja, ndo binarios.

MSWeb, com dados da Microsoft de 38.000 usuéarios anéeres areas da
Web visitadas por eles em uma semana de fev/9ta-$eade uma base com
ratings binarios.

Movielense, com dados coletados entre set/97 e abr/98. S&AD
observacdes de 943 usuarios que classificaram fibods. Cada qual
classificou um namero diferente de filmes, masal e itens disponivel na

base € 1664. A basklevieLenseMeta contém metadados que podem

acrescentar informacdes a analise.

Hahsler no arquivo descritivo do pacote exemplifewautilizacdo dos métodos

envolvidos nos sistemas de recomendacaeamnmenderlab utilizando essas trés bases. Tais

exemplos serdo também registrados aqui nesse apéndivel de demonstracdo. Tais funcdes

foram utilizadas como referéncia para as aplicapé@icas do presente trabalho.

Utilizando aJester5k, descrevendo a base e demonstrantgm@nmender em conjunto

com opredict:

library(recommenderlab)

data(Jestertk)

nratings(Jestersk)

362106

summary (rowCounts(Jestersk))

Min. 1st Qu.
36.00 53.00

Median Mean 3rd Qu. Max.
72.00 72.42 100.00 100.00
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str(Jestersk)
Formal class 'realRatingMatrix' [package "recommenderlab"] with 2 slots
..@ data :Formal class 'dgCMatrix' [package "Matrix"] with 6 slots
..@ 1 : int [1:362106] @ 1 23 456 789 ...
e .. ..@Pp : int [1:101] © 3314 6962 10300 13442 18440 22513 2751
2 32512 35685 ...
..@ Dim 1 int [1:2] Seee 100

..@ Dimnames:List of 2
..% : chr [1:5000] "u2841" "ulS5547" "ul5221" "ulS573" ...
..%$ : chr [1:100] "j1" "j2" "j3" "j4"
. ..@ x : num [1:362166] 7.91 -3.2 -1.7 -7.38 ©.1 9.83 2.91 -
2.77 -3.35 -1.99 ...
..@ factors : list()
..@ normalize: NULL

Criando umevaluationscheme para dividir a base entre treino (90%) e testé&d)10

e <- evaluationScheme(JesterSk[1:500,], method = "split", train = ©.9, k=1, given=15)

Criando um sistema de recomendacédo baseado necugsa@ando gecommender com
o método UBCF, gera-se 0 cdodigo abaixo. Como padiaoutiliza o cosseno para medir a

similaridade.

r <- Recommender(getData(e,"train"), "UBCF")

Utilizando opredict para obter ratings:

p <- predict(r, getData(e,"known"), type="ratings")
p

50 x 100 rating matrix of class 'realRatingMatrix’' with 4250 ratings.

Computando o erro médio geral da previsdo e om@dio por usuario. Avaliando a

lista Top-Ngerada.

p ¢- predict(r,getDatale,"known™}), type="topNList")
P
calcPredictionAccuracy(p, getData(e,"unknown"),given=15,goodRating=5)

Recommendations as "topNList' with n = 1@ for 58 users.

TP

326

FP

674

FN

10.16

TN

64 84

precision

0.326

recall
0.271417691734827
TPR
0.271417691734827
FPR
0.0910752577652364
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Gerando o histograma da distribuicdo daisgs

hist{getRatings{Jester5k),main="Distribution of ratings")

Distribution of ratings
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getRatings{JesterSk)

Descobrindo o melhor item, com maior médiaateng:

best <- which.max({colMeans(Jestersk))
best

j50: 50

Agora utilizando aester5k para demonstrar o método de fatoracao de mati&inden
Funk.

data(Jestersk)
train <- as{JesterSk[1:1887,"matrix")
fswd <- funkSVD({train,verbose=TRUE)
A funcéo acima reconstréi a matriz de ratings e@thpde em U e V (matriz de usuario
e matriz de itens). A decomposicédo da matriz degsite realizada por meio da otimizagéo do
gradiente descendente popularizado por Simon RumkigsofunkSDV). Calculando o erro

guadratico médio com base nos ratings definiddsasa de treino temos:
r <- tcrossprod(fsvdil,fsvdiv)
RMSE(train, r)

3.20144650134123

Testando o modelo e calculando o erro na basestieteamos:
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test <- as(JesterSk[181:185], "matrix")
p <- predict(fsvd, test, wverbose = TRUE)
RMSE{test,p)

3.4889273035307

Agora utilizando &M SWeb como um exemplo de base coatings bindrios.

library({recommenderlab)

data( "MSkeb™)

MSWebl® <- sample{MSWeb[rowCounts(MSkeb) > 18,],58)
MSkebl@

5@ x 285 rating matrix of class 'binaryRatingMatrix® with 661 ratings.

e <- evaluationScheme({MSWebl®, method = "split", train=8.9,k=1,given=3)
e

Evaluation scheme with 3 items given

Method: *split” with 1 runis).

Training set proportion: ©.908

Good ratings: MA

Data set: 5@ x 285 rating matrix of class 'binaryRatingMatrix’ with 661 ra
tings.

Criando um sistema de recomendacao de filtro coddivo baseado em usuario

usando aecommender e calculando predigdes:

r <- Recommender(getDatale,"train"),"UBCF")

p <- predict{r,getDatale,"known™), type="topNList",n=1@)

P
calcPredictionAccuracy(p, getDatale,”unknown™),given=3)

Recommendations as "topNList' with n = 18 for 5 users.

TP

]

FP

4]

FN

5.4

TN

266.6
precision
0.5

recall
0.475
TPR
0475
FPR
0.0183779399837704
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Por fim, a demonstracdo do sistema hibrido de reodacdo utilizando a base
MovieLense. Nesse caso, escolheu-se separar as bases de ®eiteste sem o

evaluationscheme.

data("MovielLense™)
Movielensel®d <- Movielense[rowCounts(Movielense) > 188, ]

train <- Movielense[1l:188]
test <- Movielense[l1l81:183]

recom <- HybridRecommender(Recommender(train, method="POPULAR"},
Recommender({train, method="RANDOM"),
Recommender{train, method="RERECOMMEND™"),
weights = c(.6,.1,.3))

getModel(recom)

as(predict{recom, test), "list")

$recommender
frecommender[[1]]
Recommender of type 'POPULAR' for 'realRatingMatrix”

learned using 188 users.

frecommender[[2]]
Recommender of type "RANDOM® for "realRatingMatrix®
learned using 188 users.

frecommender[[3]]
Recommender of type 'RERECOMMEND' for 'realRatingMatrix’

learned using 18@ users.

fweights
[1] 2.6 8.1 8.3

$101°

'Primary Colors (1998) 'Great Day in Harlem, A (1994) "Whole Wide World, The (1996)
‘Murder, My Sweet (1844)° 'Fear of a Black Hat (1953} 'Crooklyn {1994}

'Hearts and Minds (1996) 'Pillow Book, The (1995) 'Love! Valourl Compassion! {1887)
'Prefontaine (1997)

$102°

“Whole Wide World, The (1996) ‘Primary Colors (1998)° "Crooklyn (1994)

‘Hearts and Minds (1996) ‘Murder, My Sweet {1944) ‘Great Day in Harlem, & {1994)
'Fear of a Black Hat (1593) ‘Brassed Off (1996)" 'Lovel Valour! Compassion! (1997)
‘Lassie (1984

$ 103

‘Murder, My Sweet (15844) 'Hearts and Minds (1996)° "Crooklyn (195947

Whole Wide World, The {1896) "Love! Valour! Compassiont (1997)

‘Primary Colors (19938) 'Great Day in Harlem, A (1994) 'Hugo Pool (1987)

'Pillow Book, The (1995) 'Fear of a Black Hat (1993)

Olhando os primeirosatings do primeiro usuario:



head(as(MovielLense[1,],"1ist™)[[1]])

Toy Story (1995)

5

GoldenEye (1995)
3

Four Rooms (1995)
4

Get Shorty (1995)
3

Copycat (1995)

3

Shanghai Triad (Yao a yao yao dao waipo qgiao) (1995)

5

Visualizando parte da matriz:

image(Movielense[1:18@,1:188])

Users (Rows)

0

40

:10]

a0

Montando um histograma de numerord&ngs por usuario:
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Dimensions: 100 x 100

hist{rowCounts(Movielense))
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Histogram of rowCounts{MavielLense)
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Montando um histograma do numerord#éngs por filme:

hist(colCounts(Movielense))

Histogram of colCounts(MovieLense)
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Calculando o rating médio da base:
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mean( rowMeans (Movielense) )

3 58T56455156472

Olhando para a base de metadados:

head(MovieLenseMeta)
titlke year url unknown Action Adventure Animation €
Toy Story 1005 http:fius.imdb.comMAlititle-exact? 0 o o 1
(1985} Toy%205ory% 20( 1985)
GoldenEye 1505 httpfus.imdb.com/M/ttle-exact? o 1 i o
(1995} GoldenEy=%20( 1295)
Four : :
httpfus.imdb_comM title-exact?
Roocms 1885 - ] ] 1] o
(1595) Four%20Rooms%20(1285)
Get Shorty 1005 httpfus. imdb.comM title-exact? o 1 o 0
[1985) Get%20Shorty% 20( 1285)
Copycat hittpMus_ imdb_com/Aititle-exact?
(1905) i Copycat®20( 1985) o “ g 9
Shanghat
?as.:,wﬁ hittp:ifus.imdb.comiTitle?
yony 1885 Yao+atyaotyao+dao+walpotgiaot o o ] o
dao waipo %
: (1285}
qgiao)

(1885}



124

APENDICE G - APLICACAO DETALHADA NA BASE DE ACOES
A base contém dados transacionais de bolsa massadaglante um periodo de 252
DUs. Primeiramente ela sera importada e analisada.

BASEACOES <- read.csv2({"C:/Users/R/Documents/FGEV/PROJETO/Nova pasta/PROJETO CIENCIA DE
DADOS/BASE FINAL 1.csv™)

str(BASEACOES)

summary { BASEACOES)

"data.frame’: 293151 obs. of 4 wvariables:

£ USUARIO s int 11111 319 19 19 19 ...

£ ITEM ; int 118 166 5@ 211 3 27 154 187 126 88 ...
£ SETOR 1int 811 743 24826...

§£ RETORNO252: num @.18 -2.52 8.83 -2.35 -2.21 3.3 8.71 9.99 9.43 1.58

USUARIO ITEM SETOR RETORMO252
Min. : 1 Min. 1 1.8 Min. l1.888 Min. r-8. 8608
1st Qu.: 8953 1st Qu.: 73.@ 1st Qu.: 2.808 1st Qu.: 2.288a
Median :18585 Median :126.8 Median : 4.888 Median : 8.33088
Mean 118787 Mean :1129.5 Mean 5.877 Mean : B.6888
3rd Qu.:28199 3rd Qu.:183.8 3rd Qu.: 7.808 Ird Qu.: &.6588
Max. 148748 Max. 1254.8 Max. :11.8688 Max. 1 28,0880

Observando sua descricdo é possivel perceber gyms$ui 293.151 observacbes de
ratings de acdes em 1 ano, com 40.748 usuariod @€2ts de 11 setores (mascarados, assim
como o restante da base), com retornos que va68e a 2008% no periodo analisado.

library({gegplot2)
geplot(data = BASEACOES) + geom_bar(aes(SETOR,f1ll = ITEM), alpha = @.8) +
getitle("Resume tipo - item™)

B0000

40000 -
EUWU_ I IIII
- . _.
a & 8

SETOR

count
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A base ja tratada possui user-id, item-id, o setascarado da acédo (fonte: B3) e os
retornos das acdes. Para a aplicacéo dos algosend@sonsiderado apenas o retorno como um
rating. Portanto, sera criada uma nova base a pagia com user-id, item-id e retorno/rating.
Tal base sera transformada em uma realRatingMating, que fique no formato adequado para
aplicacdo dos algoritmos. Teremos, portanto, um@zn@om 40.748 linhas (usuarios) e 254
colunas (itens). Na interse¢éo de cada usuérioceata item teremos o retorno (representando

o rating) do mesmo se o usuario teve contato coreta ou N/A, caso o contato ndo exista.

library({recommenderlab)
BASEACOES_2 <- cbind({BASEACOES[,1:2],BASEACOES[,4])
BASEFINAL <- as(BASEACOES_2,"realRatingMatrix")

image (BASEFINAL[1:300,1:254])

10

Users (Rows)

S0 100 150

Items (Columns)
Dimensions: 300 x 254

Obtendo o rating médio (média das médias):

mean( rowMeans (BASEFINAL) )

0.88221406818932
Verificando o nimero de ratings:

nratings (BASEFIMNAL)

293151

Obtendo o numero de ratings por linha (usuario):
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summary ( rowCounts(BASEFINALY)

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1.868 2.0688 4. 008 7.194 0,802 lob.008

Obtendo o numero de ratings por coluna (item):

summary { colCounts {BASEFINAL))

Min. 1st Qu. Median Mezan 3rd Qu. Max.
3.8 138.2 541.2 1154.1 1382.5 l4c@l.@

O evaluationscheme cria um esquema de avaliagéadindio a base a ser analisada em
treino e teste, de modo a permitir uma avaliac8eraxecutada em um namero "k" de etapas
em um dos seguintes métodos: - "split": divide selm treino e teste aleatoriamente em uma
proporcao determinada pelo usuério (k € por defgulil a 1, pois a base é dividida apenas
uma vez); - "cross-validation": cria um sistemaagtaliacao k-folds. Os dados sao divididos
em k partes (por default 10 partes) e, em cadadtdp partes sédo utilizadas para treinar o
sistema e a parte remanescente € deixada para tstetstrap: realiza o treino pegando uma
amostra (amostra com substituicdo) pelo nimerosd@rios que ha nos dados. Todos os
objetos que ndo estiverem na base de treino sédosipara teste. Dentre 0os argumentos, além
dos dados, do método a ser utilizado e 0 nimestagas de validacéo k, hagiven': indica
o0 numero de itens dados por observacagoedRating: indica o rating considerado bom para
a avaliagdo. Criando um sistema de recomendacéitirdecolaborativo baseado no usuério
(UBCF -user based collaborative filtering

r <- Recommender{getDatal(e2,"train™),"UBCF")

p <- predict{r, getData(e2,"known"), type="ratings")

p
4875 x 254 rating matrix of class 'realRatingMatrix® with 771548 ratings.
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calcPredictionAccuracy(p, getData(e2,"unknown”),given=1)

RMSE
2.50000293513906
MSE
6.2500146757038
MAE
1.05183131453812

p <- predict{r,getDatale2,"known"), type="topNList")

p
calcPredictionAccuracy(p, getDatal(e2, "unknown"),given=1, goodRating = @.86)

Recommendations as "topNList' with n = 18 for 4875 users.

TP

0296687 116564417
FP
T.19533742331288
FN

4 08196319018405
TN

241 4260122694939
precision
0.0296003930560105
recall
0.0464732248601477
TPR
0.0464732248601477
FPR

0.0290424 255734358

hist{getRatings{BASEFINAL),main="Distribution of ratings"






129

Distribution of ratings
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best <- which.max{colMeans({BASEFINAL))
best

67: 67

O item 67 € 0 que possui a maior média de ratiaga® recomendado no caso de uma
recomendacao ndo personalizada. Utilizando agarétodo de fatoracdo de matriz de Simon
Funk.

train <- as(BASEFINAL[1:39888],"matrix")
fswd <- funkSVD(train,verbose=TRUE)

A funcdo funkSVD implementa a decomposicdo da made ratings usando a
otimizacdo estocastica do gradiente descendentellgsada por Simon Funk. Seus
argumentos incluem a matriz, o niumero de caratita$s (k), o termo de regularizagdo
(gamma), a taxa de aprendizagem (lambda), a melhmiaima por iteracdo
(min_omprovement), o nimero minimo de iteracdes gamacteristicas (min_epochs), p
namero maximo de itera¢des por caracteristica (e@ochs) e se 0 processo vai ou ndo mostrar
0 progresso (verbose = TRUE or FALSE).

r <- tcrossprod{fsvdil, fsvdiVv)
RMSE(train, r)

0.137476245284580
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test <- as(BASEFINAL[39001:48088], "matrix")
p <- predict{fsvd, test, verbose = TRUE)
RMSE(test,p)

0.173088985609953
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APENDICE H - APLICACAO DETALHADA NA BASE DE FUNDOS

A base contém dados transacionais de fundos dstimento mascarados durante um

periodo de 252 DUs. Primeiramente ela sera imparaahalisada.

BASEFUNDOS <- read.csvZ("C: /Users/R/Documents/FGV/PROJETO/Nova pasta/PROJETO CIENCIA D
E DADOS/BASE FIMAL 2.csv™)

str{BASEFUNDOS)

summary { BASEFUNDOS )

'data.frame": 38654 obs. of 4 variables:

% USUARIO 1 int 1234455567 ...

% ITEM rdnt 1234521444 .,.

% TIPD : Factor w/ 4 levels "A","B","C","D": 3 333333333 ...

% RETORNDZ252: num ©.8729 @.1812 @.8389 98,8663 @,0952 ...
USUARIO ITEM TIRO RETORMO252

Min. : 1 Min. 1 l.88  A: 286  Min. 1-8.887385

1st Qu.: 5174  1st Qu.: 9.88 B:12491 1st Qu.: 8.872469

Mzdian :1@782 Median : 15.88 C:17391 Median : @.09&678

Mean ;18932 Mean 1 25.63 D: 8566 Mean 8.197163

3rd Qu.:16558 3rd Qu.: 32.02 3rd Qu.: 8.298141

Max. 122878 Max. ;188,80 Max. 8.573997

Observando sua descricéo € possivel perceber gpesdui 38.654 observacdes de
ratings de acdes em 1 ano, com 22.870 usuario8 #et® de 4 tipos (mascarados, assim
como o restante da base), com retorno que vao, tié%0a 57% no periodo analisado.

library({geplot2)
geplot(data = BASEFUNDOS) + peom_bar(aes(TIPO,fill = ITEM), alpha = 8.8) +
getitle("Resumo tipo - item™)
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A base ja tratada possui user-id, item-id, o tipsoarado do fundo (FIRF,FIM,FIA,
CAMBIAL) e os retornos dos mesmos. Para a aplicdgdalgoritmos sera considerado apenas
0 retorno como um rating. Portanto, serd criadamova base a partir desta com user-id, item-
id e retorno/rating. Tal base sera transformadausra realRatingMatrix, para que fiqgue no
formato adequado para aplicacédo dos algoritmogni@s, portanto, uma matriz com 22.870
colunas (usuérios) e 112 linhas (itens). Na inté&sele cada usuério com cada item teremos o
retorno (representando o rating) do mesmo se aiode&e contato com tal item ou N/A, caso

0 contato ndo exista.

library({recommenderlab)
BASEFUNDOS_2 <- cbind(BASEFUNDOS[,1:2],BASEFUNDOS],47)
BASEFINAL <- as(BASEFUNDOS_2,"realRatingMatrix”)

image (BASEFINAL[1:150,1:108])
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Dimensions: 150 x 108

Obtendo o rating médio (média das médias):

mean( rowMeans (BASEFINAL)Y)

0.1982232309147207

Verificando o nimero de ratings:

nratings (BASEFIMAL)

38527
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Obtendo o numero de ratings por linha (usuario):

summary ( rowCounts(BASEFINAL))

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1,280 1,880 1,880 1.687 2.88e 23.008

Obtendo o numero de ratings por coluna (item):

summary({ colCounts({BASEFINAL))
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
2.a@ 32.@ 82.8 356.7 227.2 5@18.8

g2 <- evaluationScheme(BASEFIMAL, method = "split", train = 8.9, given=1, goodRating=0.
86)

Criando um sistema de recomendacéo de filtro coddilvo baseado no usuario (UBCF

user based collaborative filtering

r <- Recommender{getData(e?,"train"), "UBCF™)
p <- predict{r, getData(e?,"known"), type="ratings")

p
2284 x 188 rating matrix of class 'realRatingMatrix® with 133732 ratings.

calcPredictionfAccuracy(p, getData(e?, unknown™),given=1)

RMSE
0.295360272559267
MSE
0.0872376906062843
MAE
0.181773492891103
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p <- predict(r,getData(e?, "known"), type="topNList")

p
calcPredictionAccuracy(p, getData(e2,"unknown”),given=1, goodRating = @.86)

Recommendations as "topNList' with n = 18 for 2284 users.

TP

0 A17775831873805
FP
5.372509194395797
FN
0.7R6T7TT583187391
TN
100.722854640981
precision
0.021451355661882
recall
0.10205336286841
TPR
0.10205336286841
FPR
0.0506195985063515

hist({getRatings(BASEFINAL),main="Distribution of ratings")
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best <- which.max({colMeans(BASEFINAL))
best

62: 62

O item 62 é 0 que possui a maior média de ratiaga® recomendado no caso de uma

recomendacao ndo personalizada. Utilizando agarétodo de fatoracdo de matriz de Simon
Funk.

train <- as(BASEFINAL[1:288288],"matrix")
fsvd <- funkSVD(train,verbose=TRUE})

r <- tcrossprod(fsvdiu,fsvdiV)
RMSE(train, r)

0.0324527840981732

test <- as(BASEFINAL[2080@1:22800],"matrix")
p <- predict(fswd, test, verbose = TRUE)
RMSE(test,p)

0.0455433517576075



