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RESUMO

A Filtragem Colaborativa (FC) pode ser entendida como o processo de predizer preferências

de usuários e derivar padrões úteis por meio do estudo de suas atividades. No contexto deste

trabalho, FC é usada para predizer o nível de favorabilidade e a ocorrência de comentários em

respostas a perguntas presentes em questionários extensos de clima organizacional de uma

empresa. O objetivo deste trabalho é comparar o desempenho de quatro algoritmos baseados

em FC (item-item, fatoração de matriz, fatoração de matriz logística e filtragem colaborativa

neural) e uma abordagem de referência baseada em média simples. Os algoritmos são utiliza-

dos para estimar as respostas de baixa favorabilidade, ou seja, aquelas que um respondente

não concorda com uma afirmação positiva sobre a empresa. Além disso, os algoritmos também

são usados para estimar a emissão de comentários opcionais por respondentes. Para os

dois problemas, foram utilizados dados de diferentes pontos de verificação (“checkpoints”) de

pesquisas de clima organizacional, compostos ao todo por mais de 1,25 milhão de respostas

de funcionários. Esses dados foram coletados entre 2019 e 2021 por uma grande empresa

brasileira de tecnologia com mais de 10.000 funcionários. Os resultados mostram que as

abordagens de filtragem colaborativa fornecem alternativas relevantes tanto para discriminar

respostas de baixa favorabilidade na escala Likert quanto para discriminar a ocorrência de

comentários, com estimativas de boa qualidade em ambos os casos. Esses resultados podem

ser explorados para eventualmente reduzir o tamanho dos questionários, evitando fenômenos

de sobrecarga enfrentados pelos respondentes em pesquisas extensas.

Palavras-chave: filtragem colaborativa; aplicação de questionário; pesquisa de clima organiza-

cional; escala likert; predição de resposta.



ABSTRACT

Collaborative Filtering (CF) can be summarized as the process of predicting users preferences

and deriving useful patterns by studying their activities. In this work, CF is used to predict

the level of favorability and the occurrence of comments in answers to questions of large

organizational climate surveys of a company. We aim to compare the performance of four

algorithms based on CF (item-item, matrix factorization, logistic matrix factorization and neural

collaborative filtering) and a baseline approach represented by a simple average of scores. The

algorithms are used to estimate responses of low favorability, i.e., those that a respondent does

not agree with a positive statement about the company. In addition, the algorithms are also

used to estimate the registration of optional comments of respondents. For both problems, data

from different checkpoints are used, comprising altogether more than 1.25 million employees’

responses. The data was collected from 2019 to 2021 by a large Brazilian company of techno-

logy with more than 10,000 employees. The results show that collaborative filtering approaches

provide relevant alternatives for discriminating low favorability answers in the Likert scale as

well as the occurrence of comments, with good quality estimates in both cases. These results

can be further explored to eventually reduce the size of the questionnaires, avoiding burden

phenomena faced by respondents when dealing with large surveys.

Keywords: collaborative filtering; questionnaire application; organizational climate survey; likert

scale; prediction of response.
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1 INTRODUÇÃO

Startups dedicadas à coleta e análise de dados de funcionários de empresas para me-

lhor entendimento do ambiente de trabalho, as chamadas HR Techs (do inglês Human Resource

Techs), estão ganhando visibilidade no mercado. Avaliar periodicamente as percepções e sen-

timentos dos funcionários sobre vários aspectos da organização está ajudando as empresas a

compreender os comportamentos destes e os padrões (ocultos) do clima organizacional. Além

disso, esse processo orientado a dados permite que os departamentos de recursos humanos

tomem decisões de forma rápida e confiável. Esses processos tornam-se ainda mais críticos

quando ocorrem eventos abruptos na dinâmica das organizações que acabam por alterar com-

portamentos e percepções dos funcionários. A pandemia da COVID-19 é um exemplo desse

tipo de evento, que exigiu de várias organizações ao redor do mundo a migração para o traba-

lho remoto.

No entanto, uma das formas mais sistemáticas de obter informações sobre as pessoas

dentro das empresas ainda é a aplicação de questionários. Uma metodologia de pesquisa típica

é aplicar periodicamente (por exemplo, a cada dois trimestres) uma pesquisa de clima organi-

zacional que tenta capturar a percepção dos funcionários em uma ampla gama de aspectos,

desde saúde mental até trabalho em equipe. Essas pesquisas tendem a ser grandes (com até

300 perguntas) e repetitivas (em termos de conteúdo, sequência e quantidade de perguntas)

para todos os entrevistados.

Levantamentos baseados em questões previamente fixadas apresentam diversos pro-

blemas, apesar da vantagem desse tipo de metodologia, principalmente no que diz respeito ao

projeto, aplicação e controle de amostragem. Sabe-se, por exemplo, que existe uma relação

inversamente proporcional entre o tamanho do questionário e a taxa de resposta. Isso ocorre

porque os respondentes são mais propensos a não abrir questionários extensos. Se o fizerem,

é mais provável que abandonem o questionário rapidamente, segundo um fenômeno conhecido

como survey breakoff (EARLY; MANKOFF; FIENBERG, 2017; ZHANG et al., 2020).

Além disso, os respondentes podem dar respostas para terminar o questionário mais

rapidamente a fim de reduzir seu esforço cognitivo. Eles selecionam respostas arbitrárias (como

a pontuação máxima para todas as respostas) ou escolhem respostas que permitem encurtar

o questionário (usando “não” como resposta, por exemplo). Esse comportamento é chamado

de satisficing (LAVRAKAS, 2008), que é mais frequente em questionários longos e ocorre prin-

cipalmente nas últimas perguntas (EARLY; MANKOFF; FIENBERG, 2017; ZHANG et al., 2020;

GONZALEZ; ELTINGE, 2008).

Em suma, as empresas podem perder dados valiosos devido à desistência dos respon-

dentes ou perder a qualidade dos dados devido ao satisficing, já que questionários grandes são

mais suscetíveis à sobrecarga do respondente. Para superar esses problemas, alguns traba-

lhos sugerem estruturas de pesquisa adaptativas que reduzem ou reordenam as perguntas do

questionário. Por exemplo, Zhang et al. (2020) propõem uma estratégia de redução baseada
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na aprendizagem ativa, selecionando questões que maximizam a precisão de um modelo de

fatoração matricial.

A abordagem proposta por Boim et al. (2012) assume o problema de redução como

um problema de otimização, tentando minimizar a incerteza presente nos sistemas devido à

distribuição diferente das respostas de cada questão.

Como tentativa de aprender parte do comportamento do usuário ao responder pergun-

tas de favorabilidade ou emitir comentários sobre as respostas, o presente trabalho tem como

foco a construção de modelos preditivos usando técnicas de filtragem colaborativa. Este é um

primeiro passo para a construção de sistemas de recomendação de questionários mais enxutos

e personalizados, uma vez que estimativas precisas seriam necessárias para orientar uma fu-

tura etapa de recomendação. Mostra-se que, de fato, é possível aprender essas estimativas com

dados suficientes, que poderiam ser usados como substrato de um sistema de recomendação

capaz de projetar questionários menores para objetivos bem definidos.

Para treinamento e teste dos modelos preditivos, foram selecionados mais de 1.25 mi-

lhão de avaliações de funcionários. Esses dados foram coletados a partir de seis levantamentos,

realizados com um intervalo mínimo entre eles, e neste trabalho são denominados checkpoints.

Nos experimentos, esses checkpoints são associados a pesquisas de clima organizacional re-

alizadas entre 2019 e 2021 em uma empresa brasileira de tecnologia com mais de 10.000

funcionários. Para a etapa de predição de respostas de favorabilidade (alta ou baixa) do respon-

dente e ocorrência ou não de comentários associados a estas respostas, foram aplicados cinco

algoritmos, quatro baseados em filtragem colaborativa (FC) e uma abordagem baseline.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral desta dissertação é a aplicação de modelos de filtragem colaborativa

para predição de eventos construídos a partir de respostas registradas em questionários de

clima organizacional de uma grande empresa brasileira.

1.1.2 Objetivos específicos

Os objetivos específicos são:

• coletar e preparar os dados de seis diferentes checkpoints realizados por meio de

questionários respondidos por funcionários da empresa;
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• identificar algoritmos ou modelos de filtragem colaborativa para discriminar escores

altos ou baixos das questões, assim como possíveis ocorrências nos questionários

considerados de comentários associados a estas quetões;

• avaliar um mecanismo de configuração automática desses algoritmos utilizando uma

pequena parcela dos dados;

• comparar o desempenho dos diferentes algoritmos ou modelos nos diferentes check-

points;

• discutir a possibilidade do uso de sistemas de recomendação para a criação de ques-

tionários personalizados com base nos resultados obtidos.

1.2 Contribuições do trabalho

A principal contribuição desta dissertação é a ampliação da área de aplicação das técni-

cas de filtragem colaborativa para o contexto de pesquisas de funcionários, envolvendo tanto a

predição da favorabilidade (alta ou baixa) do respondente a um aspecto abordado em uma ques-

tão; quanto a ocorrência ou ausência de comentários escritos opcionalmente pelo respondente.

Uma questão cuja predição de favorabilidade é alta, pode então ser eliminada do questionário

quando o objetivo é focar nos aspectos de necessidade de melhoria na empresa sendo avaliada.

Vale destacar que o uso de FC no contexto de pesquisas em geral, e de clima organizaci-

onal em particular, permite identificar padrões de comportamento sobre como os respondentes,

funcionários neste caso, respondem a grandes pesquisas. Os resultados obtidos mostram ser

possível explorar futuramente modelos construídos sobre esses padrões para criar questioná-

rios dinâmicos e personalizados para os respondentes. A seguinte publicação em conferência

nacional é resultado desta dissertação (OLIVEIRA; DELGADO; LÜDERS, 2021):

OLIVEIRA, M. F. B. G.; DELGADO, M.; LÜDERS, R. Comparative analysis of collabora-

tive filtering-based predictors of scores in surveys of a large company. In: SBC. Anais do XVIII

Encontro Nacional de Inteligência Artificial e Computacional (ENIAC). [S.l.], 2021. p. 739–750.

1.3 Organização da dissertação

O Capítulo 2 apresenta a revisão da literatura com a formulação do problema e os traba-

lhos relacionados. Na sequência, o Capítulo 3 descreve os modelos de predição usados para a

estimativa da favorabilidade das respostas e ocorrências de comentários. O Capítulo 4 detalha

a metodologia utilizada nos experimentos realizados e o Capítulo 5 apresenta e discute os re-

sultados obtidos. Por fim, o Capítulo 6 conclui o trabalho e apresenta perspectivas de trabalhos

futuros.
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2 REVISÃO DA LITERATURA

Este capítulo traz alguns fundamentos necessários para o entendimento do trabalho.

Na Seção 2.1 são discutidos os conceitos básicos dos sistemas de recomendação, os quais

podem ser úteis para a elaboração de questionários em pesquisas de clima organizacional.

Essa relação embasa a escolha de filtragem colaborativa para a solução do problema abordado,

o qual é descrito na Seção 2.2. A Seção 2.3 discute alguns trabalhos diretamente relacionados

ao tema da pesquisa.

2.1 Sistemas de recomendação como suporte à pesquisa de clima organizacional

Em sistemas de recomendação existem duas etapas principais. A primeira é estimar

eventos (ou interações) desconhecidos entre usuários e itens. Nessa etapa, preditores são

construídos a partir de dados de eventos conhecidos. O segundo passo é ranquear os itens

com base em estimativas e informações adicionais. Estimativas precisas realizadas na primeira

etapa são cruciais para o desenvolvimento de sistemas de recomendação confiáveis. Este tra-

balho tem como foco a primeira etapa. Portanto, esta etapa será o principal tópico discutido

nesta seção.

Os dados de eventos entre usuários e itens são comumente categorizados entre explí-

citos ou implícitos. Dados explícitos assumem que os eventos disponíveis para treino dos predi-

tores foram explicitamente concedidos por usuários. Como exemplo de dados explícitos tem-se

as classificações “Gostei” e “Não gostei” realizadas por usuários para avaliação de conteúdos,

como por exemplo, filmes na plataforma Netflix1. Contudo, o número de avaliações explícitas é

geralmente pequeno quando comparado ao número interações disponíveis (JOHNSON, 2014).

Diante desse contexto, pode-se utilizar dados implícitos para a estimação da preferência dos

usuários por itens. Por exemplo, para o problema abordado acima, pode-se considerar os filmes

assistidos como aqueles aderentes ao perfil do usuário e utilizar essa informação como base

para futuras recomendações.

A segunda etapa (etapa de ranqueamento) é mais qualitativa e dependente do problema

e do contexto da aplicação. Uma abordagem comum é classificar os itens em ordem decres-

cente de estimativas. Voltando ao caso da Netlfix, na primeira etapa é construído um preditor

que estima a probabilidade de um usuário assistir a um filme que ele ainda não assistiu con-

siderando um histórico de eventos. A partir do modelo preditivo, é possível criar uma lista de

recomendação com os cinco itens (filmes) com maior probabilidade de serem assistidos apon-

tados pelo modelo. Entretanto, é possível considerar outros fatores como a diversidade dos itens

1 Exemplos relativos à Netflix são comuns na literatura, uma vez que o lançamento de uma competição
em 2006 (The Netflix Prize) lançada pela empresa para a melhora do sistema de recomendação
existente, aumentou o interesse comercial e acadêmico desses sistemas (AMATRIAIN; BASILICO,
2016).
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e a atualidade do conteúdo (FALK, 2019). Em suma, as estimativas advindas de preditores não

são os únicos sinais úteis para construção das listas de recomendação, que podem ser cons-

truídas de maneira qualitativa. Mesmo assim, é importante que a métrica a ser otimizada na

primeira etapa esteja direcionada aos objetivos da segunda. Schröder, Thiele e Lehner (2011)

apresentam algumas diretrizes na escolha das métricas de otimização com base nas caracte-

rísticas do problema, enquanto que Vargas e Castells (2011) apresentam métricas focadas em

otimizar a diversidade e novidade dos itens da lista de recomendação.

A literatura de sistemas de recomendação é vasta e vários algoritmos têm sido propos-

tos para estimar um evento ou escore 𝑟𝑖𝑗 de interação entre o usuário 𝑖 e o item 𝑗. Existem

vários eventos possíveis que 𝑟𝑖𝑗 pode modelar, como eventos de clique, número de compras

ou classificações explícitas dadas por usuários a itens no passado. Portanto, o tipo de sinal

de 𝑟𝑖𝑗 depende do tipo de informação disponível para o sistema. Se o sistema tem acesso a

avaliações explícitas de usuários em itens, então a interação capturada e generalizada pelo sis-

tema é como as pessoas avaliam os itens nesta escala. Por exemplo, 𝑟𝑖𝑗 ∈ {1, 2, 3, 4, 5} se as

classificações forem dadas em uma escala de 1 a 5 estrelas. Se apenas informações implícitas

estiverem disponíveis, como compras ou visualizações de itens, 𝑟𝑖𝑗 ∈ {0, 1} e as estimativas

geralmente representam a probabilidade do usuário interagir com um item. A interação implícita

incorpora menos informações porque o valor zero (“0”) não indica uma baixa preferência do item

ao usuário, uma vez que ele pode nem saber que o item existe.

Em geral, assume-se que o conjunto de itens 𝑀 é grande quando comparado ao con-

junto de usuários 𝑁 . Em problemas envolvendo e-commerce 𝑀 pode ser da ordem de milhões.

Nessas situações em que 𝑀 ≫ 𝑁 , se torna inviável treinar um modelo supervisionado para

cada item, o qual, a partir das informações do usuário como entrada (idade, gênero, geração,

etc.), poderia predizer um evento de interação entre o usuário e o item. Em contrapartida, é co-

mum encontrar na literatura estratégias baseadas em conteúdo (do inglês content-based), que

treinam modelos individuais para cada usuário e que predizem eventos usuário-item utilizando

informações sobre os itens como features (PAZZANI; BILLSUS, 2007).

Este trabalho foca na construção e avaliação de preditores de filtragem colaborativa (o

Capítulo 3 detalha os preditores utilizados), visando à criação de suporte para elaboração de

questionários personalizados e relevantes para cada respondente. Para isso, usam-se even-

tos anteriores usuário-item, aqui redefinidos como respondente-questão, estruturados em uma

matriz 𝑅 de eventos históricos. A seção a seguir detalha o problema abordado com destaque

para a definição das questões e respostas obtidas em levantamentos realizados por meio de

questionários.
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2.2 Descrição do problema

A descrição do problema está dividida em duas partes: definição do problema de es-

timação de eventos (seção 2.2.1) e a especificação deste problema para a recomendação de

questões em pesquisas de clima organizacional (seção 2.2.2).

2.2.1 Estimação de eventos

Considere uma matriz parcialmente preenchida 𝑅𝑁×𝑀 de 𝑁 usuários (respondentes)

e 𝑀 itens (perguntas). Cada entrada conhecida 𝑟𝑖𝑗 de 𝑅, com 𝑖 = 1 . . . 𝑁 e 𝑗 = 1 . . .𝑀 , é

um índice (escore) que representa um evento passado do usuário 𝑖 com o item 𝑗. Em geral,

𝑟𝑖𝑗 é obtido de um conjunto fixo, pequeno e ordinal de valores como {1,2,3,4,5} ou {0,1}. Por

exemplo, 𝑟𝑖𝑗 = 5 pode significar o evento do usuário 𝑖 avaliar o item 𝑗 com nota 5. Na maioria

dos problemas, 𝑅 é uma matriz esparsa (com dados ausentes) porque a maioria dos usuários

não interage com a maioria dos itens.

O problema de estimação de eventos consiste na construção de um modelo de previsão

que estime índices ou escores desconhecidos de 𝑅. Uma estimação (proxy) �̂� é obtida a partir

dos valores conhecidos de 𝑅 buscando minimizar uma métrica de erro entre 𝑅 e �̂�. Elementos

de �̂� são indicados por �̂�𝑖𝑗 e podem, por exemplo, ser usados para guiar o mecanismo de

recomendação na etapa de ranqueamento.

2.2.2 Estimação de eventos respondente-questão para pesquisas de clima organizacional

A forma mais comum de grandes organizações avaliarem as percepções dos funcioná-

rios é por meio da aplicação de questionários. O objetivo desses levantamentos é captar os

sentimentos dos funcionários em relação a um amplo conjunto de aspectos da empresa.

Embora existam várias metodologias de pesquisa e um conjunto heterogêneo de tipos

de perguntas (KROSNICK, 2018), os departamentos de RH geralmente se concentram em pes-

quisas com perguntas baseadas na escala Likert (também denominadas “perguntas de favora-

bilidade”). Nesse tipo de pergunta, o público recebe uma série de opções (geralmente 5 ou 7)

para medir o quanto cada respondente é favorável a um determinado aspecto, ou seja, a sua

favorabilidade. Nessa configuração, os respondentes são chamados de “favoráveis” ao aspecto

avaliado quando respondem 4 ou 5 em uma escala de 1 a 5, ou 6 ou 7 em uma escala de 1 a 7.

A Figura 1 mostra um exemplo de duas questões na escala Likert de cinco pontos que

poderiam estar em uma pesquisa de clima organizacional. Para o exemplo da figura, aqueles

que respondem Concordo parcialmente ou Concordo resultam em índices de favorabilidade 4 ou

5 em uma escala de 1 a 5 e são considerados favoráveis à afirmação da questão. Aqueles que

respondem Neutro (índice 3) são considerados neutros e aqueles que responderam Discordo
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ou Discordo parcialmente (índices de favorabilidade 1 e 2) são considerados desfavoráveis à

afirmação. Considerando as marcações de respostas na Figura 1, o respondente é favorável à

afirmação da questão Q1 e desfavorável à afirmação da questão Q2.

Figura 1 – Um exemplo de questões na escala Likert, cada uma medindo a favorabilidade do res-
pondente em relação a um determinado aspecto da empresa relativo a clima organiza-
cional.

Fonte: Autoria própria.

Pesquisas de clima tradicionais são formadas por uma grande quantidade de questões

de favorabilidade, cada uma avaliando um determinado aspecto da experiência do funcionário

ou colaborador. Todavia, grandes questionários tendem a ter problemas, como baixo engaja-

mento e alta taxa de desistência. Este trabalho avalia a possibilidade da construção de questi-

onários personalizados baseados em estimadores que discriminam respostas com alto índices

de favorabilidade das respostas com baixo índice de favorabilidade. Uma primeira possibilidade

é criar estimadores dos índices 1 a 5 de favorabilidade e recomendar questões com baixa esti-

mativa. Entretanto, este trabalho simplifica o problema e o trata de maneira binária.

Particularmente, o evento de interesse a ser estimado é o evento de baixa favorabilidade

que incorpora os respondentes neutros e desfavoráveis. Isso porque, em geral, deseja-se avaliar

aspectos das empresas que demandam melhoria e para isso é preciso construir estimadores

que buscam predizer a probabilidade de um respondente 𝑖 avaliar a afirmação de uma questão 𝑗

com índice de favorabilidade 1, 2 ou 3. Essa configuração gera uma matriz respondente-questão

𝑅𝑠, em que 𝑟𝑖𝑗 = 1 representa o evento do respondente 𝑖 ser desfavorável ou neutro à afirmação

da questão 𝑗. Essa simplificação foi realizada pois alguns dos principais modelos de filtragem

colaborativa funcionam apenas com dados de eventos binários. Além disso, essa configuração

permite que o mesmo conjunto de modelos possa ser aplicado para este problema de estimação

e para o problema a seguir de predição de existência de comentário, que é inerentemente

binário.

É comum em questionários a possibilidade da adição de comentários para cada per-

gunta de favorabilidade em um espaço em que o colaborador pode justificar sua nota e detalhar

sua perspectiva2. Assumindo que esse é o caso, é possível tentar estimar outro tipo de evento:

a adição de um comentário por um usuário 𝑖 em uma questão 𝑗. Para esse problema, tem-se
2 Informação textual vinda de comentários é extremamente útil ao RH, uma vez que o seu formato

dissertativo permite ao respondente reportar aspectos específicos da experiência e apontar as causas
de eventuais problemas da empresa.
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uma segunda matriz respondente-questão 𝑅𝑐, em que 𝑟𝑖𝑗 = 1 representa o evento do respon-

dente 𝑖 adicionar um comentário na pergunta 𝑗; 𝑟𝑖𝑗 = 0, caso contrário. Portanto, este trabalho

considera a construção de preditores para dois problemas diferentes relativos às interações

respondente-questão. A matriz 𝑅𝑠 é utilizada para a estimação do evento de um respondente

não ser favorável a um aspecto abordado em uma questão, enquanto que 𝑅𝑐 é utilizada para a

estimação do evento de escrita de comentários em uma questão por um determinado respon-

dente.

Uma característica importante de 𝑅𝑠 e 𝑅𝑐 é que, diferentemente do caso usual em que

𝑀 ≫ 𝑁 , tem-se o número de usuários (respondentes) muito maior do que o número de itens

(questões). Isso porque, em geral, um universo de 50 questões, cada uma medindo um aspecto

diferente da empresa, é suficiente para os gestores entenderem a visão dos seus colaboradores

e agirem apropriadamente. A particularidade 𝑀 ≪ 𝑁 , observada no contexto de pesquisa de

clima organizacional, permite a exploração de técnicas de predição não muito frequentes na

literatura de sistemas de recomendação, como técnicas que utilizam da demografia de pessoas

na construção de modelos individuais para cada item (questão), como explorado por Al-Shamri

(2016). No entanto, neste trabalho o foco será em estimar os eventos de interação respondente-

questão utilizando modelos clássicos de recomendação, em especial os baseados em filtragem

colaborativa.

2.3 Trabalhos relacionados

A maioria das pesquisas de clima organizacional aplicadas em grandes empresas cos-

tuma ser grande e fixa em termos de sequência e número de perguntas para todos os res-

pondentes, pois os departamentos de RH das empresas desejam conhecer o maior número

possível de aspectos sobre a organização. Apesar desse tipo de pesquisa ser simples de apli-

car, sofre com o fenômeno da sobrecarga do usuário. Tal fenômeno impacta negativamente na

experiência do respondente durante a pesquisa e na posterior análise quantitativa dos dados.

Para lidar com essas questões, alguns trabalhos desenvolvem estratégias de elaboração de

questionários adaptativos ou dinâmicos.

O design de pesquisa adaptável (ASD do inglês do inglês adaptive survey design) en-

contrado em Chun, Heeringa e Schouten (2018), Schouten, Calinescu e Luiten (2013), Wagner

(2008) é um campo de estudo que usa informações baseadas em dados para criar pesquisas de

alta qualidade. No entanto, o ADS tem um apelo mais genérico, pois considera vários aspectos

da pesquisa para engajar mais participantes a comparecer e concluí-las. Por exemplo, o ADS

pode estudar a diminuição esperada na taxa de não resposta (a proporção de não respondentes

em relação àqueles que foram contatados) com uma mudança no modo de contato empregado

(telefone, e-mail, etc.).

Uma outra linha de pesquisa tenta selecionar perguntas que reduzam a incerteza sobre

as respostas. Early, Mankoff e Fienberg (2017) escolhem perguntas que maximizam o ganho de
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informação medido pela entropia condicional em uma estratégia sensível ao custo. Nesse tra-

balho, as questões que exigem mais esforço cognitivo recebem mais penalidades e têm menos

probabilidade de serem amostradas. A mesma ideia é seguida por Boim et al. (2012), mas estes

abordam o problema usando uma formulação de otimização de restrições sem penalidades de

custo.

Alguns trabalhos tratam do problema de gerar questionários reduzidos através de uma

perspectiva de aprendizagem ativa. A aprendizagem ativa é uma abordagem de aprendizagem

que tenta selecionar os dados mais informativos para um modelo de previsão. Nesse contexto,

Zhang et al. (2020) propõem um mecanismo de questionário reduzido que seleciona perguntas

ao usuário com base em sua capacidade de maximizar a precisão de um modelo de fatora-

ção de matrizes. Esse modelo pode então reconstruir a tabela de questões do respondente,

preenchendo as entradas vazias com estimativas precisas. Da mesma forma, Early, Mankoff e

Fienberg (2017) visam maximizar o preenchimento da pesquisa selecionando perguntas que

mais reduzem a incerteza de previsão de um modelo auxiliar que prevê uma variável de inte-

resse. Nesse caso, se ocorrer um desistência de um respondente, o modelo maximizou seu

aprendizado com as respostas enviadas. Finalmente, no trabalho publicado por Ortigosa, Pare-

des e Rodriguez (2010), uma árvore de decisão é construída com questões como nós. A árvore

classifica os estilos de aprendizagem a partir das respostas de alunos, tarefa que originalmente

demanda um grande número de questões. Ao usar este modelo para guiar a sequência de ques-

tões, pode-se fazer apenas as perguntas relevantes para o problema de predição de interesse.

Outros trabalhos desenvolvem abordagens que podem ser usadas para resolver (ou mi-

tigar) o problema de inicialização a frio (LIKA; KOLOMVATSOS; HADJIEFTHYMIADES, 2014),

também chamado de cold-start, que são situações em que o preditor precisa estimar eventos

com itens ou usuários não presentes na etapa de treinamento. Dentro do contexto deste tra-

balho, quando um novo questionário é lançado, nenhuma resposta sobre usuários e perguntas

é conhecida, ou seja, a matriz respondente-questão 𝑅 está completamente vazia, e nenhuma

predição (ou recomendação) é possível de ser realizada. Duas condições são necessárias para

que o sistema comece a fazer recomendações assertivas para um usuário 𝑖: (i) uma quantidade

de pessoas enviou suas respostas antes que 𝑖 tenha começado a responder às perguntas, e;

(ii) 𝑖 já respondeu algumas perguntas.

São previstas três soluções para este problema. A primeira solução é aplicar uma abor-

dagem baseada em conteúdo, como a proposta por Al-Shamri (2016). Nesse trabalho, o autor

usa os dados demográficos dos entrevistados para gerar recomendações, o que dispensa a se-

gunda condição acima, sendo possível gerar recomendações para 𝑖 desde a primeira questão

do questionário. Uma segunda solução é usar técnicas de aprendizagem ativa e de exploração

para orientar as recomendações para as primeiras respostas. Por exemplo, a proposta de Zhang

et al. (2020) poderia ser usada para orientar o mecanismo de recomendação com o objetivo de

maximizar o desempenho de um modelo de previsão de fatorização matricial. Outros algoritmos

que buscam compensações de exploração-explotação ótimas (com e sem contextos) podem
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ser usados nesse sentido (LI; KARATZOGLOU; GENTILE, 2016; WANG; WU; WANG, 2017;

WU et al., 2016; SONG; TEKIN; SCHAAR, 2014). A terceira solução possível é usar o histó-

rico de respostas de questionários antigos. Koren (2009) apresenta uma abordagem temporal

que incorpora eventos passados para o treino de preditores de filtragem colaborativa, incluindo

termos de vieses na formulação do preditor para cada janela temporal significativa.

O presente trabalho não trata do problema de cold-start e avalia os preditores em um

experimento construído de forma que os dados de treinamento e de teste contenham todos os

respondentes e questões. Além disso, o trabalho se concentra no treinamento de modelos de

filtragem colaborativa, que tentam prever eventos (de favorabilidade e de emissão de comentá-

rios) a partir das respostas dos funcionários em questões de escala Likert, cada uma avaliando

um aspecto particular da empresa. Talvez o trabalho mais semelhante ao nosso seja encon-

trado em Zhang et al. (2020). Ao contrário do nosso trabalho que avalia a possibilidade de

criação de modelos de predição de eventos relativos à interações respondente-questão para a

eventual criação de sistemas de recomendação de questões relevantes (baixa favorabilidade e

com comentários), o modelo proposto pelo autor é útil em um contexto de aprendizagem ativa

que busca melhorar o modelo a cada nova observação. Além disso, em Zhang et al. (2020), os

autores buscam entender as relações ocultas nos fatores resultantes do aprendizado, processo

que permite a identificação das questões mais informativas, por exemplo.



24

3 ALGORITMOS DE FILTRAGEM COLABORATIVA

Este capítulo apresenta os conceitos básicos de filtragem colaborativa na Seção 3.1 e

também detalha os quatro algoritmos de filtragem colaborativa utilizados para predição: i) item-

item na Seção 3.2; ii) fatoração de matrizes na Seção 3.3; iii) fatoração de matrizes logística

na Seção 3.4; e iv) filtragem colaborativa neural na Seção 3.5, além da abordagem baseline na

Seção 3.6.

Para tanto, a seguinte notação é utilizada:

𝑅𝑁×𝑀 : matriz de interações com 𝑀 usuários (respondentes) e 𝑁 itens (questões).

𝑟𝑖𝑗 : escore de interação entre o usuário 𝑖 e o item 𝑗.

Ω𝑗 : conjunto de todos os usuários que interagiram com o item 𝑗.

Ψ𝑖: conjunto de todos os itens que o usuário 𝑖 interagiu.

Ψ𝑖𝑖′ : conjunto de todos os itens que ambos os usuários 𝑖 e 𝑖′ interagiram.

�̂�𝑖,𝑗 : predição da interação entre o usuário 𝑖 e o item 𝑗.

Ω: conjunto de pares (𝑖,𝑗) em que o usuário 𝑖 interagiu com o item 𝑗.

3.1 Filtragem colaborativa

A literatura sobre sistemas de recomendação concentra-se em estimar interações des-

conhecidas entre usuários e itens. Em seguida, conjuntos de dados de referência explícitos ou

implícitos, como MovieLens1, são usados para avaliar o desempenho (geralmente MSE (mean

squared error ) ou RMSE (root mean squared error )) de cada abordagem de predição utilizada.

Estas abordagens recebem como entrada uma matriz 𝑅 embutida que, mesmo sendo esparsa,

contém milhões de eventos de interação item-usuário conhecidos. A partir de 𝑅, os preditores

constroem modelos capazes de gerar previsões (�̂�) que podem ser usadas, por exemplo, para

recomendações.

A maioria dos sistemas de recomendação na literatura foca no desenvolvimento de algo-

ritmos que predizem �̂� a partir de 𝑅. Esses algoritmos geralmente são categorizados em duas

grandes classes: filtragem colaborativa (FC) e algoritmos baseados em conteúdo (BC).

Em FC, cada interação passada (valores conhecidos de 𝑅) colabora com o sistema

na compreensão de como o usuário 𝑖 interage com o item 𝑗. Mais explicitamente, todas as

classificações 𝑟 ∈ 𝑅 são usadas para avaliar �̂�𝑖,𝑗 ; não apenas aqueles relacionados com 𝑖 ou

𝑗2.

Diferentemente de FC, nos algoritmos BC cada item (ou usuário) é mapeado para um

perfil de valores de recursos (ou features) conhecidos (PAZZANI; BILLSUS, 2007). Por exem-

plo, uma questão de um questionário pode ser mapeada (por um especialista) para um vetor de

1 https://grouplens.org/datasets/movielens/
2 Em algumas abordagens o escopo de interações que impacta a estimativa �̂�𝑖,𝑗 é limitada a uma

vizinhança de 𝑖 e 𝑗 para redução do esforço computacional.
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valores, cada valor medindo o grau de interseção entre a pergunta e conceitos semânticos rela-

tivos à empresa, como liderança, segurança no trabalho, etc. Um modelo 𝑀𝑖 é aprendido para

cada usuário 𝑖 a partir de um conjunto de exemplos (respostas antigas) em uma estrutura de

aprendizado supervisionado. As entradas são os vetores contendo as features dos itens classi-

ficados por 𝑖, enquanto as saídas são as classificações. Apenas o comportamento passado do

usuário 𝑖 nos itens de Ψ𝑖 é usado para previsões; ou seja, não há colaboração.

Segundo Su e Khoshgoftaar (2009), os algoritmos FC podem ser categorizados em dois

tipos: baseados em memória ou baseados em modelo. Os algoritmos de FC baseados em me-

mória dependem explicitamente das correlações das classificações entre os usuários ou itens

mais semelhantes para gerar previsões para pares de usuário-item. Em contraste, algoritmos

baseados em modelo tentam aproximar 𝑅 com �̂� para que um erro entre 𝑅 e �̂� seja minimizado.

�̂� é fatorado em uma matriz de usuários e em uma matriz de iten s que tem dimensionalidade

reduzida 𝑘. Estas matrizes são multiplicadas para construir �̂�. Cada usuário 𝑖 e item 𝑗 são

descritos com 𝑘 fatores latentes que são aprendidos iterativamente a partir das classificações

conhecidas de 𝑅. Como sistemas baseados em FC apresentam ótimo desempenho em con-

juntos de dados de benchmark (SU; KHOSHGOFTAAR, 2009), a maior parte do estado da arte

atual de sistema de recomendação é construída com base em FC ou sistemas híbridos que

combinam FC com outras técnicas. Assim, FC é a metodologia abordada nesta dissertação.

Conforme detalhado a seguir, serão utilizados tanto algoritmos baseados em memória quanto

algoritmos baseados em modelo.

Para as etapas de predição dos índices de favorabilidade e ocorrência de comentários,

foram selecionados: um algoritmo baseado em memória (item-item), dois algoritmos de fatora-

ção de matriz (baseado em modelo) e uma abordagem baseada em redes neurais. Tanto os

modelos de fatoração quanto o neural criam vetores latentes 𝑤 e 𝑢 para cada usuário e item,

respectivamente. Cada modelo está representando uma abordagem relevante da literatura de

sistemas de recomendação usando filtragem colaborativa (RENDLE et al., 2020a; KULKARNI;

RAI; KALE, 2020). As seções a seguir explicam as particularidades de cada abordagem esco-

lhida: item-item (II); fatoração de matrizes (MF); fatoração logística de matrizes (LMF); filtragem

colaborativa neural (NCF) e um algoritmo de média simples usado como referência (baseline).

3.2 Item-Item

O algoritmo item-item (II) é um modelo de FC baseado em memória que utiliza a simi-

laridade das classificações de itens para orientar as recomendações. Um item é recomendado

para um usuário se o usuário classificou bem itens semelhantes no passado. Dois itens são

semelhantes se os usuários deram classificações semelhantes a eles. A similaridade é frequen-

temente medida por similaridade de cosseno ou correlação de Pearson. Al-Shamri (2016) e Su

e Khoshgoftaar (2009) descrevem várias outras medidas de similaridade que podem ser usadas

para comparar itens ou perfis de usuários. Apesar de sua simplicidade conceitual, é uma abor-
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dagem muito competitiva, pois fornece resultados de desempenho semelhantes aos preditores

de fatoração de matrizes.

Formalmente, para o modelo II a estimativa �̂�𝑖𝑗 é dada por (1).

�̂�𝑖𝑗 = �̄�𝑗 +

∑︀
𝑗′∈Ψ𝑖

𝑤𝑗𝑗′(𝑟𝑖𝑗′ − �̄�𝑗′)∑︀
𝑗′∈Ψ𝑖

|𝑤𝑗𝑗′ |
(1)

sendo 𝑤𝑗𝑗′ a medida de similaridade entre os itens 𝑗 e 𝑗′, Ψ𝑖 o conjunto de itens avaliados pelo

usuário 𝑖, e �̄�𝑗 a classificação média do item 𝑗 (o mesmo para �̄�𝑗′). A pontuação dada por este

método é a classificação média do item mais uma média ponderada das diferenças das classifi-

cações com relação a classificação média. O uso das diferenças ao invés da classificação pura

ocorre pois cada usuário tem seu próprio viés de avaliação dos itens: um usuário conservador

pode considerar apenas a nota cinco (5) como uma boa pontuação, enquanto um usuário mais

flexível pode considerar a nota (3) como boa o suficiente. Assim, mede-se quanto o usuário 𝑖

classifica 𝑗′ comparado com o quanto a população de usuários classifica 𝑗′. A medida de si-

milaridade pode ser dada pelo coeficiente de correlação de Pearson entre as distribuições de

classificação de 𝑗 e 𝑗′ fornecidas por todos os usuários que avaliaram tanto 𝑗 quanto 𝑗′.

O modelo usuário-usuário funciona de maneira semelhante ao item-item, mas reco-

menda itens para usuários com base nas semelhanças do usuário em vez das semelhanças

do item. No entanto, o modelo II é frequentemente preferido porque as medidas de similaridade

entre os itens (𝑤𝑗𝑗′) são mais precisas. Esse é o caso porque, na maioria dos problemas, dois

itens têm muito mais usuários em comum do que dois usuários têm itens em comum. Item-item

também é computacionalmente mais rápido para problemas em que 𝑁 >> 𝑀 , que é o caso

geral.

3.3 Fatoração de matrizes

No algoritmo de fatoração de matrizes (MF do inglês matrix factorization), o objetivo é

construir �̂� como uma aproximação de baixo nível (low rank ) de 𝑅. �̂� é então fatorado em duas

matrizes, como mostrado em (2).

�̂�𝑁×𝑀 = 𝑊𝑁×𝑘𝑈
𝑇
𝑀×𝑘 (2)

Na matriz do usuário 𝑊 , cada linha representa um vetor de 𝑘 características latentes

de um usuário. Da mesma forma, a matriz de itens 𝑈 possui linhas que contêm representações

de itens. Usuários e itens são então projetados em um espaço compartilhado latente com di-

mensionalidade 𝑘. Esta abordagem de fatoração é semelhante a um SVD (do inglês Singular

Value Decomposition) truncado que aproxima uma matriz 𝐴 a 𝑈𝑁×𝑘𝑆𝑘×𝑘𝑉
𝑇
𝑀×𝑘 se 𝐴 tem posto

completo e 𝑁 > 𝑀 . Substituindo 𝑊 = 𝑈𝑆, obtemos a mesma aproximação de (2).
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Uma maneira possível de construir �̂� é atualizar iterativamente as representações veto-

riais de 𝑊 e 𝑈 para a minimização do erro quadrático médio entre 𝑅 e �̂�. Para avaliar o erro

individual entre uma previsão �̂�𝑖𝑗 e a classificação verdadeira 𝑟𝑖𝑗 , a função de perda regularizada

de (3) pode ser usada,

𝐽 =
∑︁
𝑖,𝑗∈Ω

(𝑟𝑖𝑗 − �̂�𝑖𝑗)
2 + 𝜆(||𝑊 ||2𝐹 + ||𝑈 ||2𝐹 + 𝑏22 + 𝑐22) (3)

com penalidade de regularização L2 dada por 𝜆, || · ||2𝐹 identificando a norma Frobenius e �̂�𝑖𝑗

calculada de acordo com (4).

�̂�𝑖𝑗 = 𝑤𝑇
𝑖 𝑢𝑗 + 𝑏𝑖 + 𝑐𝑗 + 𝜇 (4)

sendo 𝑤𝑖 o vetor de usuário, 𝑢𝑗 o vetor de item, 𝑏𝑖 o termo de viés para o usuário 𝑖, 𝑐𝑗 o

termo de viés para o item 𝑗 e 𝜇 a classificação média de 𝑅. A equação (4) é a maneira mais

comum de projetar a classificação de previsão para modelos de fatoração de matrizes. Os vieses

são incluídos para modelar especificidades existentes nos itens e usuários, como otimismo do

usuário ou popularidade do item, e geralmente aumentam o desempenho (HE et al., 2017). Em

Koren (2009), o uso desses vieses foi desenvolvido para capturar efeitos dinâmicos temporais,

como mudanças na percepção dos usuários sobre os itens. Os mínimos quadrados alternados

(ALS do inglês alternated least squares) podem ser usados para encontrar os parâmetros do

modelo que minimizam a função de perda 𝐽 das soluções de forma fechada construídas a partir

da derivada de 𝐽 . Este é o modelo de otimização utilizado neste trabalho.

3.4 Fatoração de matrizes logística

A fatoração de matrizes logística (LMF do inglês logistic matrix factorization) é um algo-

ritmo FC projetado para problemas de dados implícitos (JOHNSON, 2014). Semelhantemente

ao NCF (Seção 3.5), ele modela a probabilidade de um usuário preferir um item usando uma

função logística, mas restringindo �̂�𝑖𝑗 a uma função linear, como mostrado em (5).

�̂�𝑖𝑗 = 𝑤𝑇
𝑖 𝑢𝑗 + 𝑏𝑖 + 𝑐𝑗 (5)

A equação (6) mostra a função de probabilidade (verossimilhança logarítmica) dos pa-

râmetros 𝑤𝑖, 𝑢𝑗 , 𝑏𝑖 e 𝑐𝑗 .

𝐿 = log[𝑝(𝑊,𝑈, 𝑏, 𝑐 | 𝑅)] =
∑︁
𝑖,𝑗∈Ω

𝛼𝑟𝑖𝑗 �̂�𝑖𝑗 − (1 + 𝛼𝑟𝑖𝑗) log(1 + exp(�̂�𝑖𝑗))−
𝜆

2
𝑤𝑖

2
2 −

𝜆

2
𝑢𝑗

2
2 (6)

com 𝛼 sendo um hiperparâmetro que pondera observações e 𝜆 sendo a penalidade usual de

regularização L2 (aplicada apenas aos vetores latentes). O método gradiente descendente é
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usado para maximizar 𝐿. Para redução do tempo de treinamento, Johnson (2014) sugere usar

um procedimento de amostragem negativa e um cronograma de aprendizado adaptativo com

AdaGrad.

3.5 Filtragem colaborativa neural

A filtragem colaborativa neural (NCF do inglês neural colaborative filtering) de He et al.

(2017) é uma abordagem atraente para conjuntos de dados implícitos que ganhou atenção na

comunidade de sistemas de recomendação devido à sua alta escalabilidade e arquitetura de

rede flexível.

No modelo NCF, o produto escalar entre 𝑤𝑖 e 𝑢𝑗 é substituído por uma função mais

complexa que é aprendida por retropropagação. Em sua forma mais simples (utilizada neste

trabalho), a rede recebe os vetores de interação 𝑟𝑜𝑤𝑖(𝑅) do usuário 𝑖, e 𝑐𝑜𝑙𝑗(𝑅) do item 𝑗. Em

seguida, ele gera vetores latentes de ambas as entradas e os concatena em um único vetor. Este

vetor é passado para uma sequência de camadas totalmente conectadas. A função de ativação

da unidade de saída é uma função logística adequada para dados implícitos fornecendo �̂�𝑖𝑗 ∈
[0,1].

A rede é treinada para minimizar a função de perda de entropia cruzada binária de (7).

𝐽 é então minimizado com gradiente descendente estocástico (SGD).

𝐽 = −
∑︁
𝑖,𝑗∈Ω

𝑟𝑖𝑗 log �̂�𝑖𝑗 + (1− 𝑟𝑖𝑗) log (1− �̂�𝑖𝑗) (7)

Uma vantagem desse modelo é que ele pode ser adaptado facilmente para modelagens

baseadas em conteúdo. Por exemplo, é possível substituir 𝑟𝑜𝑤𝑖(𝑅) por um vetor de recursos

relativos ao usuário 𝑖, como geração, gênero, etc. Dessa forma, o formato híbrido desse modelo

auxilia a estimação em casos de inicialização a frio.

3.6 Média simples (Baseline)

Algumas técnicas que recomendam itens baseados na sua popularidade são bastante

comuns e podem ser utilizados como baselines a serem batidos por técnicas mais robustas. Um

desses algoritmos avalia �̂�𝑖𝑗 como sendo simplesmente a média dos escores de cada interação

que envolveu 𝑗, segundo a Equação 8.

�̂�𝑖𝑗 =

∑︀
𝑖′∈Ω𝑗

𝑟𝑖′𝑗

|Ω𝑗|
𝑖 = 1, . . . ,𝑁 (8)

Note que a predição �̂�𝑖𝑗 independe do usuário 𝑖; ou seja, não envolve personalização,

pois fornece um único escore de aderência para o item 𝑗. Quanto maior a performance desse
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algoritmo, mais os usuários tendem a convergir na sua decisão de interação com os itens.

Ou seja, mais a popularidade dos itens é útil na recomendação. Em contrapartida, o objetivo

dos algoritmos de recomendação é explorar as diferenças dos usuários para a proposição de

recomendações personalizadas.
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4 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Este capítulo descreve na Seção 4.1 os dados utilizados dos seis levantamentos (check-

points) utilizados nos experimentos. A Seção 4.2 apresenta o procedimento de configuração

dos hiperparâmetros1 dos modelos MF, LMF e NCF (o modelo II não necessita de configura-

ção). Em seguida, a Seção 4.3 apresenta o cenário de experimentação em que os modelos de

predição são treinados e testados, bem como as métricas de avaliação utilizadas.

4.1 Descrição dos dados

Para a experimentação dos modelos discutidos no capítulo anterior, foram selecionados

seis levantamentos (𝑐𝑝 do inglês checkpoint) de pesquisas de clima organizacional, aplicados a

uma empresa de tecnologia brasileira de grande porte com mais de 10.000 colaboradores. Os

levantamentos foram aplicados entre junho de 2019 e novembro de 2021 a cada dois trimes-

tres. Sendo pesquisas de clima, os questionários são relativamente extensos e com escopo de

temas abrangente. Não houve obrigatoriedade na participação das pesquisas, que permanece-

ram abertas durante um período de 15 dias. Além disso, têm-se apenas os dados de respostas

daqueles que finalizaram a submissão do questionário completo.

Para a construção das matrizes respondente-questão utilizadas para os experimentos,

foi necessário excluir as respostas de perguntas dissertativas e de alternativas. Mantiveram-se

apenas as questões na escala Likert de 5 pontos (questões de favorabilidade), que representam

77,5% do conjunto total de questões avaliadas nos seis checkpoints.

Para cada um dos seis checkpoints, obtiveram-se as matrizes 𝑅𝑠 e 𝑅𝑐 completas (𝑟𝑖𝑗
com valores conhecidos). Algumas informações sobre cada checkpoint estão presentes na Ta-

bela 1. Para um mesmo 𝑐𝑝, as matrizes 𝑅𝑐 e 𝑅𝑠 têm a mesma dimensão 𝑀×𝑁 , em que 𝑀 é o

número de respondentes e 𝑁 é o número de questões de favorabilidade. Na Tabela 1, a variável

𝐶 representa o total de comentários. A taxa de adesão é a representatividade dos respondentes

do total de colaboradores que puderam responder à pesquisa. Nota-se que a taxa de adesão

fica em torno de 80% para todos os checkpoints.

Tabela 1 – Dados de cada checkpoint (cp) após o processo de filtragem.
cp Mês/Ano 𝑀 𝑁 𝐶 Taxa de adesão

1 06/2019 3512 25 4778 79,4%
2 11/2019 5491 31 6891 82,0%
3 06/2020 5301 41 7929 81,2%
4 11/2020 5344 51 9627 83,0%
5 06/2021 5313 43 7649 83,4%
6 11/2021 5518 50 9339 81,4%

Fonte: Autoria própria.

1 Por simplicidade, os hiperparâmetros dos modelos serão denominados parâmetros nesta dissertação.
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Em geral, observa-se que o números de questões 𝑁 cresce a cada levantamento, o que

significa que a empresa aumentou o escopo das perguntas ao longo do tempo. Além disso, o

número de respondentes 𝑀 aumentou significativamente entre o 𝑐𝑝 = 1 e o 𝑐𝑝 = 2. Como a

taxa de adesão de ambos os levantamentos é similar, pode-se inferir que a empresa ampliou a

abrangência da pesquisa após o 𝑐𝑝 = 1.

4.2 Configuração dos modelos de predição

Esta seção descreve o processo de configuração dos modelos utilizados para a estima-

ção dos eventos das matrizes 𝑅𝑠 e 𝑅𝑐. Com exceção do modelo II, todos os demais modelos

apresentam parêmetros que devem ser configurados. As configurações candidatas são inicial-

mente definidas a partir de uma busca aleatória (random search) no espaço de parâmetros (??),

seguida de um processo de escolha da melhor configuração, conforme detalhado a seguir.

Todos os modelos parametrizados considerados constroem vetores latentes de dimensi-

onalidade 𝑘 para cada respondente e questão (vetores 𝑤 e 𝑢). Em geral, quanto maior é o valor

de 𝑘, maior é a capacidade de ajuste aos dados de treinamento. Portanto, maior é a possibili-

dade de overfitting (BRISCOE; FELDMAN, 2011). Como o valor ideal de 𝑘 depende do problema

e dos dados de treinamento, esse parâmetro foi o primeiro a ter seu valor definido pelo método

proposto neste trabalho.

Outro parâmetro selecionado que é comum a todos os modelos parametrizados é o nú-

mero de iterações (𝑁𝑖𝑡) ou épocas no modelo neural. Esse parâmetro também é ajustado para

se evitar o fenômeno de overfitting, limitando a ação do modelo nos dados de treinamento a

apenas algumas rodadas. Foram também incluídos o parâmetro 𝜆 de regularização L2 para os

modelos LMF e NCF e o parâmetro 𝛼, que controla a taxa de atualização (learning rate) dos pa-

râmetros de treinamento para os modelos LMF e NCF. Por fim, testam-se diferentes arquiteturas

da rede neural do modelo NCF, variando-se a quantidade 𝑁ℎ de camadas escondidas (hidden

layers) e o tamanho 𝑛𝑠 da última camada escondida, o qual define o tamanho das demais.

Os valores para cada parâmetro dos modelos que necessitam de configuração apare-

cem na Tabela 2. Os valores candidatos foram obtidos considerando uma variação exponencial

de base 2 entre os valores. Foram consideradas redes neurais com 𝐿 = 𝑁ℎ + 2 camadas,

sendo 𝑁ℎ o total de camadas escondidas, com a camada de entrada 𝑙 = 1 e a camada de

saída 𝑙 = 𝐿. Considerando 𝑛𝑠 o número de neurônios na última camada escondida (camada

𝑙 = 𝐿 − 1), foram criadas redes em que o número de neurônios de uma camada escondida

(1 < 𝑙 < 𝐿) é igual a (2(𝑁ℎ−𝑙+1) ·𝑛𝑠). Ou seja, o número de neurônios nas camadas escondidas

cai pela metade a cada nova camada. Esses valores foram obtidos com base em experimen-

tos preliminares realizados com o conjunto de treinamento disponível do primeiro checkpoint

(𝑐𝑝 = 1). Entretanto, alguns parâmetros foram definidos manualmente, como a taxa de amos-

tragem negativa para o modelo NCF, que é definida como 1 de acordo com He et al. (2017).
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Tabela 2 – Lista de valores para os parâmetros de cada modelo que necessita de configuração.
Parâmetro MF LMF NCF
𝑘 {16, 32, 64} {16, 32, 64, 128} {16, 32, 64, 128}
𝑁𝑖𝑡 {2, 4, 8} {32, 64, 128, 256, 512} {1, 2, 4}
𝜆 {2, 4, 8, 16} {8, 16, 32, 64} -
𝛼 - {0.5, 1, 2} {1, 2, 4} (×10−4)
𝑁ℎ - - {2, 4}
𝑛𝑠 - - {4, 8, 16}

Fonte: Autoria própria.

Para a configuração de parâmetros realizada neste trabalho, selecionam-se exclusiva-

mente os dados do primeiro checkpoint (𝑐𝑝 = 1). Esse checkpoint não é utilizado na etapa de

comparação de desempenho, em que apenas os checkpoints 𝑐𝑝 = 2 a 𝑐𝑝 = 6 são avaliados. A

configuração é realizada de maneira independente para cada matriz de eventos 𝑅𝑠 e 𝑅𝑐.

A Figura 2 ilustra o processo de configuração dos modelos com os dados do 𝑐𝑝 = 1.

Para a escolha da melhor configuração são definidas 50 configurações candidatas para cada

modelo por meio de busca aleatória (??). Ou seja, as configurações são formadas a partir de

seleções aleatórias dos valores mostrados na Tabela 2.

Cada uma das 50 configuração candidatas é treinada e avaliada usando 90% dos dados

de eventos do 𝑐𝑝 = 1 (ver topo da Figura 2), sendo 70% dos dados utilizados para o treina-

mento e 20% para a validação (ou parada antecipada conforme detalhado na sequência). Cada

respondente contribui igualmente para cada conjunto de treino e validação. Por exemplo, para

um respondente 𝑖 que interage com 25 questões no 𝑐𝑝 = 1, uma parte formada por 22 questões

(90% de 25 arredondado para baixo) é usada para a configuração. Dessas 22 questões, 20 são

usadas para treino e duas são usadas para parar antecipadamente o treino quando necessário.

Cada configuração candidata passa por uma validação cruzada (CV) - do inglês cross-

validation - com 5 folds nos 70% dos dados para treinamento. Como em um processo tradici-

onal de CV – conforme mostra região central da Figura 2, a configuração é treinada em 80%

dos dados de treino (células em azul escuro) e testada nos 20% restantes do treino (células

verdes). Para evitar overfitting, controla-se o número de iterações do treinamento em cada fold

observando-se o custo de entropia cruzada (cross entropy loss) no conjunto de validação e

realizando-se a parada antecipada (early-stopping). A configuração com a menor perda de en-

tropia cruzada média nos 5 folds é selecionada.

Em seguida, o modelo com a configuração vencedora é re-treinado com todos os 70%

dos dados de treinamento (utilizando os mesmos 20% dos dados da validação para parada

antecipada) e é submetido a uma avaliação pós-configuração utilizando os 10% restantes dos

dados de eventos do 𝑐𝑝 = 1. Isso é feito apenas para uma análise da sua capacidade de

generalização.

O processo descrito anteriormente é realizado uma única vez. Após essa etapa, cada

modelo parametrizado com sua melhor configuração é selecionado para avaliação nos check-

points restantes, ou seja, naqueles não utilizados na configuração.
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Figura 2 – Processo de configuração dos modelos
via validação cruzada sobre os dados de
treino.

Fonte: Autoria própria.

4.3 Experimento de comparação de desempenho

O treinamento e teste dos modelos parametrizados (agora com todos os parâmetros

fixados) foram realizados de forma independente para cada checkpoint 𝑐𝑝 = 2, . . . , 6. Em ou-

tras palavras, todos os modelos com suas melhores configurações de parâmetros são avaliados

nesta etapa final utilizando agora os dados não utilizados na etapa de configuração.

A comparação de desempenho dos modelos acontece em um experimento em que os

dados de treinamento e de teste estão em um mesmo checkpoint. Simula-se um cenário em que

os respondentes têm acesso ao mesmo questionário, cuja ordem das questões é aleatória para

cada respondente. Por simplicidade, considera-se que os dados de treinamento (base histórica

de eventos) têm a mesma proporção das respostas de cada respondente.

A dinâmica descrita acima é mostrada na Figura 3, na qual 40% dos eventos de cada

respondente são conhecidos (dois de cinco). No contexto dos dados de eventos de 𝑅𝑐, um pre-

ditor pode ser treinado para prever eventos de emissão de comentários em questões que ainda

não foram apresentadas aos respondentes (como as questões Q2, Q3 e Q5 para o respondente

R2). Para o respondente R1 da Figura 3, o sistema aponta Q1 como a questão mais provável de

receber um novo comentário. Diante disso, um sistema de recomendação pode priorizar essa

questão.

Considera-se que, quanto maior o nível de informação disponível aos preditores (pro-

porção de eventos conhecidos em 𝑅) maior é a facilidade dos preditores em estimar os eventos

não conhecidos. Para avaliar o impacto dessa variável na capacidade de predição dos mode-
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Figura 3 – Exemplo de aplicação de um preditor no cenário 1. A tabela da esquerda representa
uma matriz respondente-questão com 5 questões e 3 respondentes com 40% dos even-
tos conhecidos. Para o respondente R1, o sistema tem mais confiança de que Q1 é a
questão mais provável de receber um evento da classe positiva.

Fonte: Autoria própria.

los, cada preditor foi treinado com diferentes níveis de informação 𝑁𝐼 = 20%, 40%, 60%, 80%.

Assim, uma porcentagem 𝑁𝐼 dos eventos de cada respondente foi alocada no conjunto de

treinamento segundo uma distribuição uniforme. O restante dos eventos foi utilizado para teste.

Isso foi feito para cada 𝑐𝑝 = 2, 3, . . . , 6 e para cada matriz 𝑅𝑠 e 𝑅𝑐 de maneira independente.

Como uma tentativa de minimizar o viés da escolha dos conjuntos de treino e teste,

utiliza-se na avaliação de desempenho dos modelos um esquema de holdout (HO) com re-

petições. Conforme ilustrado na Figura 4, em cada processo completo de holdout com cinco

repetições, testa-se um nível de informação 𝑁𝐼 diferente. Dessa forma, os resultados são ava-

liados quando há mais ou menos informação fornecida ao modelo na fase de treino. Conforme

mostra a Figura 4, 𝑁𝐼% dos dados - percentual em azul escuro - são usados para treinar os

modelos já configurados, sendo que deste total de treino (NI%), 10% - em azul claro - são usa-

dos para parada antecipada (early stopping). O restante dos dados não utilizado no treino -

(100 - NI)% em amarelo - é usado para testar os modelos. A métrica a ser minimizada durante o

treinamento e validação é a função de custo de entropia cruzada (cross-entropy loss function).

Os modelos são avaliados de duas formas diferentes. Primeiramente, avaliam-se os

preditores considerando todas estimativas no conjunto de teste, compilando eventos de todos

os usuários (formato padrão de avaliação). Em seguida, avalia-se a capacidade de predição

dos modelos “por usuário”. Neste caso, a análise de desempenho dos preditores é realizada

com a média de uma métrica 𝑚𝑖 avaliada para cada usuário 𝑖. Três métricas de avaliação

dos preditores são utilizadas neste trabalho: AUC (area under the ROC curve), Precision@k e

Recall@k.

4.4 Métricas de avaliação dos preditores

Como os eventos de interação respondente-questão são binários em 𝑅𝑠 e em 𝑅𝑐, mé-

tricas de problemas de classificação podem ser utilizadas para avaliação dos preditores. Nesse

contexto, dentre as métricas mais comuns está o AUC, que mede a área abaixo da curva ROC



35

Figura 4 – Processo de treino e teste finais via hol-
dout com cinco repetições.

Fonte: Autoria própria.

(Receiver operating characteristic curve), resultando em um valor entre 0 e 1. A curva ROC re-

laciona a taxa de falsos positivos (recall) e a taxa de falsos negativos (fallout) para diferentes

thresholds de classificação de um preditor. Essa métrica, no contexto das pontuações consi-

deradas neste trabalho, mede a probabilidade de um exemplo da classe ’0’ (pontuações 4 ou

5) escolhido aleatoriamente ter uma estimativa menor de pertencer à classe de interesse, ou

seja classe ’1’ (pontuações 1, 2 ou 3) do que um exemplo da classe ’1’ aleatório. O AUC é uma

métrica mais robusta que a acurácia, tendo uso recomendado principalmente para problemas

com classes desbalanceadas (HUANG; LING, 2005), que é o caso dos dados deste trabalho.

Entretanto, a literatura de sistemas de recomendação comumente avalia os preditores

utilizando métricas sensíveis à ordem das predições (SCHRÖDER; THIELE; LEHNER, 2011),

com foco principalmente nas primeiras posições do ranking (que têm prioridade na recomen-

dação). Neste sentido, duas métricas bastante comuns são precision@k e recall@k. A métrica

precision@k mede a capacidade de um sistema de recomendar itens relevantes em uma lista

de recomendação de tamanho 𝑘, enquanto que recall@k mede a capacidade de um sistema de

capturar itens relevantes em uma lista de recomendação com 𝑘 itens. As Equações (9) e (10)

ilustram esses conceitos, respectivamente.

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
|𝑖𝑡𝑒𝑛𝑠𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠 ∩ 𝑖𝑡𝑒𝑛𝑠𝑟𝑒𝑐𝑜𝑚𝑒𝑛𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠|

|𝑖𝑡𝑒𝑛𝑠𝑟𝑒𝑐𝑜𝑚𝑒𝑛𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠|
(9)

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
|𝑖𝑡𝑒𝑛𝑠𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠 ∩ 𝑖𝑡𝑒𝑛𝑠𝑟𝑒𝑐𝑜𝑚𝑒𝑛𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠|

|𝑖𝑡𝑒𝑛𝑠𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠|
(10)
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Este capítulo apresenta e discute os resultados obtidos da análise exploratória dos da-

dos presentes nos diferentes levantamentos selecionados (Seção 5.1), os melhores parâmetros

obtidos para cada modelo utilizando o 𝑐𝑝 = 1 (Seção 5.2), os resultados de predição e ranque-

amento dos modelos considerados para dois cenários de avaliação (Seção 5.3) e, por fim, uma

discussão dos resultados orientada à construção de sistemas de recomendação (Seção 5.4).

5.1 Análise exploratória dos dados

A Tabela 3 mostra algumas estatísticas extraídas das matrizes 𝑅𝑠 e 𝑅𝑐 em cada 𝑐𝑝.

Tabela 3 – Estatísticas dos dados das matrizes 𝑅𝑠 e 𝑅𝑐 após o processo de filtragem de cada
checkpoint (cp) para um total de 𝑀 respondentes e 𝐶 comentários, sendo 𝑀𝑐 o nú-
mero respondentes que adicionaram comentários.

cp Número de elementos 𝐶/𝑀𝑐 𝑀𝑐/𝑀 Favorabilidade (notas 4 ou 5)
de cada matriz (%) (%)

1 87.800 5 27 69

2 170.221 4,9 25,7 73,4

3 217.341 4,9 30,4 81,5

4 272.544 5,5 32,7 82,6

5 228.459 4,9 29,1 81,2

6 275.900 4,4 38,5 83,5

Fonte: Autoria própria.

A variável 𝑀𝑐 indica o número de respondentes que escreveram ao menos um comen-

tário. O percentual de favorabilidade, ou seja, o percentual de respostas com notas 4 ou 5, é

mostrado na última coluna.

A partir da análise da Tabela 3, pode-se observar o seguinte:

• A maioria das respostas é favorável à afirmação da questão (última coluna da tabela).

Isso mostra que a maior parte dos respondentes tem uma satisfação média positiva

com relação aos aspectos sendo avaliados. Como mostra a Figura 5, existe uma

preferência dos respondentes por notas mais altas na agregação dos 𝑐𝑝s. Esse

comportamento se mantém individualmente para cada cp e para a grande maioria das

questões.

• Conforme mostra a terceira coluna da tabela, em média, aproximadamente 5 comen-

tários são escritos pelos respondentes que adicionaram ao menos um comentário.

Entretanto, essa distribuição não é uniforme, como mostra a Figura 6.
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Figura 5 – Distribuição dos índices de favorabilidade considerando todos os
cps nos cinco pontos da escala Likert.

Fonte: Autoria própria.

• Outro resultado presente na tabela (quarta coluna) indica que 25% a 40% (30% na

média) dos usuários escreveram ao menos um comentário em alguma questão. A Fi-

gura 7 mostra que os comentários não se concentram em uma pegunta individual,

embora haja preferência dos respondentes em comentar sobre alguns aspectos, como

por exemplo aqueles associados às questões Q4 e Q30.

A baixa quantidade de comentários por respondente atrelada ao fato de que os comentá-

rios não se concentram em um subconjunto restrito de perguntas, mostra que os respondentes

adicionam comentários em perguntas específicas a partir de um comportamento individuali-

zado. Ou seja, o conjunto de perguntas relevantes é restrito e varia para cada respondente. Isso

reforça o uso de sistemas de recomendação para a construção de questionários personalizados

(e menores) com base na probabilidade de ocorrência do evento de escrita de um comentário

de um respondente 𝑖 em uma questão 𝑗.

De maneira similar, observa-se na Figura 8 que não há uma concentração de respostas

neutras e não favoráveis em um subconjunto de questões (apesar de haver algumas questões

com maior frequência desse evento). Nesse contexto, sistemas de recomendação podem ser

úteis para a criação de questionários com foco em questões relacionadas aos aspectos falhos

da experiência do colaborador.

Em contrapartida, conforme mostrado na Tabela 1, há um aumento médio do número

de questões ao longo de tempo. Como discutido na introdução do trabalho, o aumento do nú-

mero de perguntas aumenta a carga cognitiva do respondente necessária para a finalizar o

questionário podendo gerar perda de informação relevante.
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Figura 6 – Número de comentários por respondente que adicionou algum comentário no questio-
nário do 𝑐𝑝 = 4. Em média, aproximadamente 5 comentários são escritos por respon-
dentes que deixaram comentários.

Fonte: Autoria própria.

A Figura 9 mensura a similaridade dos levantamentos utilizados em termos de questões

e respondentes. As linhas verdes superiores às demais mostram que maioria das questões e

dos respondentes se mantém do 𝑐𝑝 = 𝑋 para o 𝑐𝑝 = 𝑌 seguinte. As linhas laranjas mostram

o número respondentes e o número de questões que estão presentes no 𝑐𝑝 = 𝑌 que não

estão presentes no 𝑐𝑝 = 𝑋 (as linhas azuis indicam o caso inverso). Em suma, para todos

os pares de cps adjacentes, o número de respondentes e o número de questões em comum

(linha verde) é maior que o número de questões e de respondentes novos (linha laranja, que

representa situações de cold-start). Em média, essa diferença é de 192% para os respondentes

e de 236% para as questões.
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Figura 7 – Número de comentários registrados por questão do checkpoint 𝑐𝑝 = 4. Os comentários
abrangem todas as questões em uma distribuição não uniforme. Isso também acontece
para os demais cps.

Fonte: Autoria própria.

Figura 8 – Número de respostas neutras ou não favoráveis por questão do 𝑐𝑝 = 4. Esses eventos
acontecem para todas as questões em maior ou menor grau. O mesmo padrão é obser-
vado nos demais cps.

Fonte: Autoria própria.
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Figura 9 – Interseção entre os conjuntos de respondentes e de questões para cada par (𝑋,𝑌 )
de checkpoints adjacentes. As linhas verdes mostram o número de respondentes e o
número de questões que se mantém de um cp para o outro. As linhas laranjas mostram
o número respondentes e o número de questões que estão presentes apenas no cp
mais recente (𝑐𝑝 = 𝑌 ); as linhas azuis indicam o caso inverso.

(a) Número de respondentes para cada par de cps adjacentes.

(b) Número de questões para cada par de cps adjacentes.

Fonte: Autoria própria.
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5.2 Resultados da configuração dos modelos

O procedimento de configuração baseada em dados, descrito na Seção 4.2, foi realizado

de maneira independente para as matrizes 𝑅𝑠 e 𝑅𝑐, considerando apenas os dados do 𝑐𝑝 = 1.

Note que os modelos de predição II e baseline não possuem parâmetros de configuração.

Os parâmetros de configuração vencedores da busca aleatória e validação cruzada para

cada modelo treinado com os dados da matriz 𝑅𝑠 do 𝑐𝑝 = 1 aparecem sublinhados na Tabela 4.

Tabela 4 – Lista de valores e vencedores sublinhados da etapa de configuração dos modelos para
a matriz 𝑅𝑠.

Parâmetro MF LMF NCF
𝑘 {16, 32, 64} {16, 32, 64, 128} {16, 32, 64, 128}

𝑁𝑖𝑡 {2, 4, 8} {32, 64, 128, 256, 512} {1, 2, 4}

𝜆 {2, 4, 8, 16} {8, 16, 32, 64} -

𝛼 - {0.5, 1, 2} {1, 2, 4} (×10−4)

𝑁ℎ - - {2, 4}

𝑛𝑠 - - {4, 8, 16}

Fonte: Autoria própria.

A Tabela 5 destaca os parâmetros vencedores dos modelos que foram treinados com os

dados da matriz 𝑅𝑐.

Tabela 5 – Lista de valores e vencedores sublinhados da etapa de configuração dos modelos para
a matriz 𝑅𝑐.

Parâmetro MF LMF NCF
𝑘 {16, 32, 64} {16, 32, 64, 128} {16, 32, 64, 128}

𝑁𝑖𝑡 {2, 4, 8} {32, 64, 128, 256, 512} {1, 2, 4}

𝜆 {2, 4, 8, 16} {8, 16, 32, 64} -

𝛼 - {0.5, 1, 2} {1, 2, 4} (×10−4)
𝑁ℎ - - {2, 4}

𝑛𝑠 - - {4, 8, 16}

Fonte: Autoria própria.

Pelas duas tabelas verifica-se que, com exceção do modelo LMF para os dados de

𝑅𝑐, fatores de dimensão de no máximo 32 são suficientes para modelar os respondentes e

as questões pelos três modelos. Cada componente do vetor 𝑤𝑖 e do vetor 𝑢𝑗 é um aspecto

latente utilizado em maior ou menor grau para o cálculo do escore de predição �̂�𝑖𝑗 . O fato de

que são necessários no máximo 32 componentes pode indicar que a quantidade de aspectos

que influenciam na decisão de um respondente em ser ou não favorável (𝑅𝑠) e em escrever ou

não um comentário (𝑅𝑐) não é muito alta. Pressupõe-se um número reduzido de aspectos, pois

questões de um questionário geralmente são correlacionadas (ZHANG et al., 2020). De fato, o

coeficiente Alfa de Cronbach, índice geralmente utilizado para avaliar o grau de consistência de
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um questionário a partir da estimativa da “correlação média” das respostas (HORA; MONTEIRO;

ARICA, 2010), é de 0.89 para os dados de 𝑅𝑠 e de 0.92 para os dados de 𝑅𝑐 (cálculo realizado

com as respostas do 𝑐𝑝 = 1). Esses valores apontam uma alta confiabilidade do questionário,

significando que as respostas possuem alta correlação entre si.

Em contrapartida, em problemas mais complexos espera-se a necessidade de fatores

com maior número de componentes. Por exemplo, Bell e Koren (2007) apresentam bons resul-

tados de RMSE para um modelo de fatoração de matrizes com 𝑘 = 60 cuja função de perda é

similar à da Equação 2 para a predição de notas de avaliação de filmes dadas por espectadores.

A maior dimensionalidade pode ser explicada pela grande variedade de temas de um catálogo

com mais de 17,000 filmes utilizado para treino e teste.

As Tabelas 4 e 5 mostram também que o número 𝑁𝑖𝑡 de iterações ou épocas neces-

sárias para convergência das configurações vencedoras se manteve baixo, sobretudo para ao

modelo NCF. Em ambos os problemas, a melhor configuração do modelo MF utilizou o número

máximo de 8 épocas, o que pode indicar um gargalo da parametrização e consequente restrição

de performance desse modelo. Para ambos os problemas (𝑅𝑠 e 𝑅𝑐), a melhor configuração do

modelo NCF possui uma arquitetura com 𝑁ℎ = 4 camadas escondidas, com a última possuindo

𝑛𝑠 = 8 neurônios, ou seja, 4 camadas com 64, 32, 16 e 8 neurônios da entrada para a saída,

respectivamente.

A Tabela 6 mostra os resultados sobre o comportamento dos modelos na etapa de con-

figuração. Primeiramente, nota-se que os tempos médios de execução de cada modelo foram

Tabela 6 – Resultados da entropia cruzada (cross-entropy loss) obtida na configuração dos mo-
delos MF, LMF e NCF para 𝑅𝑠 e 𝑅𝑐 usando 𝑐𝑝 = 1. O tempo em segundos é o tempo
médio de execução das 50 configurações testadas. O valor mínimo indica o resultado
da melhor configuração (menor custo observado no conjunto de validação).

𝑅𝑠 𝑅𝑐

Entropia cruzada MF LMF NCF MF LMF NCF
Média 1,99 1,87 0,61 0,30 1,76 0,27
Mediana 0,56 0,96 0,61 0,15 0,99 0,18
Desvio 2,47 1,39 0,03 0,33 1,21 0,17
Mínimo 0,44 0,86 0,56 0,12 0,91 0,14
Tempo médio (s) 21,2 13,9 15,4 17,0 13,5 16,3

Fonte: Autoria própria.

similares para ambos os problemas. Isso significa que os parâmetros candidatos da Tabela 2 são

equilibrados do ponto de vista de esforço computacional. O modelo LMF possui menor tempo

médio de execução. Entretanto, as Tabelas 4 e 5 mostram que as configurações vencedoras

desse modelo se restringiram a 64 épocas (de um máximo de 512). Ou seja, maiores tempos

computacionais para esse modelo não se traduziram e uma melhor capacidade de predição.

Comparando-se o valor mínimo das configurações no conjunto de validação (20% dos

dados do 𝑐𝑝 = 1), nota-se que os modelos MF e NCF apresentam os melhores resultados

(menores valores do custo de entropia cruzada ou 𝐿𝑐𝑒). Para ambos os modelos, a melhor
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performance acontece com os dados de 𝑅𝑐. Apesar do modelo NCF apresentar rodadas mais

consistentes (menor desvio), o modelo MF apresenta os menores mínimos. Para todos os mo-

delos, a média da entropia cruzada está acima da mediana, o que indica uma distribuição de

custo com cauda à direita. Isso significa que existem algumas configurações com performance

muito baixa. Um exemplo é o caso da configuração 𝑘 = 32, 𝑁𝑖𝑡 = 2 e 𝜆 = 2 para o modelo MF,

que resultou em 𝐿𝑐𝑒 = 8.38 (um caso claro de underfitting).

Configurações com desempenhos extraordinariamente baixos podem explicar o desvio

especialmente alto do modelo MF com dados de 𝑅𝑠, como também os altos desvios de perfor-

mance do modelo LMF. Provavelmente, valores mais assertivos para os parâmetros poderiam

ser definidos de forma a evitar essas configurações. Entretanto, o procedimento de configuração

se mostra efetivo quando observados os valores de performance dos modelos considerados no

conjunto de teste, conforme mostra a Tabela 7.

Tabela 7 – Valores de AUC das melhores configurações dos modelos MF, LMF e NCF para 𝑅𝑠 e 𝑅𝑐

nos 10% dos dados de teste do 𝑐𝑝 = 1.
teste de configuração (𝑐𝑝1)

𝑅𝑠

𝐴𝑈𝐶
MF LMF NCF

0,870 0,823 0,828

𝑅𝑐

𝐴𝑈𝐶
MF LMF NCF

0,948 0,935 0,937

Fonte: Autoria própria.

Para essa finalidade, avaliou-se a capacidade de generalização dos modelos configu-

rados. Mais especificamente, as melhores configurações mostradas nas Tabelas 4 e 5 foram

avaliadas em 10% dos dados separados para teste do 𝑐𝑝 = 1 (vide região amarela da figura 2).

Os resultados desse experimento, que são mostrados na Tabela 7 em função da mé-

trica AUC, indicam que os três modelos conseguem generalizar o aprendizado dos eventos

respondente-questão, obtendo valores altos de AUC tanto para 𝑅𝑠 quanto para 𝑅𝑐. Assim como

acontece no conjunto de validação da etapa de configuração (valores mínimos da Tabela 6), os

melhores resultados acontecem para o modelo MF usando o conjunto de dados 𝑅𝑐.

5.3 Resultados da comparação de desempenho dos preditores

Esta seção, além de considerar os modelos II e baseline, discute também os resultados

dos modelos de predição utilizando os cinco checkpoints restantes quando se extrai o 𝑐𝑝 = 1

de configuração. Conforme descrito na Seção 4.3, os modelos de predição são avaliados de

duas formas. Primeiramente, avaliam-se os modelos considerando todo o conjunto de teste (de-

sempenho global) seguindo um formato padrão de avaliação de desempenho de preditores. Em

seguida, avaliam-se os modelos por usuário e reporta-se a média dos desempenhos conside-

rando todos os usuários. Em ambas as formas de avaliação, o processo de holdout com cinco
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repetições é realizado de maneira independente para os quatro diferentes níveis de informação

𝑁𝐼 , considerando cada checkpoints 𝑐𝑝 = 2, . . . , 6 e cada matriz respondente-questão 𝑅𝑠 e 𝑅𝑐.

5.3.1 Resultados de desempenho global

As Tabelas 8 e 9 mostram os resultados de AUC dos modelos treinados com os dados

de 𝑅𝑠 e 𝑅𝑐 respectivamente, considerando o primeiro tipo de avaliação.

Tabela 8 – Desempenho (global) de média e desvio padrão (subscrito) dos valores de AUC obtidos
na predição de eventos de favorabilidade (matriz 𝑅𝑠) pelos algoritmos II, LMF, MF, NCF
e baseline para cada checkpoint 𝑐𝑝 e nível 𝑁𝐼 de informação com hold-out de cinco
repetições, usando 𝑐𝑝 = 1 para configuração. Células coloridas indicam o melhor de-
sempenho médio para um dado 𝑐𝑝 e 𝑁𝐼 .

AUC global - matriz 𝑅𝑠

cp NI (%) II MF LMF NCF Baseline

2

20 0,80170,0014 0,76340,0019 0,760,0013 0,75210,0026 0,65080,0004
40 0,8280,0007 0,82280,001 0,81040,0004 0,81280,0009 0,65110,001
60 0,83940,0011 0,8470,0016 0,82630,0012 0,83120,0015 0,65130,002
80 0,84310,0024 0,85720,0017 0,83130,0025 0,83760,0023 0,65140,0023

3

20 0,82320,0009 0,79330,001 0,78210,0023 0,78760,0011 0,67030,0011
40 0,84740,0008 0,84230,001 0,82960,0014 0,83210,0007 0,670,0009
60 0,85720,0018 0,85910,0021 0,84390,0015 0,850,0021 0,67160,0036
80 0,86080,001 0,86340,0028 0,84890,0013 0,85620,0015 0,67460,0049

4

20 0,84290,0005 0,81630,0029 0,80380,0014 0,81070,0023 0,6680,0006
40 0,86370,0007 0,86360,0011 0,84560,0015 0,84950,0009 0,66840,0005
60 0,8710,0009 0,87570,0016 0,85730,0007 0,86340,0011 0,66840,0022
80 0,8750,0012 0,87880,0017 0,86210,001 0,87060,0025 0,66820,0018

5

20 0,83760,0012 0,81650,0015 0,80390,0018 0,8090,0023 0,65810,0004
40 0,85820,0008 0,86080,0009 0,84020,0014 0,84360,0007 0,6590,0006
60 0,86620,0008 0,87780,0006 0,85150,001 0,85870,0016 0,6590,0019
80 0,870,0018 0,88440,0013 0,85660,0019 0,86590,0015 0,65890,0027

6

20 0,85250,0008 0,82720,0019 0,8130,0026 0,82120,0021 0,68770,0007
40 0,87270,0014 0,87290,0006 0,85490,0018 0,8590,0009 0,68830,0012
60 0,87870,0009 0,8860,0015 0,86440,0009 0,87150,001 0,68830,0008
80 0,88420,0011 0,89320,0014 0,87110,001 0,87930,0014 0,68870,0025

Fonte: Autoria própria.

Os resultados da Tabela 8 mostram que é possível aprender a discriminar notas baixas

dadas por funcionários em grandes pesquisas. Já os resultados da Tabela 9 mostram que é

possível aprender a discriminar os casos de interações respondente-questão que geram co-

mentários.

Embora não tenham sido encontradas diferenças significativas entre os desempenhos

dos modelos para um mesmo 𝑐𝑝 e 𝑁𝐼 , uma discussão direta pode ser feita. Por exemplo, nota-

se que valores médios de AUC do modelo baseline são inferiores aos dos demais modelos, o
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Tabela 9 – Desempenho (global) de média e desvio padrão (subscrito) dos valores de AUC obtidos
na predição de eventos de comentários (matriz 𝑅𝑐) pelos algoritmos II, LMF, MF, NCF
e baseline para cada checkpoint 𝑐𝑝 e nível 𝑁𝐼 de informação com hold-out de cinco
repetições. Sublinhados estão os casos em que o modelo LMF apresenta melhores
resultados médios para um cp com um menor percentual de 𝑁𝐼 , em um provável caso
de underfitting. Células coloridas indicam o melhor desempenho médio para um dado
𝑐𝑝 e 𝑁𝐼 .

AUC global - matriz 𝑅𝑐

cp NI (%) II MF LMF NCF Baseline

2

20 0,85790,0022 0,82280,0015 0,78970,0059 0,81410,0026 0,60050,0013
40 0,90920,0025 0,89770,0048 0,88760,005 0,89610,0048 0,60170,0038
60 0,92480,0031 0,92090,0037 0,91450,0058 0,92040,0041 0,60580,003
80 0,93250,001 0,92770,0025 0,92510,0025 0,92960,0016 0,60390,0065

3

20 0,85160,0051 0,82740,0034 0,78740,0159 0,8230,0046 0,62750,002
40 0,90140,0034 0,89280,003 0,87850,0076 0,89190,0035 0,63130,0044
60 0,91730,0019 0,91440,003 0,87950,0245 0,91380,0031 0,63250,0038
80 0,92240,0048 0,91630,0041 0,88460,0054 0,9190,0034 0,6330,0057

4

20 0,86040,0022 0,840,0034 0,72410,0113 0,83720,0032 0,65790,0007
40 0,90330,0013 0,89710,0017 0,8780,0091 0,89620,002 0,65630,0025
60 0,9190,0013 0,9180,0015 0,86020,0117 0,91660,0012 0,66050,0065
80 0,9250,0035 0,91910,0056 0,88310,0079 0,92340,0035 0,66030,0069

5

20 0,86550,0047 0,84370,0063 0,81450,0095 0,8390,0052 0,64050,0013
40 0,9080,0011 0,89980,0012 0,88670,0032 0,89840,0012 0,64540,0009
60 0,92320,0026 0,92090,0022 0,88320,0251 0,9190,0028 0,64680,0031
80 0,930,0016 0,92570,0019 0,89380,0051 0,92630,0029 0,64280,0026

6

20 0,86510,0042 0,85480,0036 0,72380,0159 0,85150,0029 0,70940,0019
40 0,90840,0018 0,90510,0021 0,88590,0085 0,90120,002 0,71150,0028
60 0,92260,0014 0,9220,0016 0,86050,0126 0,9150,001 0,71660,0042
80 0,92880,0011 0,92770,0014 0,89160,005 0,92290,0018 0,71640,004

Fonte: Autoria própria.

que mostra vantagem dos modelos de filtragem colaborativa. Os baixos desvios encontrados

reforçam esse resultado, indicando robustez dos modelos para diferentes conjuntos de treino.

Ao comparar os resultados dos modelos de predição de filtragem colaborativa, nota-se

uma ligeira vantagem dos modelos MF e II frente aos modelos NCF e LMF. Isso ocorre para

a grande maioria das combinações de cp e 𝑁𝐼 . A vantagem do modelo MF com relação ao

modelo NCF é consistente com a discussão teórica e empírica apresentada por Rendle et al.

(2020b). A baixa performance relativa dos modelos NCF e LMF provavelmente se deve ao fato

de serem projetados para problemas implícitos e, portanto, sofrem por não serem capazes de

discriminar valores zero (ou seja, pontuações altas em 𝑅𝑠 e inexistência de comentários em 𝑅𝑐)

de valores ausentes. Isso acontece pois o treinamento de ambos os modelos inclui os pares

respondente-questão do conjunto de teste como eventos da classe zero.

Os modelos II e MF possuem desempenhos similares em ambos os problemas, apesar

do modelo MF parecer se beneficiar mais com o aumento do 𝑁𝐼 para o problema de predição
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de favorabilidade 𝑅𝑠, enquanto que o modelo II tem melhor desempenho nos dados de 𝑅𝑐.

Ressalta-se que os resultados do algoritmo II são muito satisfatórios, dada sua simplicidade

conceitual e seu procedimento de treinamento rápido e direto (comparado aos demais). Além

disso, acredita-se que o bom desempenho do MF se deve ao uso de termos de viés que desa-

coplam o verdadeiro sinal comportamental (aquele a ser aprendido) dos padrões de ruído das

classificações disponíveis.

Em geral, os modelos de filtragem colaborativa apresentam melhores resultados quando

treinados com mais dados. Ou seja, o AUC aumenta quanto maior é o 𝑁𝐼 e para checkpoints

com maior número de eventos (vide coluna 2 da Tabela 3 que descreve os datasets). Isso

acontece para ambos os problemas considerados (𝑅𝑠 e 𝑅𝑐). Entretanto, um comportamento

atípico ocorre para o modelo LMF com os dados de 𝑅𝑐, em que a presença de maiores níveis

de informação (maior conjunto de treino) faz com que a performance média do modelo diminua.

Esses casos aparecem sublinhados na Tabela 9. Isso pode indicar uma limitação desse modelo

em se ajustar aos dados de treinamento, provavelmente ocasionada pala configuração de seus

parâmetros realizada com os dados do 𝑐𝑝 = 1 em um caso underfitting. Apesar do melhor

desempenho observado para maiores valores de 𝑁𝐼 , é interessante notar que os resultados são

bastante positivos mesmo para o caso em que 𝑁𝐼 = 20%. Ou seja, uma amostra relativamente

pequena das interações de cada respondente, apenas 5 de 25 para o 𝑐𝑝 = 2, por exemplo,

é suficiente para os modelos de filtragem colaborativa conseguirem produzir boas estimativas

para os eventos da classe ’1’ em 𝑅𝑠 e 𝑅𝑐.

Além disso, os desempenhos dos modelos de fatoração são compatíveis com os dados

de desempenho mostrados na Tabela 7. Isso significa que as configurações ajustadas com

dados do 𝑐𝑝 = 1 se mantiveram consistentes mesmo quando aplicadas a dados de eventos

de outros checkpoints, com características diferentes do 𝑐𝑝 = 1. O checkpoint mais distinto é

o 𝑐𝑝 = 6, que possui três vezes o número de eventos do 𝑐𝑝 usado para configuração, além

de possuir dados desbalanceados em 𝑅𝑠, com 16,5% dos eventos pertencentes a classe ’1’,

contra 31% no 𝑐𝑝 = 1. Os bons resultados de AUC mostram que os parâmetros ajustados no

processo de configuração são pouco sensíveis às características da matriz 𝑅𝑠, o que é positivo.

Comparando-se os resultados das Tabelas 8 e 9, notam-se valores mais altos de AUC

para o problema de predição da existência de comentários (𝑅𝑐). Acredita-se que esse é um

resultado interessante, uma vez que é intuitivamente mais difícil modelar o comportamento que

engaja um respondente a escrever comentários (por opção) do que avaliar negativamente um

aspecto da empresa. Entretanto, essa é uma visão simplista do comportamento humano no

preenchimento de questões relativas à experiência passada que precisa de uma averiguação

mais aprofundada. Por exemplo, um dado quantitativo que contraria essa suposição anterior são

os valores de Alfa de Cronbach (reportados na Seção 5.2), de 0.89 para os dados de 𝑅𝑠 e 0.92

para os dados de 𝑅𝑐. Esses valores mostram que existem correlações em 𝑅𝑐 que podem ser

exploradas até mais profundamente pelos preditores do que as de 𝑅𝑠.
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A Figura 10 mostra as estimativas para o modelo MF e o baseline para o problema de

predição de favorabilidade (dados de 𝑅𝑠) com os dados do 𝑐𝑝 = 2 com 𝑁𝐼 = 40%. Escolheu-se

o MF para essa comparação, pois esse é o algoritmo baseado em modelo mais frequentemente

usado. O topo da Figura 10(a) mostra as estimativas de predição obtidas pelo modelo MF. À

esquerda, têm-se as estimativas para os dados de teste da primeira rodada do holdout do

𝑐𝑝 = 2, considerando apenas os dez primeiros respondentes e as dez primeiras questões deste

questionário. As células sem valor representam eventos utilizados no treino, enquanto que os

valores em vermelho representam os eventos em que 𝑟𝑖𝑗 = 1. Para os dados de 𝑅𝑠, esses

são os casos em que o respondente 𝑖 deu nota 1, 2 ou 3 para a questão 𝑗. À direita, tem-se

as dez interações respondente-questão com maior estimativa de predição. A parte inferior da

Figura 10(b) apresenta esses mesmos dados considerando as estimativas do modelo baseline.

Figura 10 – Estimativas (à esquerda) dos modelos MF (a) e baseline (b) para o problema de fa-
vorabilidade (𝑅𝑠) para os dez primeiros respondentes e dez primeiras questões do
conjunto de teste da primeira rodada de holdout do 𝑐𝑝 = 2. Os valores inexisten-
tes são eventos usados para treino. À direita, têm-se as dez interações respondente-
questão com as maiores estimativas de predição. Os valores em vermelho se referem
aos eventos da classe ‘1’ (𝑟𝑖𝑗 = 1); nesse caso, respostas 1, 2 ou 3 na escala Likert de
5 pontos.

(a) Estimativas do modelo MF.

(b) Estimativas do modelo baseline.

Fonte: Autoria própria.

As listas à direita da Figura 10 reúnem as interações respondente-questão mais

prováveis de pertencerem à classe ’1’, segundo os respectivos modelos. Por exemplo, de todas

as interações respondente-questão (do escopo reduzido) da Figura 10, o modelo MF tem

mais confiança de que o respondente R8 é propenso a dar notas baixas à questão Q6 (o que

de fato ocorreu). Já para o modelo baseline, as estimativas de predição são constantes para
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uma mesma questão: �̂�𝑖𝑗 para o item 𝑗 é o mesmo para todo usuário 𝑖. Conforme explicado

na Seção 3.6, sabe-se que 41,5% das respostas da questão Q2 nos dados de treino da

primeira rodada de holdout do 𝑐𝑝 = 2 e 𝑁𝐼 = 40% são 1, 2 ou 3. Esse modelo heurístico

é caracterizado por possuir estimativas mais altas concentradas em um único item, o que

implica em baixa diversidade de itens em uma lista de recomendação que prioriza as maiores

estimativas.

Entretanto, nota-se que as maiores estimativas do modelo MF indicam uma preferência

desse modelo em recomendar questões aos respondentes R8 e R9 (em 9 dos top-10 eventos).

Esses respondentes provavelmente dão notas mais baixas que os demais. O modelo MF pode

capturar esse comportamento a partir do ajuste apropriado do termo de viés 𝑏𝑖 da Equação (4).

Diferentemente do que acontece para o modelo baseline, esse é um comportamento aprendido

durante o treino para reduzir a função de custo definida na Equação (3).

A Figura 10 também auxilia na justificativa da escolha da métrica AUC para avaliação

dos modelos. A maior estimativa do modelo MF é aproximadamente 0,68 - distante do valor real

1 (ground-truth). Contudo, para preditores usados em sistemas de recomendação, o objetivo

final é que os eventos da classe de interesse (classe ’1’ que neste trabalho envolve as opiniões

1, 2 e 3) estejam nas primeiras posições do ranking de estimativas. Como o AUC avalia a

capacidade do modelo de aumentar a taxa de verdadeiros positivos, sem aumento da taxa

dos falsos positivos, é uma métrica que captura essa capacidade de ordenação. Entretanto, o

AUC faz essa avaliação considerando todo o conjunto de teste, o que inclui as estimativas nas

últimas posições. Schröder, Thiele e Lehner (2011) propõem uma versão alternativa do AUC,

o LAUC (Limited Area Under the Curve), que avalia o desempenho de modelos considerando

apenas as maiores estimativas. Esta avaliação alternativa está fora do escopo do trabalho mas,

futuramente, espera-se avaliar os preditores utilizando o LAUC.

Finalmente, para o caso da predição de favorabilidade (matriz 𝑅𝑠), um sistema preditor

construído para estimar a pontuação na escala Likert (1 a 5) usando métricas como o MSE ou

RMSE poderia ter melhores resultados. Bell e Koren (2007) apresentam um modelo de fatora-

ção de matrizes muito similar ao modelo MF apresentado na Equação (4), porém orientado a

previsão de notas de avaliação dadas na escala de 1 a 5. A maior granularidade das respos-

tas na escala original de 5 pontos pode auxiliar os modelos para uma detecção mais fina de

comportamentos de avaliação de respondentes nos itens de um questionário.

5.3.2 Resultados de desempenho por usuário

Nesta seção, o desempenho dos preditores é avaliado individualmente para cada res-

pondente. Neste caso, uma métrica 𝑚𝑖 é obtida para cada respondente 𝑖 nos dados de teste de
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𝑅𝑠 e 𝑅𝑐
1. Assim como na seção anterior, isso é feito de maneira independente para cada ma-

triz. Os resultados de desempenho dos usuários são combinados utilizando a média aritmética.

Isso acontece para cada rodada de holdout. Por fim, avalia-se a média aritmética e o desvio das

diferentes rodadas.

Neste cenário, é possível avaliar a métrica AUC apenas para respondentes que possuam

ao menos um evento positivo e um evento negativo no seu respectivo conjunto de teste. Caso

contrário, a métrica é indefinida. Além disso, para conjuntos de teste com uma única classe, as

métricas precision@k e recall@k não geram valores informativos. Dessa forma, decidiu-se por

fazer a avaliação dos modelos de predição apenas para respondentes que contenham eventos

da classe ’1’ e classe ’0’ no conjunto de teste.

As Tabelas 10 e 11 mostram os valores de AUC médios, obtidos como descrito ante-

riormente para as Tabelas 8 e 9. Comparado com o desempenho global descrito na seção

Tabela 10 – Desempenho (por usuário) de média e desvio padrão (subscrito) dos valores de AUC
obtidos na predição de eventos de favorabilidade (matriz 𝑅𝑠) pelos algoritmos II, LMF,
MF, NCF e baseline para cada checkpoint 𝑐𝑝 e nível 𝑁𝐼 de informação com hold-out
de cinco repetições. Células coloridas indicam o melhor desempenho médio para um
dado 𝑐𝑝 e 𝑁𝐼 .

AUC individual - matriz 𝑅𝑠

cp NI (%) II MF LMF NCF Baseline

2

20 0,70870,0013 0,72070,0018 0,70520,0026 0,71750,0036 0,7210,0009
40 0,72840,0016 0,7380,0024 0,71820,0008 0,72090,0015 0,72080,0015
60 0,7320,0025 0,75450,0015 0,7180,0018 0,72170,0021 0,71890,0017
80 0,73020,0016 0,76280,0024 0,71350,0025 0,71880,0021 0,71380,0017

3

20 0,74420,0024 0,75470,0015 0,73780,0047 0,75290,0015 0,75490,0012
40 0,76560,0016 0,76930,002 0,74890,0025 0,75410,0015 0,75330,0015
60 0,76620,0033 0,77570,0034 0,74680,0026 0,75390,0018 0,7490,0031
80 0,76460,0047 0,77290,0028 0,74340,0058 0,75190,0035 0,74450,0055

4

20 0,76190,0017 0,76370,0013 0,74290,0045 0,7620,0012 0,76370,0006
40 0,77810,0011 0,78640,0014 0,75460,0033 0,76270,0009 0,76080,0013
60 0,77710,0016 0,79130,0023 0,75210,0021 0,76240,0027 0,75510,0015
80 0,77010,0048 0,78650,0063 0,74230,0045 0,75760,0078 0,74350,0052

5

20 0,74640,0012 0,74890,0016 0,72850,0049 0,74250,0006 0,74440,0011
40 0,76390,0008 0,77750,0014 0,7390,0022 0,74550,0018 0,74270,0009
60 0,76450,0024 0,79120,003 0,73580,0016 0,74910,004 0,73840,0025
80 0,75950,0035 0,79410,0027 0,72820,0039 0,7470,0026 0,7290,003

6

20 0,79030,0007 0,79280,0012 0,77560,0055 0,79080,0012 0,79270,0004
40 0,80270,0018 0,80930,0015 0,78420,0038 0,79040,0014 0,78950,0011
60 0,79970,003 0,81440,0027 0,78020,0027 0,78650,0035 0,78210,0025
80 0,79260,0037 0,81260,0034 0,77040,0038 0,78040,0038 0,77130,0032

Fonte: Autoria própria.

1 Como descrito na Seção 4.3, a divisão de treino e teste foi realizada de tal maneira que todos os
respondentes tenham dados de eventos no conjunto de teste. Assim, 𝑁𝐼% dos eventos de cada
respondente estão no conjunto de treino e validação.
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Tabela 11 – Desempenho (por usuário) de média e desvio padrão (subscrito) dos valores de AUC
obtidos na predição de eventos de comentários (matriz 𝑅𝑐) pelos algoritmos II, LMF,
MF, NCF e baseline para cada checkpoint 𝑐𝑝 e nível 𝑁𝐼 de informação com hold-out
de cinco repetições. Células coloridas indicam o melhor desempenho médio para um
dado 𝑐𝑝 e 𝑁𝐼 .

AUC individual - matriz 𝑅𝑐

cp NI (%) II MF LMF NCF Baseline

2

20 0,62450,0054 0,67110,0086 0,57370,0202 0,66220,0127 0,6810,004
40 0,66330,0059 0,68040,0052 0,62410,0097 0,67540,0041 0,67720,004
60 0,69410,0053 0,68790,0076 0,63820,0261 0,67280,0072 0,67330,0074
80 0,71120,0117 0,69280,0108 0,64120,0094 0,66840,0101 0,66560,0094

3

20 0,65470,0031 0,7010,0017 0,58660,0427 0,69660,0023 0,70570,0039
40 0,69580,0057 0,71020,004 0,64370,0251 0,70630,0039 0,70510,0045
60 0,72280,0031 0,71470,0046 0,62520,0446 0,70190,003 0,70180,0025
80 0,72850,0103 0,70880,0142 0,61490,0059 0,69210,0102 0,68980,0097

4

20 0,66330,0026 0,72240,0036 0,58760,0357 0,72090,0041 0,72930,0016
40 0,7170,0061 0,73190,003 0,66480,018 0,72630,0036 0,72680,0032
60 0,7450,0021 0,74180,0034 0,6010,0073 0,72580,0051 0,72540,0047
80 0,75180,0074 0,73890,0125 0,61670,0143 0,71730,008 0,71530,0073

5

20 0,66410,0049 0,7140,0026 0,62540,0205 0,71230,002 0,72060,002
40 0,71060,0076 0,72710,0032 0,66060,0168 0,71790,004 0,71930,0042
60 0,73990,0056 0,73470,0067 0,63010,0437 0,71810,0049 0,71740,0054
80 0,74920,0064 0,73630,0074 0,62420,0171 0,70790,0106 0,70590,0106

6

20 0,75770,001 0,80810,0026 0,69980,0315 0,80680,0026 0,81210,0022
40 0,79540,0025 0,81110,0026 0,75290,0185 0,80640,0019 0,80740,002
60 0,81570,0044 0,81430,0045 0,69310,0195 0,80390,0038 0,80370,0036
80 0,81810,0066 0,80520,0062 0,70220,0197 0,79180,0062 0,79020,006

Fonte: Autoria própria.

anterior, verifica-se uma queda no desempenho dos modelos dos algoritmos FC e uma melhora

do modelo baseline por usuário. Neste caso, o baseline torna-se mais competitivo do que no

caso global, embora poucos sejam os casos em que ele seja o melhor (células coloridas nas

Tabelas 10 e 11).

Isso significa que apesar dos modelos FC conseguirem em uma visão global priorizar

interações cujos eventos são da classe de interesse, essa capacidade diminui quando se busca

fazer isso por usuário. Essa queda é tal que um sistema heurístico que seleciona as questões

que possuem mais eventos da classe ’1’ é suficiente para entregar performance similar. T O

modelo MF é sistematicamente melhor que os outros para o problema com dados de 𝑅𝑠, em-

bora as diferenças não sejam relevantes. Já para o problema com dados de 𝑅𝑐, os melhores

resultados concentram-se nos modelos II e MF. A exceção é o modelo LMF que apresenta o

pior desempenho em todas as combinações de cp e nível de informação com dados de 𝑅𝑐.

Contudo, um comportamento notável ocorre nos dados da Tabela 11, na qual o modelo

baseline apresenta melhores resultados para 𝑁𝐼 = 20%, enquanto que os modelos de FC

(com exceção do LMF) apresentam resultados melhores para 𝑁𝐼 = 40% a 80%. Esse tipo
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de comportamento pode indicar que os sistemas de filtragem colaborativa necessitam de um

percentual de informação mais alto de cada respondente para recomendação individual, ou seja,

recomendação de questões em nível de usuário. Essa interpretação reforça o uso de sistemas

híbridos que utilizam diferentes abordagens para tratar o problema de previsão de acordo com

as características dos dados.

Um comportamento atípico mostrado nas Tabelas 10 e 11 é a diminuição de perfor-

mance com o aumento do 𝑁𝐼 em alguns casos. Na maioria dos resultados reportados para um

mesmo 𝑐𝑝 e modelo (incluindo o baseline), os desempenhos são melhores para 𝑁𝐼 = 60% do

que 𝑁𝐼 = 80% e para 𝑁𝐼 = 40% do que 𝑁𝐼 = 60%. Uma possibilidade da causa desse com-

portamento atípico se baseia nos resultados mostrados na Tabela 12, que avalia os conjuntos

de testes dos usuários para os dados de 𝑅𝑠.

Tabela 12 – Algumas métricas avaliadas nos dados de teste de 𝑅𝑠. 𝐼𝑇 se refere ao número de
itens no conjunto de teste de cada usuário para a configuração de cp e 𝑁𝐼 . A penúl-
tima coluna se refere ao número médio 𝐸𝐼𝑡 de eventos de interesse (notas 1,2 e 3)
considerando todos os usuários e a última coluna o número médio 𝐸𝐼𝑢 de eventos de
interesse no conjunto de teste de cada usuário.

cp NI (%) 𝐼𝑇 (%) 𝐸𝐼𝑡 𝐸𝐼𝑢

2

20 25 7,45 3,35
40 19 5,85 3,25
60 12 3,95 3,04
80 6 2,27 2,65

3

20 33 7,23 4,57
40 25 5,70 4,39
60 16 3,98 4,02
80 8 2,39 3,35

4

20 41 8,44 4,86
40 31 6,66 4,65
60 20 4,63 4,32
80 10 2,78 3,60

5

20 34 7,66 4,44
40 26 6,11 4,25
60 17 4,32 3,93
80 9 2,69 3,34

6

20 40 7,68 5,21
40 30 6,02 4,98
60 20 4,37 4,57
80 10 2,67 3,74

Fonte: Autoria própria.

A Tabela 12 mostra que para níveis de informação mais elevados, diminui a proporção de

eventos de interesse (notas baixas ou presença de comentário). Essa configuração de eventos

dificulta a predição uma vez que aumenta a chance de eventos com notas altas ou ausência

de comentários terem maior estimativa do que os eventos de interesse. A maior quantidade de
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dados no treinamento pode não compensar essa dificuldade adicional, gerando uma queda no

AUC. Entretanto, essa hipótese ainda precisa ser avaliada mais profundamente.

A avaliação em nível de usuário permite a exploração de métricas que se baseiam em

uma lista de recomendação com tamanho 𝑘, como é o caso das métricas precision@k e re-

call@k. Nesse contexto, assume-se que cada usuário possui uma lista de recomendação pró-

pria com itens em ordem decrescente de estimativas. As Tabelas 13 e 14 possuem a mesma

estrutura das tabela anteriores, porém mostram os resultados médios dos modelos conside-

rando a métrica precision@k para 𝑘 = 1. As Tabelas 15 e 16 mostram os resultados médios da

métrica recall@k para 𝑘 = 𝐼𝑇/4, em que 𝐼𝑇 é o tamanho do conjunto de teste de cada usuá-

rio. Naturalmente, 𝐼𝑇 varia com a variação do 𝑁𝐼 e do 𝑐𝑝 considerados (vide as 3 primeiras

colunas da Tabela 12).

A métrica precision@k para 𝑘 = 1 mede a chance de recomendação de uma questão

de baixa favorabilidade (ou que envolva a emissão de comentário) se o sistema pudesse reco-

mendar apenas uma única questão. A Tabela 13 mostra que o modelo II, quando treinado com

NI igual a 20%, sugere em média uma questão de baixa favorabilidade (notas 1, 2 ou 3) para

56,85% dos respondentes.

Assim como as Tabelas 10 e 11, os resultados das Tabelas 13 e 14 mostram que o

modelo MF apresenta resultados melhores, principalmente para 𝑅𝑠. Observa-se também uma

redução geral de desempenho dos modelos em relação às Tabelas 10 e 11. O modelo baseline

torna-se competitivo, principalmente para 𝑅𝑐. Nota-se ainda que o modelo MF é favorecido

com o aumento do nível de informação e o baseline é melhor para casos com menor nível de

informação.

Já a métrica recall@k com 𝑘 = 𝐼𝑇/4 das Tabelas 15 e 16 avalia a proporção de eventos

de interesse que são recuperados por uma lista de recomendação de questões com tamanho

de um quarto do conjunto de teste original (e ordenada em ordem crescente de estimativas). A

Tabela 16 mostra que, para o caso 𝑐𝑝 = 6 e 𝑁𝐼 = 20%, o modelo baseline consegue recuperar

em média 86,7% dos eventos que possuem comentários em uma lista de 10 questões.

Comportamentos semelhantes aos das Tabelas 13 e 14 são também observados para

os modelos II, MF e baseline. Ou seja, MF é melhor para 𝑅𝑠 e favorecido com o aumento do

nível de informação, sendo o baseline melhor para casos com menor nível de informação. A

exceção está nos resultados do modelo LMF para o problema envolvendo 𝑅𝑐, cujos valores

estão pelo menos 5 pontos percentuais abaixo dos demais.

Os resultados de recall@k indicam uma boa perspectiva de aplicação da proposta na

construção de questionários reduzidos. De maneira geral, os dados de desempenho mostram

que é possível capturar pelo menos 70% dos eventos positivos com uma lista reduzida de ques-

tões com apenas 25% do tamanho original para qualquer configuração de 𝑁𝐼 , 𝑐𝑝 e matriz 𝑅𝑠

ou 𝑅𝑐 usando alguma das técnicas de estimação, com exceção do modelo LMF. Essa taxa de

recuperação aumenta significativamente em alguns casos, chegando a mais de 85% para o

𝑐𝑝 = 6 nos dados de 𝑅𝑐.
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Tabela 13 – Desempenho (por usuário) de média e desvio padrão (subscrito) da métrica preci-
sion@k para 𝑘 = 1 obtidos na predição de eventos de favorabilidade (matriz 𝑅𝑠)
pelos algoritmos II, LMF, MF, NCF e baseline para cada checkpoint 𝑐𝑝 e nível 𝑁𝐼 de
informação com hold-out de cinco repetições. Células coloridas indicam o melhor de-
sempenho médio para um dado 𝑐𝑝 e 𝑁𝐼 .

precision@k individual - matriz 𝑅𝑠

cp NI (%) II MF LMF NCF Baseline

2

20 0,56850,0049 0,56460,0021 0,54910,0211 0,55780,0172 0,56680,0026
40 0,5860,0049 0,59370,0049 0,56750,0071 0,57040,0035 0,5690,0016
60 0,5980,0048 0,62840,0027 0,58150,0052 0,58770,0065 0,58080,0054
80 0,62560,0046 0,66790,0071 0,61010,0081 0,61260,0059 0,60980,0082

3

20 0,53350,0076 0,52770,0115 0,52140,0032 0,52580,0042 0,52460,0054
40 0,55480,0037 0,56530,0073 0,53510,0043 0,53480,0025 0,53390,0032
60 0,56850,0116 0,58790,0125 0,54290,0073 0,55140,0094 0,54480,0089
80 0,60160,0078 0,62990,0088 0,57810,0089 0,59580,0092 0,57930,0093

4

20 0,52930,0051 0,52250,0039 0,51860,0049 0,51920,0033 0,51890,0026
40 0,53730,0047 0,56530,0042 0,50920,0038 0,51090,0049 0,51020,0053
60 0,53940,0116 0,58960,003 0,50650,0095 0,51750,0123 0,5060,0096
80 0,5710,0114 0,62250,0111 0,53810,0084 0,57230,01 0,53610,0121

5

20 0,52630,0084 0,51980,0069 0,48850,0393 0,50680,009 0,51020,0047
40 0,53370,0032 0,57030,0046 0,50780,0017 0,51130,0062 0,5070,0023
60 0,54130,0035 0,60620,0044 0,50990,0055 0,52470,0037 0,51110,0046
80 0,57490,0035 0,64810,0066 0,53880,0076 0,56450,006 0,53570,0032

6

20 0,58540,0036 0,57530,003 0,5730,0015 0,57160,0048 0,57430,002
40 0,58130,0072 0,60860,0095 0,55810,0119 0,56760,0069 0,56050,0084
60 0,57450,0052 0,63020,0102 0,54860,007 0,56220,0094 0,54910,0073
80 0,59820,0095 0,66030,0091 0,57310,0079 0,59450,0107 0,57350,0076

Fonte: Autoria própria.

5.4 Discussão dos resultados

Os bons resultados de AUC global para os dois problemas (𝑅𝑠 e 𝑅𝑐) apresentados na

Seção 5.3.1 mostram que os eventos de interesse (baixa favorabilidade em 𝑅𝑠 e emissão de

comentários em 𝑅𝑐) possuem maiores estimativas que os eventos complementares. Isso indica

que a sugestão de pares respondente-questão é efetiva quando realizada pelos modelos de

filtragem colaborativa. Por exemplo, é possível construir um sistema de recomendação treinado

com os dados de 𝑅𝑐 que sugira questões para respondentes na tentativa de obter o maior

número de comentários com o menor número de disparos de questões. Esse tipo de abordagem

é mais similar à pesquisas de pulso (WELBOURNE, 2016), que são menores e mais frequentes,

do que pesquisas de clima, que são extensas e aplicadas em larga escala.

Já os dados de performance por usuário, reportados na Seção 5.3.2 mostram que ques-

tões relevantes (com baixa favorabilidade e que geram comentários) possuem maiores esti-

mativas do que questões não relevantes para cada respondente. Particularmente, é possível

recuperar mais de 70% das questões relevantes para um usuário em um questionário com um
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Tabela 14 – Desempenho (por usuário) de média e desvio padrão (subscrito) da métrica preci-
sion@k para 𝑘 = 1 obtidos na predição de eventos de comentários (matriz 𝑅𝑐) pelos
algoritmos II, LMF, MF, NCF e baseline para cada checkpoint 𝑐𝑝 e nível 𝑁𝐼 de informa-
ção com hold-out de cinco repetições. Células coloridas indicam o melhor desempe-
nho médio para um dado 𝑐𝑝 e 𝑁𝐼 .

precision@k individual - matriz 𝑅𝑐

cp NI (%) II MF LMF NCF Baseline

2

20 0,28680,0163 0,34440,011 0,18450,0658 0,33720,0178 0,34610,0095
40 0,35940,0095 0,3730,0081 0,32350,0417 0,3580,0089 0,35410,0052
60 0,43650,023 0,42840,0178 0,36330,0197 0,38150,0163 0,38320,0194
80 0,52310,0321 0,50650,0237 0,44280,0279 0,46820,0216 0,46370,0238

3

20 0,25070,0093 0,2960,0353 0,16470,0528 0,29460,0344 0,3140,0067
40 0,3390,0028 0,34080,0106 0,24960,0521 0,32310,0084 0,32410,0051
60 0,40060,0166 0,39960,0099 0,27560,0565 0,36260,0113 0,36160,0113
80 0,470,0064 0,47920,0162 0,33290,014 0,43160,0142 0,43180,0177

4

20 0,23970,0131 0,30780,0183 0,21590,0696 0,31110,0194 0,32170,0034
40 0,3310,0148 0,33410,0126 0,2530,0739 0,31910,0118 0,32440,0123
60 0,38750,0105 0,3940,0114 0,24780,0283 0,35430,005 0,35170,0049
80 0,46440,009 0,47470,0146 0,30190,0208 0,41870,0078 0,41120,0079

5

20 0,3020,0135 0,37610,0034 0,25620,0987 0,3760,0035 0,37860,0024
40 0,3890,0128 0,38270,0098 0,33350,0766 0,37690,0134 0,37710,0123
60 0,43220,0109 0,44020,0093 0,31960,0582 0,39880,0059 0,39930,0029
80 0,47030,0205 0,48180,0199 0,31810,0112 0,41820,0123 0,41670,0133

6

20 0,47110,0175 0,58190,0066 0,49680,0989 0,5820,0063 0,58210,0065
40 0,56250,0098 0,56460,0088 0,54420,0172 0,55610,0107 0,56070,0088
60 0,56990,0108 0,5780,0101 0,43770,0269 0,5540,0089 0,55470,0057
80 0,59820,0133 0,60030,0119 0,45470,0315 0,55670,0111 0,55890,0081

Fonte: Autoria própria.

quarto do tamanho original a partir da observação de no mínimo 40% dos eventos da pesquisa.

Para pesquisas maiores, menores níveis de informação seriam necessários.

Entretanto, sob a análise individual (por usuário) verifica-se, para os dois problemas, que

um sistema heurístico frequentista não-personalizado é competitivo para essa tarefa. Estima-se

que a performance similar dos modelos de filtragem colaborativa com relação à abordagem

baseline, ocorra neste cenário devido ao formato de treinamento dos modelos, que minimiza

a perda global ao invés das perdas individuais por respondente. Neste caso, acredita-se que

mudanças na etapa de treino possam reverter esse cenário (ao invés de mudanças nos mode-

los). Por exemplo, uma solução de compromisso pode vir de um agrupamento de usuários com

características semelhantes de forma que o treinamento global possa ser utilizado, mas agora

para um grupo menor de usuários.

Os resultados de desempenho obtidos na Seção 5.3 assumem que que cada respon-

dente contribui igualmente para os dados de treino. Entretanto, em questionários reais, estes

são respondidos assincronamente pelos respondentes, gerando matrizes respondente-questão

assimétricas. Essa distribuição de dados diferenciada deverá impactar os resultados de desem-
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Tabela 15 – Desempenho (por usuário) de média e desvio padrão (subscrito) da métrica recall@k
para 𝑘 = 𝐼𝑇/4 em que 𝐼𝑇 é igual ao tamanho do conjunto de teste do usuário para
um nível de informação 𝑁𝐼 , obtidos na predição de eventos de favorabilidade (matriz
𝑅𝑠) pelos algoritmos II, LMF, MF, NCF e baseline para cada checkpoint 𝑐𝑝 e nível 𝑁𝐼
de informação com hold-out de cinco repetições. Células coloridas indicam o melhor
desempenho médio para um dado 𝑐𝑝 e 𝑁𝐼 .

recall@k individual - matriz 𝑅𝑠

cp NI (%) II MF LMF NCF Baseline

2

20 0,70240,0051 0,71270,0067 0,69170,0103 0,71260,0108 0,71470,0052
40 0,7130,0024 0,720,002 0,70450,0023 0,70650,0018 0,7070,002
60 0,73560,0018 0,7520,0008 0,72180,0026 0,72540,0036 0,72240,0025
80 0,72070,0037 0,74770,0033 0,70470,0042 0,71230,0028 0,70570,0034

3

20 0,76080,0035 0,77430,0035 0,75940,0131 0,77510,0039 0,77450,001
40 0,78010,0025 0,77940,0033 0,76180,0045 0,76740,0012 0,7670,0012
60 0,79150,0015 0,79530,0029 0,7730,0039 0,77790,0019 0,77560,0027
80 0,7740,0044 0,77870,0024 0,7560,0063 0,76270,0029 0,75730,0058

4

20 0,79710,0012 0,79810,0042 0,77480,0139 0,7980,0045 0,80010,0024
40 0,8060,0018 0,81180,0014 0,78290,0052 0,79060,0012 0,78940,0012
60 0,81170,0014 0,81890,0025 0,78730,0031 0,79520,0036 0,79040,0018
80 0,79120,0063 0,79930,0052 0,76420,0046 0,77770,0085 0,76720,006

5

20 0,77820,0035 0,78160,0059 0,7580,0096 0,77250,0067 0,77430,0052
40 0,79230,0027 0,80220,0013 0,76630,0042 0,77160,0066 0,76950,0037
60 0,76450,004 0,7870,0056 0,73370,0043 0,74890,006 0,73540,004
80 0,72150,0043 0,75560,0058 0,68970,0038 0,71060,0057 0,69040,0034

6

20 0,83210,0012 0,83790,0028 0,81930,0078 0,83790,0032 0,83820,0025
40 0,84330,0025 0,84570,0016 0,82610,0039 0,83490,0024 0,83560,002
60 0,83490,0037 0,84260,0029 0,81980,0044 0,8240,0032 0,82210,004
80 0,81520,0074 0,8270,0027 0,7980,0074 0,80530,0072 0,79810,0075

Fonte: Autoria própria.

penho. Uma outra configuração possível de ser testada é a estimação de eventos de um cp

com base na observação de interações respondente-questão registrados no cp mais recente.

A Figura 9 mostra que existe a possibilidade de aplicação de estimadores treinados com dados

históricos sem a necessidade de envolver soluções específicas para o problema de cold-start,

pois cps adjacentes são similares em relação ao público e aos seus temas. A análise de desem-

penho dos preditores aplicados nessas diferentes configurações pode auxiliar no entendimento

dos desafios e oportunidades para a criação de sistemas de recomendação de questões com

base em preditores.

Além disso, como explicado na Seção 2.1, sistemas de recomendação não precisam ser

construídos apenas com as estimativas de preditores individuais. Por exemplo, pode-se construir

uma lista de recomendação que combina as estimativas de um preditor treinado com os dados

de 𝑅𝑐 com um preditor treinado com os dados de 𝑅𝑠, sugerindo, portanto, questões que são

relativas a aspectos falhos da empresa e que geram comentários a respeito desses aspectos.
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Tabela 16 – Desempenho (por usuário) de média e desvio padrão (subscrito) da métrica recall@k
para 𝑘 = 𝐼𝑇/4 em que 𝐼𝑇 é igual ao tamanho do conjunto de teste do usuário para
um nível de informação 𝑁𝐼 , obtidos na predição de eventos de comentários (matriz
𝑅𝑐) pelos algoritmos II, LMF, MF, NCF e baseline para cada checkpoint 𝑐𝑝 e nível 𝑁𝐼
de informação com hold-out de cinco repetições. Células coloridas indicam o melhor
desempenho médio para um dado 𝑐𝑝 e 𝑁𝐼 .

recall@k individual - matriz 𝑅𝑐

cp NI (%) II MF LMF NCF Baseline

2

20 0,64340,0092 0,69370,02 0,57480,0385 0,67850,0173 0,70880,0113
40 0,67990,0095 0,68840,007 0,61750,0256 0,68210,0077 0,68620,0088
60 0,72850,0091 0,71760,0106 0,65670,032 0,70690,0119 0,70550,0097
80 0,73460,0081 0,71220,0106 0,65550,0071 0,68820,0094 0,68630,0125

3

20 0,680,0062 0,74040,0063 0,5960,0746 0,73510,0103 0,7440,0036
40 0,71980,0103 0,74280,0074 0,6510,0395 0,73940,0078 0,73910,006
60 0,76780,0047 0,75380,0062 0,64790,0545 0,74160,0041 0,74530,0053
80 0,7580,0162 0,73310,0182 0,63420,0112 0,7190,0127 0,71830,0161

4

20 0,69890,0041 0,76480,0038 0,59240,0233 0,76090,0071 0,78020,0066
40 0,75740,0081 0,77510,0059 0,69020,026 0,77220,0062 0,77160,0061
60 0,79850,0052 0,78650,0053 0,62180,007 0,7760,0086 0,77750,0044
80 0,79720,0089 0,7760,0189 0,63870,0191 0,75690,0061 0,75720,0067

5

20 0,6990,0069 0,75980,0096 0,64780,0366 0,75410,0055 0,76950,0099
40 0,75460,0089 0,77620,0043 0,68880,0373 0,76530,0055 0,76930,0063
60 0,76120,0082 0,75380,0154 0,6160,0558 0,73460,0058 0,73550,0074
80 0,74030,0071 0,72480,0078 0,59840,0208 0,68860,0183 0,68720,0163

6

20 0,7930,0048 0,86360,0084 0,71640,0403 0,86280,0074 0,86610,005
40 0,83730,0058 0,86090,001 0,77950,0314 0,85880,0037 0,86060,0024
60 0,85610,0052 0,85730,0048 0,71060,0324 0,8510,0063 0,85210,0066
80 0,85280,0064 0,83750,0047 0,72660,024 0,82820,0096 0,83050,0069

Fonte: Autoria própria.
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6 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho abordou o problema de predição de favorabilidade (discriminação entre

baixos e altos escores na escala Linkert) e de ocorrência ou não de comentários associados

em pesquisas de clima organizacional. Para isso, foram usados algoritmos baseados em filtra-

gem colaborativa como modelos preditores. Cinco algoritmos (item-item, fatoração de matriz,

fatoração de matriz logística, filtragem colaborativa neural e um mecanismo de média simples)

foram testados em uma ampla pesquisa com diversos pontos verificação (checkpoints). Dados

de seis checkpoints foram organizados de modo a fornecer duas matrizes em cada checkpoint :

uma contendo pares respondente-questão, cujo evento de interesse é a resposta de baixa fa-

vorabilidade (notas 1, 2 ou 3) e outra cujo evento de interesse é a ocorrência de comentários

associados a essas respostas.

Nos experimentos, primeiramente foi realizada uma análise exploratória dos dados com

levantamento de algumas características dos diferentes checkpoints. Posteriormente, aplicou-se

um processo de configuração sistemática dos modelos, com os dados do primeiro checkpoint.

Em seguida, os desempenhos dos algoritmos foram avaliados (usando a técnica de holdout com

cinco repetições) nos checkpoints restantes considerando-se diferentes níveis de informação,

variando de 20% a 80%. Dois casos distintos foram considerados: i) teste global usando a

métrica AUC; ii) teste por respondente usando as métricas AUC, precision@k e recall@k.

Os resultados da análise exploratória mostraram que a maioria das respostas é de alta

favorabilidade (scores 4 e 5 na escala Likert) e que maioria dos respondentes não adicionam

comentários. A média de comentários por respondente que incluem ao menos um comentário

gira em torno de cinco. Não há uma preferência clara em relação a qual questão do questionário

terá comentário associado ou não, ou qual questão será avaliada com baixa favorabilidade por

um usuário. Além disso, levantamentos realizados próximos uns dos outros possuem, na sua

maioria, os mesmos respondentes e questões.

Em relação à etapa de configuração dos algoritmos de filtragem colaborativa realizada

com os dados do primeiro checkpoint, verificou-se que os melhores resultados ocorreram com o

uso de vetores latentes com 32 elementos. Isso sugere que é relativamente baixa a quantidade

de aspectos que influenciam o colaborador ao avaliar uma questão ou emitir um comentário.

Além disso, as configurações vencedoras desta etapa se mostraram eficientes mesmo quando

aplicadas em checkpoints com características diversas na etapa de comparação de desempe-

nho.

Os resultados de desempenho mostraram que, na avaliação em um conjunto de teste

composto por todos os respondentes, os algoritmos de filtragem colaborativa apresentaram

bons resultados para AUC, sendo capazes de explorar os padrões existentes nas interações

respondente-questão melhor que uma abordagem baseline frequentista. Já na avaliação do

desempenho por usuário, o algoritmo baseline passou a ser competitivo dada a queda de per-

formance dos modelos de filtragem colaborativa. Esse resultado não é de todo inesperado uma
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vez que estes modelos foram treinados de uma forma global, e neste cenário estão sendo tes-

tados de forma individual.

Como um dos resultados mais interessantes do cenário de análise individual, destaca-

se que é possível recuperar em torno de 70% das questões que geram eventos de interesse

(baixa favorabilidade e que emitem comentários) para um determinado usuário com apenas um

quarto da lista de questões original. Para alguns modelos treinados com 𝑐𝑝 = 6, esse índice

sobre para 85%.

Os resultados de desempenho em ambos os cenários (análise global e individual) as-

sumem uma configuração de dados em que os respondentes contribuem igualmente nos con-

juntos de treino e teste (para evitar o problema de inicialização a frio). No entanto, outras pos-

sibilidades podem ser exploradas, como configurações assimétricas (mais comuns em casos

de questionários que são respondidos assincronamente) e configurações que combinam dados

de checkpoints diferentes. A avaliação dos preditores em diferentes configurações de treino e

teste podem auxiliar no entendimento de desafios e oportunidades de uso dos preditores para

sistemas de recomendação de questões.

Um sistema de recomendação poderia ser construído de maneira a considerar: i) os

aspectos mais importantes para cada respondente (aqueles em que o respondente estaria en-

gajado o suficiente para adicionar um comentário a respeito); e ii) os aspectos que são vistos

negativamente pelos respondentes e que são importantes de serem identificados pela empresa.

Esse sistema poderia auxiliar a empresa a manter um conjunto reduzido de perguntas a serem

aplicadas em questionários focados nos aspectos importantes para os colaboradores e que

merecem mais atenção.

Vale destacar que esta dissertação não explora outros aspectos de sistemas de reco-

mendação no contexto de pesquisas em clima organizacional por meio de recomendação de

questões. O trabalho limita-se a dar suporte à recomendação de questões a partir da predição

de favorabilidade das questões e da emissão de comentários.

Em trabalhos futuros, diferentes frentes de pesquisa podem ser consideradas, tais como:

• explorar o problema de inicialização a frio a partir do uso de sistemas híbridos que

utilizam informações relevantes dos respondentes e das questões;

• testar os preditores item-item e fatoração matricial (que tiveram melhor desempenho)

em outras configurações de dados de treino;

• testar versões mais avançadas do algoritmo de fatoração matricial, como o modelo

SVD++ proposto por Koren (2008);

• avaliar a possibilidade do uso de informação contextual na recomendação, tais como

os tópicos extraídos dos comentários;

• estudar a relação entre os respondentes e questões no espaço latente compartilhado

gerado pelos modelos fatoriais;
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• comparar o desempenho dos algoritmos com métricas que levam em consideração a

diversidade das questões;

• usar a métrica LAUC (Limited Area Under the Curve) de Schröder, Thiele e Lehner

(2011) ao invés de AUC;

• combinar preditores treinados para diferentes problemas de estimação, construindo um

sistema de recomendação multiobjetivo.
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