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Resumo

O sucesso dos servigos de streaming tem gerado grandes desafios para a recomendagao
de musicas. Em um cenario de streaming, as musicas sao consumidas sequencialmente
dentro de uma sessao, a qual deve atender nao somente preferéncias histéricas, mas
também preferéncias eventuais ocasionadas por mudancas repentinas de contexto do
usuario. Nesta dissertacao, propomos uma nova abordagem de aprendizado online para
recomendacao de musicas, com vistas a aprender continuamente a partir de interagoes
com o usuario. Em contraste a abordagens de aprendizado online existentes para re-
comendacgao de misica, utilizamos o feedback implicito como tnico sinal de preferéncia
do usuério em cada ponto no tempo. Em um universo de milhoes de misicas, represen-
tamos cada misica em um espaco de baixa dimensionalidade utilizando um conjunto
de atributos continuos. Uma avaliacao rigorosa utilizando sessoes coletadas do Last.fm
demonstra a eficacia da nossa abordagem em aprender mais rapido e melhor comparada

a abordagens do estado-da-arte para aprendizado online.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendagao, Recomendagao Online de Misicas,

Aprendizado Online, Feedback Implicito.
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Abstract

The prominent success of music streaming services has brought increasingly complex
challenges for music recommendation. In particular, in a streaming setting, songs
are consumed sequentially within a listening session, which should cater not only for
the user’s historical preferences, but also for eventual preference drifts, triggered by a
sudden change in the user’s context. In this dissertation, we propose a novel online
learning-to-rank approach for music recommendation, aimed to continuously learn from
the user’s listening feedback. In contrast to existing online learning approaches for
music recommendation, we leverage implicit feedback as the only signal of the user’s
preference at each point in time. In a space of millions of songs, we represent each
song in a lower dimensional space of continuous features. Our thorough evaluation
using listening sessions from Last.fm demonstrates the effectiveness of our approach at

learning faster and better compared to state-of-the-art online learning approaches.

Keywords: Recommender Sytems, Online Music Recommendation, Online Learning,
Implicit Feedback.
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Capitulo 1

Introducao

Com o advento da internet, as pessoas podem acessar uma enorme quantidade de infor-
magao, produtos e servigos. Esse novo horizonte de possibilidades vem transformando o
comportamento dos usuarios, gerando a necessidade de recuperar itens que atendam ou
superem suas expectativas. Ao longo dos anos, varias abordagens foram introduzidas
com a proposta de auxiliar os usuarios a encontrarem itens relevantes, normalmente a
partir de consultas formuladas em formato de texto. O uso de consultas é muito comum
por exemplo em sistemas de busca, como Google,! Bing,? e etc. No entanto, em outros
cenarios os sistemas precisam predizer as preferéncias e as necessidades dos usuarios
de acordo com informagoes adicionais como localizacao, horéario e o proprio perfil do
usuario. Nesses casos, sao utilizadas sugestoes, seja para surpreender o usuario ou para
facilitar a utilizacao de um determinado servico. A esse tipo de necessidade se aplicam
os sistemas de recomendacao [Ricci et al., 2015].

Os sistemas de recomendagao tém apresentado grande evolugao nos tiltimos anos,
produzindo resultados solidos, tanto para o mercado quanto em pesquisas cientificas.
Segundo Ricci et al. [2015], esses sistemas tém como objetivo a recuperagao e sugestao
de itens aos usudarios, possivelmente desconhecidos, mas que atendam ou superem as
expectativas de consumo do usuario. Para os sistemas de recomendacao, os itens
representam o que ¢ sugerido ao usuario, ou seja, o que sera recomendado. Os sistemas
atuais trabalham sobre milhares de itens que podem, ou nao, fazer parte de um mesmo
grupo, como as recomendacoes de filmes e séries, livros, misicas, etc. Por outro lado,
em outros contextos, como no caso de sites de compras pela internet, possuem itens
variados em seu catalogo. Além das particularidades de cada cenério, a recomendagao

de cada um cada um desses itens pode ser modelada de maneira distintas, considerando

Thttp://www.google.com
http:/ /www.bing.com



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

especificas de cada um.

No caso da recomendacao de misicas os desafios sao ainda maiores, devido a
mudangas drasticas no comportamento dos usuarios que consomem misica [Celma,
2010]. Além disso, nos sistemas de streaming de musica como Spotify® ou Google Play

4 0 consumo de midia esté relacionado ao contexto em que o usudrio esté inserido.

Music,
Dessa forma, um mesmo usuério pode escutar diferentes tipos de musica enquanto estéa
trabalhando ou dirigindo seu automével. Além disso, cada usuério possui preferéncias
lnicas, e mesmo em contextos semelhantes, a recomendacao deve ser personalizada.

E importante destacar que as preferéncias dos usuarios podem mudar, ou seja,
itens relevantes no passado podem se tornar irrelevantes, assim como itens potenci-
almente similares podem nao condizer com a necessidade real do usuario. Um dos
desafios esta na adaptacao da recomendacao as preferéncias dos usuarios que podem
estar ligadas ao historico, ao contexto, ao sentimento, entre outros fatores que geram
influéncia sobre os gostos dos usuarios.

Um dos fatores mais importantes em sistemas de recomendacao se refere a utili-
zagao do feedback como forma de inferéncia das preferéncias dos usuarios. O feedback
ocorre na forma de interagoes entre o usuario e o sistema. Em recomendagao, podemos
considerar dois tipos de feedback, o explicito e o implicito. No contexto de recomenda-
¢ao de musicas, o feedback explicito pode ser observado quando um usuério expressa
diretamente sua preferéncia sobre algumas misicas. Por outro lado, o feedback impli-
cito ocorre de forma mais abundante a partir das intera¢oes do usuério com o sistema
ao utilizar comandos do tipo play ou skip. Ainda que ruidosos, esses sinais carregam
informagoes importantes sobre as preferéncias do usuario [Jawaheer et al., 2010].

Existem diversas abordagens para recomendacao online de musicas utilizando
aprendizado de méquina e feedback explicito [Wang et al., 2014; Hariri et al., 2015;
Liebman et al., 2015]. Porém, é dificil adquirir feedback explicito suficiente a partir
de uma porcao de usuarios. Essa dificuldade pode ser explicada devido o esforco
necessario pelo usuario para prover o feedback explicito, entre outros fatores como o
desénimo [Jawaheer et al., 2010].

King & Imbrasaité [2015] apresenta uma abordagem para geracao automatica de
playlist utilizando aprendizado por reforco a partir do feedback implicito. Entretanto,
o aprendizado por reforco é aplicado para escolha de grupos de musicas e nao da
proxima miusica a ser recomendada, conforme tratado nesta dissertacao. Para escolha
da proxima miusica, King & Imbrasaité [2015] propoe uma heuristica sobre as musicas

do grupo.

3https://www.spotify.com
4https://play.google.com /music/



O melhor algoritmo que encontramos na literatura com o objetivo de servir como
baseline para comparagdo com o nosso algoritmo é o LINUCB [Li et al., 2010]. O
LINUCB é um algoritmo para recomendacao de noticias representadas por um conjunto
de caracteristicas que formulam o contexto. O algoritmo é capaz de selecionar uma
noticia para recomendagao a cada interagao com o usuario, dentre uma lista de opgoes.
A partir da recomendagao, o LINUCB absorve o feedback implicito (no caso de noticias,
clique ou nao clique) para aprimorar o conhecimento e melhorar a recomendacao nas
proximas interagoes.

Nesta dissertacao apresentamos um novo algoritmo de aprendizado online utili-
zando feedback implicito para recomendagao de musicas, chamado Multi-DBGD (Multi
Dueling Bandits Gradient Descent, ou em portugués, Descida de Gradiente de Multi
Duelos entre Bandidos). Nossa proposta foi inspirada em dois trabalhos: (i) Yue &
Joachims [2009] propoem DBGD (Dueling Bandits Gradient Descent), um algoritmo
de aprendizado online para ordenar respostas em um sistema de recuperacao de in-
formacao, o qual escolhe o melhor modelo a partir de um duelo entre dois modelos;
(77) Schuth et al. [2016] propoem o algoritmo MGD (em Multileave Gradient Descent),
o qual explora os mesmos conceitos do DBGD mas, ao invés de realizar comparacoes
entre dois modelos, sao utilizados multiplos modelos para obter a ordenacao a cada
interagao.

Voltando ao cenario de recomendacao online de musicas, é possivel observar o
feedback apenas sobre um item a cada interacao com o usuario, fato que torna inviavel
a adaptacao do DBGD e do MGD nesse cenario. Sendo assim, propomos os seguintes
passos para reutilizar o feedback sobre um mesmo item na comparagao de multiplos
modelos: (i) o feedback sobre um mesmo item (selecionado pelo melhor modelo corrente)
¢é reutilizado para simular o feedback sobre novos modelos. Essa simulacao permite
realizar multiplas comparacoes entre modelos, que definimos como nimero de duelos
entre o melhor modelo corrente e um modelo candidato; (i7) O feedback negativo é
utilizado com o objetivo de penalizar o melhor modelo corrente, permitindo entao
explorar novas evidéncias. Além disso, nas interagoes onde somente o feedback negativo
foi observado, os modelos que promovam o item irrelevante também sao penalizados
na atualizacao do melhor modelo corrente.

O algoritmo Multi-DBGD visa promover recomendagoes personalizadas sem a
interferéncia explicita do usuario. O intuito é aumentar a satisfacao do usuario ao
interagir com sistemas de streaming de musica, aproximando os itens recomendados da
necessidade real de consumo. Para isso, propomos a utilizacao de sinais observados a
partir do comportamento do usuérios conforme os comandos de play e skip. Diferente

das abordagens que aprendem a selecionar os itens, devido ao grande niimero de misicas
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no cenario de streaming, o algoritmo proposto aprende a importancia das caracteristicas
que representam cada misica da colegao, sendo esse um espago de opc¢oes menor se
comparado ao nimero de miusicas distintas na coleg@o. Dessa forma, além de utilizar
somente o feedback implicito a cada interacao, é importante destacar que o Multi-DBGD
pode ser utilizado sobre caracteristicas extraidas de diversas fontes, assim como em

informagoes colaborativas, sociais, de contetido das misicas e das atributos do audio.

1.1 Proposta da Dissertacao

O presente trabalho tem como finalidade melhorar a recomendagao online por meio
da utilizacao do feedback implicito. Os principais objetivos do presente trabalho sao:
(¢) propor Multi-DBGD, um novo algoritmo para recomendagao online de musicas,
capaz de comparar multiplos modelos lineares para balancear as caracteristicas que
representam cada misica, de forma personalizada, interativa e utilizando somente o
feedback implicito; (ii) proporcionar a reutilizagao do feedback implicito recebido sobre
um mesmo item a cada interacao; (7iz) comparar os resultados do Multi-DBGD com o
melhor algoritmo encontrado na literatura a partir de uma avaliacao utilizando dados
publicamente disponiveis.

Na recomendacao online de musicas, a cada interacao com o usuério somente um
item recebe feedback. Além da pouca informacao, o feedback observado normalmente é
realizado de forma implicita a partir dos comandos de play e skip, sendo pouco precisos
quanto a relevancia dos itens [Jawaheer et al., 2010|. Sendo assim, diferentemente do
baseline LINUCB, propomos com o Multi-DBGD a exploracao repetida do feedback
implicito sobre um mesmo item a cada interacao, a fim de promover multiplas compa-
racoes entre modelos para recomendacao. Além disso, diferente do cenario de aplicagao
dos algoritmos DBGD [Yue & Joachims, 2009] e o MGD [Schuth et al., 2016|, propo-
mos a exploragao do feedback implicito negativo, com o objetivo de penalizar o melhor
modelo corrente e permitir a exploragao de novos modelos candidatos.

Propomos também algumas premissas para o funcionamento do Multi-DBGD, a
saber: (i) utilizagdo de um modelo inicial que é interativamente aprimorado a partir
da reutilizacao do feedback implicito nas comparagoes de modelos candidatos a fim de
atualizar o modelo corrente; (i) propomos calibrar os fatores de exploragao e aproveita-
mento (do inglés exploration and exploitation) para otimizar a busca de novos modelos
sem desprezar o conhecimento corrente, assim como realizado por Yue & Joachims
[2009].

As perguntas de pesquisa a serem respondidas nesta dissertacao sao:
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Q1: O algoritmo proposto produz melhores resultados que o melhor algoritmo

encontrado na literatura?

Q2: O algoritmo proposto é capaz de aprender mais rapido que o melhor algo-

ritmo encontrado na literatura?

Q3: Como o modelo de inicializacao do algoritmo proposto afeta sua eficacia?

Q4: Qual impacto do niimero de duelos na eficacia do algoritmo proposto?

1.2 Contribuicoes

A contribuigoes desta dissertacao sao:

e Proposta de um novo algoritmo chamado Multi-DBGD capaz de aprender sobre
um espago de caracteristicas consideradas na recomendagao online de musicas,
usando o feedback implicito como tnico sinal sobre as preferéncias dos usuérios a

cada ponto no tempo.

e Resultados experimentais mostram que o algoritmo Multi-DBGD é capaz de su-
perar o melhor algoritmo encontrado na literatura, utilizando dados reais e pu-

blicamente disponiveis.

1.3 Organizacao do Texto

Os demais capitulos desta dissertagao estao organizadas seguindo a formatagao abaixo:

e O Capitulo 2 introduz os conceitos basicos de sistemas de recomendacao e apren-

dizado de maquina e descreve os trabalhos relacionados a esta dissertagao.

e O Capitulo 3 apresenta em detalhes o algoritmo Multi-DBGD, assim como o

embasamento teérico que motivou sua proposta.

e O Capitulo 4 descreve a configuracao dos experimentos realizados, apresenta as
caracteristicas propostas para representar cada miusica da base de dados utilizada
nos experimentos, apresenta os baselines e formalizacao das configuragoes sobre o
modelo de treino, validagao e teste. O capitulo conclui com a formulagao das mé-
tricas de avaliacao utilizadas para comparar e avaliar os algoritmos considerados

na avaliagao experimental.
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e O Capitulo 5 apresenta os resultados experimentais, comparando a eficacia do
algoritmo Multi-DBGD em relacao aos baselines a partir de varios testes, a fim

de responder as perguntas de pesquisa propostas nesta dissertacao.

e O Capitulo 6 apresenta as conclusoes, resume as principais contribuicoes e aponta

direcoes futuras relacionadas a este trabalho.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sao formalizados os principais conceitos dos sistemas de recomendacao,
além de descrever as abordagens para aprendizado de maquina com enfoque principal
em trabalhos relacionados ao cenario de recomendagao online de miisicas, conforme

tratado nesta dissertacao.

2.1 Sistemas de Recomendacao

Os sistemas de recomendacao vém mudando a forma como os usuérios interagem e
consomem itens de um sistema. A &area de pesquisa surgiu em meados da década
de 90 e é considerada uma sub area da recuperacao da informacao. Os sistemas de
recomendacao estudam técnicas para promover sugestoes de itens para consumo dos
usuarios. Dessa forma, o objetivo esta na recuperacao e sugestao de itens aos usuarios,
talvez desconhecidos, mas que atendam ou superem as expectativas de consumo do
usuario [Ricci et al., 2015].

Para os sistemas de recomendagao, os itens representam o que deve ser sugerido
ao usuario, ou seja, o que serda recomendado. Os sistemas atuais trabalham sobre
quantidades massivas de itens. Em alguns cenérios, esses itens fazem parte de um
mesmo grupo, como as recomendacgoes de filmes e séries, livros, misicas, etc. Ou,
em muitos sistemas, como no caso de sites de compras pela internet, possuem itens
variados em seu catalogo. Além das particularidades de cada cenério, para cada um
desses itens é possivel perceber perfis e caracteristicas especificas.

Conforme Ricci et al. [2015], um dos fatores mais importantes em sistemas de re-
comendacao se refere a utilizacao do feedback como forma de inferéncia das preferéncias

dos usuérios sobre os itens. O feedback pode ser observado a partir das interagoes entre

7
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o usuario e o sistema. Em sistemas de recomendagao, podemos observar dois tipos de

feedback, o explicito e o implicito, descritos abaixo:

e O feedback explicito é observado a partir da declaragao do usuario sobre suas pre-
feréncias e representa um sinal de maior relevancia, apesar de ser pouco frequente.
Por exemplo: a nota (nimero de estrelas) atribuido a um filme no Netflix;! o bo-

tao de “curtir” do Facebook.?

e O feedback implicito é um sinal muito mais abundante e que pode ser observado
a partir das interacoes do usuério com os itens de um determinado sistema, sem
expressar diretamente sua preferéncia. Por exemplo: clicar em um produto de
um site de compras pela internet; escutar totalmente ou executar um comando

de skip para a préoxima musica no Spotify.

Ao longo dos anos, diversos métodos foram propostos com a motivagao de tentar
modelar preferéncias dos usuarios e caracteristicas dos itens a partir do feedback [Ricci
et al., 2015]. Uma das principais familias de métodos ¢é a filtragem colaborativa, onde
informagoes de colaboragao entre os usuarios é utilizada para capturar itens e usuarios
similares. Primeiramente, é criada uma matriz de usuérios por itens, sendo cada célula
a representacao de relevancia, seja a avaliagao do usuério sobre um item, seja uma
contagem de interagdes no caso do feedback implicito). Seguindo esse raciocinio, foram
desenvolvidos diversos trabalhos, assim como Herlocker et al. [1999] que exploram a
similaridade entre os usuarios com base nos itens consumidos e/ou avaliados, e Sarwar
et al. [2001] que propoem a utiliza¢do de um modelo baseado na similaridade entre os
itens.

Ainda sobre filtragem colaborativa, os melhores resultados foram extraidos a par-
tir da fatoracao de matrizes. Nesse contexto, um dos principais trabalhos foi o de Koren
et al. [2009], desenvolvido pelos ganhadores da competi¢ao do Netflix em 2009. As-
sim como na teoria de algebra, a fatoracao de matrizes permite decompor uma matriz
completa no produto de outras menores do que a original. No caso da recomendacao, a
ideia é reconstruir a matriz de usuarios por item. Alguns desses métodos de fatoragao
propoem a reducao das matrizes intermediarias utilizando fatores latentes, com vistas a
representar usuarios e itens em um mesmo espaco de fatores. No entanto, em sistemas
de recomendagao a matriz original nao estéd completa, devido aos usuarios interagirem

com poucos itens da base, ou seja, o objetivo é predizer as avaliagoes nao observadas

Lwww.netflix.com

2www.facebook.com
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na matriz. No caso do trabalho de Koren et al. [2009], os autores propoem a utilizagao
de varios métodos para fatoracao de matrizes e milhares de fatores latentes.

Entre trabalhos recentes baseados em fatores latentes, destacamos o trabalho
de Volkovs & Wei Yu [2015] que, assim como a presente dissertagao, propdem a utili-
zagao do feedback implicito. Em relacao as anteriores, da abordagem utiliza da técnica
conhecida como Decomposigdo em Valores Singulares (ou em inglés Singular Value
Decomposition (SVD)) para decomposi¢ao da matrizes original contendo apenas o fe-
edback implicito. Dessa forma, as preferéncias sobre os itens sao binérias e representam
apenas as interagoes entre usuérios e itens. A abordagem proposta apresentou bons
resultados em testes sobre diferentes bases de dados (inclusive de musicas), superando
modelos mais complexos e que utilizam feedback explicito para recomendacao.

No entanto, as abordagens baseadas na filtragem colaborativa sao falhas para pre-
digao sobre novos usuarios ou itens, ou seja, que nao existentes na base a priori. Nesse
caso, nao existem informacgoes colaborativas o que inviabiliza utilizar o método para
recomendacao. Nesse caso, os modelos baseados em contetido sao métodos capazes de
modelar itens e usuarios utilizando as informagoes de contetido dos itens e dos usuérios,
assim como descrigoes, categorias, nomes, etc. Portanto, mesmo nos casos de usuarios
ou itens novos, as informacoes para recomendagao estao disponiveis, ainda que com
menos detalhes em relacao as informagcoes necessarias para insercao de novos usuarios
ou itens na base. Porém, a similaridade entre os contetudos dificulta a diversidade sobre
as sugestoes, pois essas informagoes sao estaticas [Lops et al., 2011].

Acima foram citados alguns dos métodos cléssicos para recomendacao. No en-
tanto, como nenhum modelo é capaz de solucionar todos os problemas, uma alternativa
¢ a utilizacao de hibridizagao, ou seja, abordagens capazes de combinar as métodos di-
ferentes para recomendagao. Nesse cenario, o objetivo é repesar as predicoes de cada
modelo utilizando, por exemplo, aprendizado de maquina [Burke, 2002].

O horizonte de abordagens para recomendacao sao diversos, tendo em vista de-
safios cada vez mais complexos e que exploram particularidades de cada cenéario. A
seguinte secao descreve em detalhes a recomendagao de musicas, tratado nesta disser-

tacao.

2.1.1 Recomendacao de Misicas

Diversos fatores caracterizam o cenério de recomendacao de musicas, como a criacao de
sessoes de reproducao, a forma sequencial como as midias sao consumidas, etc. Além
disso, a agao de escutar misicas normalmente compoe uma tarefa de fundo, ou seja,

apenas acompanha uma tarefa principal do usuario, onde o objetivo dificilmente seré
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interagir com apenas um item, mas sim sobre um conjunto de itens em sequéncia.
Ainda como tarefa de fundo, existem frequentes interacoes, ou feedback, que podem ser
capturadas de diversas formas, sejam elas explicitas ou implicitas [Celma, 2010].

No contexto de recomendacao de musicas, o feedback explicito pode ser observado
quando um usuario expressa diretamente sua preferéncia sobre algumas musicas, por
exemplo por meio de uma avaliagao na forma positiva ou negativa. Por outro lado, de
forma mais abundante, o feedback implicito esta presente nas interacoes dos usuarios
com o sistema, por exemplo, ao utilizar os comandos de play ou skip enquanto escuta
musicas em um servigo de streaming [Jawaheer et al., 2010]. Nesse sentido, a execugao
de um skip pode significar, por exemplo, uma avaliacao negativa e o fato escutar uma
musica completa (play) pode representar a satisfacdo do usuério em rela¢ao a musica
escutada.

Apesar de ruidoso, o uso do feedback implicito é comum em diversas areas na
tentativa de inferir as preferéncias dos usuérios [Kelly & Teevan, 2003]. Por exemplo
em recomendagao musica, Baltrunas & Amatriain [2009] propoem utilizar o feedback
implicito para modelar as preferéncias dos usuérios sobre as horas do dia.

Mesmo com grandes esforcos de pesquisadores sobre a area de recomendacgao de
miusicas, ainda existem diversos problemas em aberto, sendo destacado principalmente
métodos para melhorar o reconhecimento das necessidades de cada usuario. Ou seja,
modelos mais personalizados possiveis, a fim de explorar também o contexto em que o
usuario esté inserido e promover adequagao das misicas recomendadas, as tarefas que
estao sendo desenvolvidas [Song et al., 2012].

Conforme as caracteristicas descritas sobre o cenario de misicas em geral, reco-
mendar apenas um item nao é a principal motivagao e de fato nao representa o problema
de recomendacao, devido ao consumo interativo dos itens. Sendo assim, existem diver-
sos trabalhos que realizam recomendacao explorando a ideia de sequéncias musicais ou
playlists do usuéario buscando-se a construgao de sessoes consistentes e automaticas, a

saber na seguinte secao.

2.1.2 Recomendacao de Playlists

A recomendacao de playlists é um problema muito comum na area de recomendacao de
musicas. Nesse caso, a tarefa se resume a recomendar nao mais um item especifico mas
um conjunto de misicas sequenciais. Esse tipo de recomendacao pode ser encontrado
de duas formas: (i) a recomendacao de playlists previamente geradas por especialistas

humanos, como o caso da empresa Superplayer.fm? e mesmo em algumas casos de uso

3https://www.superplayer.fm/
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em outros grandes sistemas de streaming de musica como Spotify, Google Play Music,
ete; (ii) geracao automéatica de playlists.

A recomendacao de playlist geradas manualmente exige grande esforco de espe-
cialistas humanos a fim de atender o maximo de usuérios e gostos possiveis. Com o
objetivo de evitar esse esforgo, o foco desta dissertagao esta na geracao automatica de
playlists. A tarefa consiste em, dado um conjunto de musicas e caracteristicas que as
representem, produzir uma sequéncia finita de misicas que atendam as preferéncias
dos usuérios da melhor forma possivel, com base no conhecimento observado a pri-
ori [Bonnin & Jannach, 2015]. Nos tltimos anos diversos trabalhos foram apresentados
a fim de solucionar ou aprimorar a geracao automatica de playlists. Por exemplo, os
trabalhos de Pampalk et al. [2005], Bosteels & Kerre [2009], Flexer et al. [2008] e Ha-
riri et al. [2012|. Cada trabalho possui estratégias especificas a fim de explorar varias
defini¢oes sobre o cenério de recomendacao e geracao automatica de playlists, porém
com o objetivo comum de encontrar de forma automética uma sequéncia de musicas
que atendam as necessidades de cada usuario a compor uma sessao de reproducao.

Pampalk et al. [2005] utilizam o feedback implicito a fim de definir interativa-
mente o conjunto de musicas candidatas para a playlist do usuéario. Os autores propoem
que musicas similares as misicas aceitas sejam adicionadas como candidatas e, musi-
cas similares as musicas nao aceitas sao removidas dos candidatos. O trabalho foi
conduzido utilizando a similaridade baseada em caracteristicas extraidos do audio e os
experimentos realizados sobre usuéarios ficticios, cujos comportamentos para simulacao
sao propostos pelos autores.

Bosteels & Kerre [2009] apresentam uma modelagem para o cenario de gera-
¢ao dinamica de playlist utilizando varias heuristicas (estaticas e dinAmicas, com base
na similaridade entre as musicas aceitas e descartadas pelo usuéario). O objetivo é
operar sobre um conjunto de miusicas candidatas e adicionar na playlist corrente do
usuario. Bosteels & Kerre [2009] utilizam os mesmos dados de Pampalk et al. [2005]
e inclusive a mesma proposta de caracteristicas baseados em dudio. Nesse caso, a no-
vidade esta na apresentagao de varias heuristicas sobre uma nova modelagem baseada
na teoria de conjunto nebulosos (ou em inglés, fuzzy sets). Essa teoria assume uma
ligacao parcial entre itens e conjuntos, ou seja, um grau representando a pertinéncia
de um item e um conjunto [Zadeh, 1965].

Flexer et al. [2008| introduzem um modelo para geragao automatica de playlists
baseado na primeira e na tltima misica de uma lista. A proposta é criar uma transicao
suave, permitindo ao usuario a descoberta de novas musicas da colecao durante uma
sessao. Essa abordagem também utiliza similaridade sobre caracteristicas extraidas do

adudio.
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Hariri et al. [2012] apresentam um sistema de recomendagcao de musica sensivel ao
contexto. A informagcao contextual é baseada no historico recente de musicas preferidas
pelos usuérios. Os autores propoem a mineragao de tags para as midias com o objetivo
de determinar um conjunto de topicos latentes. Por fim, padroes sobre a sequéncia de
topicos sao extraidos utilizando uma base de dados de playlists criadas manualmente.
Esses padroes sao utilizados para predizer o proximo tépico sobre a sessao corrente de
um usuario.

Esses ultimos cinco trabalhos se assemelham com este pelo fato de utilizarem o
feedback implicito, além de propor transigoes suaves entre as musicas, modelando um
cenério mais proximo da realidade. Entretanto, apesar de muito explorado, ainda exis-
tem vérias diregoes ainda pouco apreciadas em recomendagao de playlists [Bonnin &
Jannach, 2015|. Uma dessas dire¢oes sao os trabalhos baseados em aprendizado online
e por reforco, principalmente que utilizam de feedback implicito para aprimorar conhe-
cimento na recomendacao de cada musica da sessao de reproducao de um usuério [Vall,
2015].

2.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é um campo da ciéncia da computagao que explora o estudo
de técnicas envolvendo conhecimento de diversas areas tais como probabilidade, estatis-
tica, matemaética, dentre outras. O objetivo é fornecer capacidade de aprendizado para
uma méquina, ou seja, sao algoritmos capazes de aprimorar a eficacia de seus resulta-
dos conforme os dados sao fornecidos para treino. Esse aprendizado pode ser realizado
por exemplo, com a utilizagao da computacao de padroes sobre o comportamento dos
dados [Murphy, 2012].

Normalmente, esses algoritmos trabalham com a criagao de modelos capazes de
realizar predigoes sobre os dados, a partir de uma entrada de exemplo utilizada, o ob-
jetivo é computar diregoes e padroes sobre os dados. A construgao desses modelos de
aprendizado esta diretamente ligada a técnicas de otimizagao matemaética, na tentativa
de aprimorar solugoes e minimizando uma funcao de perda ou erro que deve medir a
distancia entre a solugao conhecida e a ideal. O destaque dessas técnicas é a aplicabi-
lidade em diversos problemas como classificacao de textos, agrupamento automaético,
modelos de regressao e inclusive para recomendacao de itens [Murphy, 2012].

O processo de aprendizado pode ser visto sob trés perspectivas distintas: (i) su-
pervisionado, quando um conjunto de dados é previamente rotulado e utilizado como

entrada para treinar o algoritmo de aprendizado. Por exemplo, uma tarefa de classi-
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ficacao onde todo o conjunto de dados foi previamente classificado manualmente; (i)
nao supervisionado, quando os dados de entrada para o algoritmo de aprendizado nao
sao previamente rotulados, nesse caso a tarefa consiste em buscar padroes que caracte-
rizem os dados. Por exemplo, o agrupamento de itens semelhantes em relacao aos seus
contetdos; (i77) semi-supervisionado, quando uma pequena porgao dos dados possui
uma avaliagao prévia no entanto, o algoritmo também utiliza dos dados nao rotulados
para a tarefa de aprendizado [Chapelle et al., 2010].

Ainda sobre essas trés perspectivas é possivel observar dois diferentes métodos de
aprendizado. Primeiramente, o aprendizado offline compoe uma técnica comum na area
e refere-se a algoritmos que utilizam de um conjunto de dados estéticos (algumas vezes
rotulados a priori) para treinar e aprimorar o modelo. Por outro lado, o aprendizado
online utiliza dinamicamente de um conhecimento iterativo, ou seja, os dados recebem
rotulos conforme sao realizadas interagoes [Ben-David et al., 1997|. A proposta desta
dissertacao se assemelha & perspectiva de aprendizado online supervisionado, conforme

destacado na seguinte secao.

2.2.1 Aprendizado Online e Aprendizado por Reforco

Aprendizado online (do inglés, online learning) sdo métodos em aprendizado de méa-
quina aplicaveis principalmente quando a estrutura no comportamento dos dados é
observada sequencialmente. Por exemplo, dados em streaming sao transmitidos se-
quencialmente conforme o consumo. Um algoritmo baseado em aprendizado online é
capaz de interativamente aprimorar o conhecimento corrente (aumentando a eficacia
sobre a tarefa) enquanto sao observados novos exemplos a cada ponto no tempo [Shalev-
Shwartz & Singer, 2007].

Aprendizado por refor¢o (do inglés, reinforcement learning) é um problema em
aprendizado de maquina inspirado no comportamento psicologico |[Peng et al., 2016].
De modo geral, sao modelados um agente de aprendizado e um conjunto de agoes
possiveis sobre um determinado ambiente, onde cada acao gera uma recompensa des-
conhecida a priori. O objetivo do agente ¢ interagir com o sistema e maximizar a
recompensa acumulada conforme escolhe agoes que transformam os estados do am-
biente e do agente até um objetivo também desconhecido a priori [Sutton & Barto,
1998].

Ainda sobre aprendizado por reforgo, existem abordagens offline (utilizando
um conjunto de dados historicos) e online (interagindo com o ambiente enquanto
aprende) [Wiering & Van Otterlo, 2012|. Entretanto, nem todo algoritmo de apren-

dizado online pode ser classificado como aprendizado por reforgo. Basicamente, o
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aprendizado por refor¢co tem como objetivo encontrar a melhor sequencia de agoes a
fim de maximizar a recompensa. O aprendizado online tem como objetivo aprimorar
um modelo sobre uma determinada tarefa mas nao necessariamente sobre uma sequén-
cia de acoes. Por exemplo, um classificador automético de mensagens maliciosas. A
cada nova mensagem, o classificador atribui um rotulo para a mensagem (sim ou néo),
recebe feedback do usuario (acerto ou erro) e melhora o modelo corrente. Dessa forma,
o objetivo do classificador é encontrar um modelo para rotular as novas mensagens e
nao uma sequéncia das acgoes.

Voltando aos conceitos de aprendizado online, durante os anos varios algoritmos
foram propostos para esta familia com objetivo de aprimorar os modelos aprendidos
conforme novas amostras dos dados sao observadas. Em particular, destacamos os mé-
todos de aprendizado online usando Gradient Descent (GD) (ou em portugués Descida
de Gradiente). GD é um algoritmo classico na literatura de otimizacdo que iterativa-
mente caminha em busca do gradiente de uma funcao, onde J(#) define uma fungao
objetivo com os parametros 6 € R e o célculo do gradiente VO.J(). A partir de valores
de 60; para cada iteracao t, o algoritmo calcula a direcao de maior declive que minimiza
o resultado J(6;) da fungao objetivo no tempo ¢ e atualiza os valores dos parametros
para a proxima iteracao #;,1. Dessa forma, o algoritmo explora novas combinagoes
para os parametros até atingir um ponto de convergéncia, quando a diferenga entre
os resultados é menor que um critério de parada e, ou seja, J(0y 1) — J(0;) < €. De-
vido a essa condicao de parada, o algoritmo nao tem garantias de encontrar a solucao
6tima [Ruder, 2016].

Vérios métodos foram propostos com o objetivo de otimizar a busca da melhor
configuragao e reduzir o nimero de iteracoes. Por exemplo, uma simplificacao é o
Stochastic Gradient Descent (SGD) onde o gradiente ¢ estimado a partir de um vetor
aleatorio a cada iteracao. A teoria por tras de GD é extensamente estudada e para mais
aprofundamento no assunto indicamos a leitura extra [Bottou, 2010; Ruder, 2016].

No caso de aprendizado online usando GD a proposta é que a estimativa do
gradiente da funcao seja realizada sobre um cenério interativo, ou seja, enquanto novas
evidencias s@o observadas sobre o cenario [Flaxman et al., 2005|. Destacamos sobre esse
cenario dois trabalhos que motivaram a proposta desta dissertacao. Yue & Joachims
[2009] introduzem um problema de otimizacao online chamado de dueling bandits para
o cenario de recuperacao da informacao. Os autores apresentam um problema de
comparagao entre dois pontos (w' e w*, assim como um duelo) dentro de um espago
W, onde o espaco W pode ser modelado sobre qualquer funcao. Por exemplo, uma
funcao para um espaco de parametros para recuperagao de documentos relevantes em

uma sistema de busca. A partir dessa definigdo do problema, Yue & Joachims [2009]
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propoem DBGD (Dueling Bandits Gradient Descent) um algoritmo de aprendizado
online capaz de ordenar respostas em um sistema de recuperacao de informacao, o
qual escolhe o melhor modelo a partir de um duelo entre dois modelos a cada consulta
recebida pelo sistema, definindo a direcao do gradiente.

Formalizando o algoritmo DBGD, seja w’ um vetor de pesos considerado o melhor
modelo corrente, o algoritmo explora um vetor unitario v e conforme um fator de
exploracao ¢ produz um novo modelo em torno do melhor modelo corrente, onde w*
w’ + dv. Usando uma técnica conhecida como Team Draft Interleave (TDI), o DBGD
produz uma lista 1 que intercala os resultados entre os modelos w' ¢ w*. A lista 1
é submetida a uma avaliacao online realizada pelo usuario a fim de inferir o melhor
entre os modelos. Por fim, caso w* seja melhor que w’, entao o modelo w’ é atualizado
utilizando o fator de aproveitamento v, onde w’ < w’ + «yv. Nesse caso, v € utilizado
para calibrar a distancia do passo entre o melhor modelo corrente w’ e o modelo
candidato w* a fim de permitir o aproveitamento do conhecimento ja adquirido [Yue
& Joachims, 2009].

Devido ao processo de TDI, o DBGD é capaz de comparar apenas dois pontos w’
e w* para cada consulta. Sendo assim, Schuth et al. [2016] propoem o algoritmo MGD,
o qual explora os mesmos conceitos do DBGD mas, ao invés de realizar comparacoes
entre dois modelos, sao utilizados miltiplos modelos para obter a ordenacao dos resul-
tados a cada consulta. A principal diferenca é a introducao do Team Draft Multileave
(TDM) a fim de permitir a comparagdo a partir da intercala¢do de multiplos modelos
sobre os resultados de uma mesma consulta. Além disso, Schuth et al. [2016] propoem
duas fungoes para atualizagao do melhor modelo corrente. Os resultados apresentam
melhoras significativas em relagao ao DBGD, encontrando melhores modelos de forma
mais rapida.

Ainda sobre aprendizado online e aprendizado por reforgo, a seguinte secao des-
creve os principais trabalhos encontrados na literatura que se assemelham a esta dis-
sertacao. Sao destacamos essas abordagens com perspectivas sobre o cenario de apren-

dizado online com foco na recomendagao de musicas.

2.2.2 Aprendizado Online na Recomendacao de Musicas

Assim como os algoritmos de aprendizado de maquina, os métodos baseados em apren-
dizado online e aprendizado por reforco sao aplicados em diversos contextos conforme
apresentado na secao anterior. Nesta secao sao destacados trabalhos relacionados a
esta dissertagao com uma perspectiva centrada ao cenario de recomendacao online de

miusicas e geracao automatica de playlists.



16 CAPITULO 2. TRABALHOS RELACIONADOS

Xing et al. [2014] propoem encontrar o balanceamento entre a exploragao e apro-
veitamento (do inglés ezploration and exploitation, significa, respectivamente, explorar
conhecimento novo e aproveitar o conhecimento ja obtido) utilizando uma abordagem
baseada em filtragem colaborativa. A hipotese é fundamentada no fato de que a fil-
tragem colaborativa tende a recomendar itens com melhores avaliagoes, porém sempre
associados a um conjunto de itens mais populares. Para tratar esse problema, os au-
tores propoem um novo algoritmo de aprendizado por refor¢o com base em avaliagoes
explicitas, a fim de encontrar equilibrio em explorar novos itens ou aproveitar o conhe-
cimento mais popular.

Wang et al. [2014] apresentam uma nova abordagem para recomendagao de mi-
sicas também baseada em uma formulacao para balancear a exploragao e o aproveita-
mento. Os autores propoem uma modelagem para o problema utilizando aprendizado
por reforco. A abordagem utiliza um método bayesiano para contabilizar as preferén-
cias sobre o contetidos dos audios e sobre a novidade das recomendagoes. Por fim, a
proposta pode ser utilizada tanto para recomendacao de misicas quanto para geragao
de playlists, entretanto também utiliza o feedback explicito.

Hariri et al. [2015] propéem uma abordagem interativa para recomendagao de
musicas, adaptando-se as mudancas nas preferéncias dos usuarios. A hipotese é que
as preferéncias dos usuarios podem mudar durante o tempo e, para capturar tais mu-
dangas, é proposto um modelo baseado na estratégia de multi armed bandit (ou em
portugués “bandido multi armado”). A cada interagao o sistema apresenta uma lista
de item e recebe feedback indicando a qualidade das recomendagdes. A intencao entao
é captar de forma agil de acordo com as alteragoes no comportamento do usuario e
mudar a direcao das recomendagoes.

O trabalho de Liebman et al. [2015] também descreve uma abordagem baseada
em aprendizado por refor¢o para recomendacao de sequéncias de musicas ou playlists.
O modelo é baseado na semelhanca entre musicas e nas transi¢oes, além de ser per-
sonalizado para cada usuario. Para ajustar as transi¢oes, o modelo utiliza cadeias de
Markov onde as musicas representam os estados de transicao. Nesse trabalho também
é proposta a adequacao do modelo de recomendacao utilizado o feedback explicito a
cada interacao com o usuario.

Vall [2015] apresenta uma proposta de tese de doutorado definindo caminhos
para seus estudos em recomendacao de miusicas e alguns resultados preliminares. O
objetivo principal é a geracao de playlists autométicas baseada em dados obtidos a
partir do usuario. Como resultado parcial, é explorado um problema de recomendacao
de novos artistas usando os historicos e as atividades dos usuarios, obtido por meio de

tags. E importante destacar os caminhos para trabalhos futuros onde o autor propde
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a utilizagao do feedback implicito para adaptacao do modelo de aprendizado, cenario
ainda pouco explorado e que é abordado neste trabalho.

O presente trabalho se assemelha aos demais citados pela construgao de um mo-
delo com objetivo de recomendar sequéncias musicais, ou playlists, de forma persona-
lizada e automética. Porém, propomos a utilizacao unicamente do feedback implicito a
cada interacao, dado que melhor representa o comportamento dos usuarios em sistemas
de streaming de musica. Todas as abordagens citadas anteriormente exigem o feedback
explicito para atualizacao de um algoritmo aprendizado.

Encontramos apenas um trabalho na literatura utilizando feedback implicito para
recomendagao de musicas usando aprendizado por refor¢o. King & Imbrasaité [2015]
apresentam um abordagem para geracao automéatica de playlist utilizando aprendizado
por reforco sobre um agrupamento hierarquico baseado em caracteristicas do dudio.
O objetivo é aprender as preferéncias dos usuarios e utilizar do feedback implicito na
adaptacao do modelo por refor¢o. Foram extraidas caracteristicas de audio das midias
com intuito de propor uma aplicacao independente de fontes externas e capaz de gerar
sequéncias consistentes a partir da primeira musica. Os resultados coletados foram
suficientes para perceber redugao de skips, porém obtidos a partir de experimentos
realizados em um pequeno estudo de caso.

Apesar de apresentarem uma ideia também similar ao presente trabalho, a abor-
dagem de King & Imbrasaité [2015] tem um proposito diferente. Exclusivamente, foram
utilizadas apenas caracteristicas baseados nos dudios. Nesta dissertagao, o objetivo in-
depende da definicao das caracteristicas que representam as musicas e 0s uUsuarios, o
que permite a utilizacao de qualquer evidéncia e fonte de dados. Além disso, King &
Imbrasaité [2015] propoem o aprendizado por refor¢o para escolha de grupos de mu-
sicas, sendo esse um nivel mais genérico se comparado a escolha de cada misica da
sessao, conforme nesta dissertagao.

A presente abordagem envolve também conhecimentos sobre um problema clés-
sico em teoria de probabilidade conhecido como multi armed bandit. A seguinte secao

define uma visao geral sobre esse problema, assim como a relagao esta dissertagao.

2.3 Multi Armed Bandit (MAB)

Multi armed bandit (MAB) é um problema classico de decisao em teoria de probabili-
dade modelado com o seguinte cenario. Um jogador esta em frente a um conjunto K de
maquinas para jogos de azar. Assim, o problema de decisao é escolher quais maquinas,

quantas vezes e em qual ordem deve jogar. Cada maquina oferece uma recompensa
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aleatoria, ou payoff, a partir de uma distribuicao de probabilidade desconhecida. As-
sim, o objetivo do jogador é maximizar o payoff acumulado a partir de uma sequéncia
de jogadas |Gittins, 1979].

O objetivo dessa tarefa é basicamente encontrar um balanceamento entre ex-
plorar outras maquinas ou aproveitar o conhecimento sobre a probabilidade estimada
de cada maquina ja jogada. A fim de solucionar esse problema, ao longo dos anos
foram apresentadas diversas solu¢oes como o e- greedy, a familia de abordagens abor-
dagens baseadas no Upper Confidence Bound (UCB) (ou em portugués intervalo de
confianga superior) [Lai & Robbins, 1985; Auer et al., 2002; Garivier & Cappé, 2011].
Também encontramos abordagens bem antigas na literatura, assim como o Thompson
Sampling | Thompson, 1933].

Ainda sobre os trabalhos recentes, encontramos propostas de adaptacoes do pro-
blema classico de MAB em diversos cenarios. Algumas dessas adaptacoes tém foco
principal em problemas sensiveis ao contexto. A definicao de contextual multi armed
bandit (MAB contextual) é similar ao problema classico de MAB. No entanto, nesse
caso o jogador também pode observar informacoes sobre o contexto para decidir em
qual méaquina apostar |Langford & Zhang, 2008|. Conforme Li et al. [2010], um algo-
ritmo de MAB contextual, pode ser formalizado da seguinte maneira:

Dado uma sequéncia de tentativas t = 1,2,3, ... Em cada tentativa ¢:

1. O algoritmo observa o usuario u;, um conjunto K; de maquinas e um vetor de
caracteristicas x,; para todo k € K;. Nesse caso, x; resume as informacoes do

usuario u; no instante t e do item k representando o contexto.

2. Utilizando o payoff observado em tentativas passadas (ou seja, t = 1,2,3,...,t —
1), o algoritmo escolhe uma maquina k € K, e recebe um novo payoff riq,,
onde a expectativa depende do usuario u; e seu contexto, além da probabilidade

relacionada a méquina selecionada a;.

3. Para cada t, é observado feedback apenas para a méquina selecionada, sendo
essa a Unica observagao disponivel para que o algoritmo melhore as predi¢oes ao

estimas as probabilidades de payoff, resultando na tripla (24, ar, T4, )-

Li et al. [2010] apresentam uma adaptacao do problema de MAB contextual ao
cenario de recomendagao de noticias. De modo similar, a recomendacao de musicas
também permite essa adequacao. Nesse caso, o conjunto de K maéaquinas, sao musicas
candidatas para recomendagao a cada tempo ¢. O usuario, em ambos os cenérios,

representa o elemento que utiliza um servigo. Por fim, a recompensa pode ser medida,



2.3. Multi Armed Bandit (MAB) 19

por exemplo, a partir do feedback implicito, play ou skip, respectivamente recebendo

payoff um ou zero.

Conforme observado por Li et al. [2010], um caso especial desse cenério ocorre
quando o conjunto K é fixo para todo t, e o contexto dos usuérios é também é man-
tido. Esse problema mais especifico é conhecido como livre de contexto, pois nao sofre
influéncia do contexto, porém nao fornece uma boa adaptacao para o cenério de re-
comendacgao online de musicas. No cenario proposto nesta dissertagao, o conjunto de
miusicas candidatas é alterado conforme as necessidades dos usuéarios a cada interacao,
assim como o contexto também pode ser alterado influenciando potencialmente nas
preferéncias dos usuarios. Nesta dissertacao, propomos a utilizacao de um conjunto K

variando para cada tempo t.

A presente dissertacao propoe a utilizagao de técnicas de aprendizado online
interagindo sobre esse cenario de MAB contextual. Alguns exemplos de trabalhos
que utilizam dessas técnicas sdo Song et al. [2014b] e Song et al. [2014a|, onde os
autores apresentam algoritmos de aprendizado online para solugao do problema de
MAB contextual contendo em ambos, avaliacoes tedricas e empiricas. No entanto, o
aprendizado é aplicado sobre o nivel de grupos de itens, sendo o trabalho de Song et al.
[2014a| uma proposta mais simples que utiliza grupos fixos e Song et al. [2014b] uma

abordagem cujo agrupamento pode ser adaptado interativamente.

Outros trabalhos relacionados formalizam a mesma ideia porém em cenérios di-
ferentes. Por exemplo, Hou et al. [2016] utilizam técnicas de aprendizado online para
recomendacao em uma grande plataforma de cursos online. Outro exemplo recente foi
conduzido por Nguyen et al. [2016] com a proposta de um algoritmo de aprendizado
online baseado em agrupamentos para recomendacao de noticias em um cenério livre
de contexto. Em ambos os casos, a modelagem adotada é baseada em MAB contextual.
Além dos cenéarios distintos, a proposta desta dissertacao é a recomendacao de cada
miusica da sessao do usuario sendo este um nivel mais especifico do que por exemplo a

abordagem de Nguyen et al. [2016].

Por fim, sobre essas diversas areas do conhecimento o melhor algoritmo encon-
trado a fim de servir como baseline para o algoritmo proposto nesta dissertagao é o
LINUCB |[Li et al., 2010]. Apesar de ser utilizado originalmente para recomendagao
de noticias, o LINUCB possui caracteristicas adequadas também ao cenério de reco-
mendacao online de misicas, assim como a sensibilidade ao contexto e a utilizagao do

feedback continuo.



20 CAPITULO 2. TRABALHOS RELACIONADOS

2.4 Metodologias de Avaliacao em Sistemas de

Recomendacio

O objetivo das metodologias de avaliagao ¢ apresentar um arcabouco capaz de promo-
ver hipoteses, verificar o funcionamento adequado de solugoes para uma determinada
tarefa. Inicialmente, o poder de predi¢cao tinha muito impacto na avaliacao dos sis-
temas de recomendacao, ou seja, a eficiéncia em predizer as escolhas dos usuarios.
Atualmente, as propriedades relevantes de um recomendador vem sofrendo mutacoes,
onde os usuarios tendem a exigir caracteristicas como diversidade, respostas imediatas,
entre outros fatores que as avaliagoes tradicionais nao mediam. Sendo assim, apesar
da grande evolucao na area a partir de novas propostas de algoritmos, a sofisticacao
das metodologias de avaliacdo a fim de comprovar o funcionamento adequado dessas
novas técnicas também ¢é essencial para promogao dos trabalhos [Ricci et al., 2015].

As metodologias de avaliagao em sistemas de recomendacao podem ser vistos em
trés perspectivas (experimentos offline, estudos sobre os usuérios, experimentos online).
Essas perspectivas possuem modelos experimentais que permitem a adaptacao sobre
cenarios distintos conforme a necessidade e a cobertura de cada avaliagao |Ricci et al.,
2015].

Conforme Ricci et al. [2015], além das configuragoes experimentais, para garantir
coesdo nos resultados é importante que os experimentos sigam algumas premissas: (7)
os experimentos devem condizer com a hipotese que deseja discutir; (ii) as variaveis
devem ser controladas para manter igualdade dos testes sobre o mesmo cenario; (i)
caso o objetivo seja observar conclusoes sobre a generalizagao de um determinado

método, é necessaria a realizacao de testes em varias bases de dados diferentes.

2.4.1 Experimentos Offline

Em sistemas de recomendagao, os experimentos offline sao realizados sobre uma colegao
de dados histéricos, normalmente coletados a partir da observagao de um conjunto de
usuéarios. Esses dados devem conter interagoes ou avaliagoes sobre os itens realizadas em
um determinado periodo. Nesse tipo de experimento, assume-se que o comportamento
dos usuérios durante o periodo coletado reflete o comportamento dos usuarios sobre
o cenario real. Ou seja, assume-se a possibilidade de gerar simulacoes a partir dos
dados historicos, capazes de representar adequadamente o comportamento real dos
usuérios [Ricci et al., 2015].

O grande beneficio desse tipo de experimento é nao exigir interagoes com usué-

rios reais, além de ter um custo baixo de execucao aumentando a reprodutibilidade
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dos experimentos. Além disso, é possivel explorar os problemas mesmo sem acesso ao
dominio sobre um ambiente real. O objetivo principal é comparar e filtrar abordagens
candidatas para serem submetidas a testes mais caros. Apesar de ser muito importante
e comum em varias pesquisas, medir a influéncia das abordagens sobre o comporta-
mento real dos usuérios usando apenas dados histéricos ¢ uma tarefa complexa |Ricci

et al., 2015].

Um dos desafios da avaliacao provém do viés presente nos dados historicos, de-
vido a complexidade em coletar dados suficientes sobre todas as preferéncias dos usué-
rios [Ricci et al., 2015]. Por exemplo, um usuério de um servico de streaming de musica
evita interacgoes sobre géneros que nao lhe agrade. Portanto, os dados histéricos dificil-
mente devem carregar informacoes negativas, ja que as interagoes nao sao observadas.

Varios estudos importantes sao baseados nesse tipo de avaliagao, assim como
os trabalhos de Herlocker et al. [1999], Sarwar et al. [2001] e Burke [2002]. Nesses
casos, foram usadas colegoes contendo avaliagoes explicitas dos usuarios, por exemplo
a colecao de avaliacoes em filmes disponibilizada pela Movielens.* Essas propostas
utilizavam medidas de erro para avaliar o quao distante as predig¢oes estao da avaliacao
real.

Segundo Cremonesi et al. [2010], a predi¢ao de notas explicitas ndo reflete a
forma real como os usuarios consumem os itens de um sistema real. Dessa forma, os
resultados nao representavam como os algoritmos se comportariam em ambientes reais.
A proposta de Cremonesi et al. [2010] é modelar o consumo de recomendagoes por meio
de uma lista ordenada de itens, onde quanto mais relevante, mais ao topo o item deve
ser apresentado. Para isso, cada item do conjunto de teste é misturado em um conjunto
de itens aleatoriamente selecionados de um conjunto desconhecido para cada usuario.
A proposta entao é reordenar a lista e avaliar os resultados a partir de métricas de

ranking, por exemplo, a posi¢ao média em que os itens relevantes aparecem na lista.

2.4.2 Experimentos com Estudo de Usuarios

Apesar de nao ser o foco desta dissertagao, experimentos baseados em estudos de usua-
rios sao muito comuns na literatura de recomendacao. Essas abordagens selecionam
um conjunto de usuarios de teste a fim de questionar observacoes sobre os resultados
de um novo algoritmo. Um exemplo tipico desses experimentos consiste em testar a
influéncia de um algoritmo no comportamento navegacional de usuarios ao lerem no-

ticias. Nesse caso, o usuario deve ler um conjunto de noticias que lhe interessa e em

4https:/ /www.movielens.org
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alguns casos sao inclusas recomendacoes do novo algoritmo sendo possivel medir como

a recomendagao foi de fato apreciada pelos usuérios |Ricci et al., 2015].

Esse tipo de experimento possui varias vantagens e recebe atengao de muitas
areas, ja que permite a aplicagao de questionarios, entrevistas, entre outras aborda-
gens que medem qualitativamente os resultados [Ricci et al., 2015]. Em sistemas de
recomendagao, os trabalhos de Hu & Pu [2009] ¢ Hu & Pu [2010] sao alguns desses exem-
plos. Entretanto, varios fatores encarecem essa abordagem como: selecionar usuarios
de teste, sejam elas voluntarias ou nao, a fim de coletar dado suficiente para avaliacao;
amostrar usuarios de diversas caracteristicas que representem melhor o possivel cenario
real; entre outros [Ricci et al., 2015]. Sendo assim, com objetivo de reduzir o custo

experimental, essa perspectiva nao ird compor os experimentos desta dissertacao.

2.4.3 Experimentos Online

A terceira perspectiva sao os experimentos online, utilizadas principalmente quando
as abordagens levam em consideragao do comportamento dos usuarios. Nesse caso, a
avaliacao depende de varias fontes de informagao, como contexto, intencao do usuério,

personalidade, interface, entre outros |Ricci et al., 2015].

Nesses experimentos é necessario submeter os algoritmos em tarefas com usua-
rios reais, obtendo assim evidéncias de resultados concretos sobre o comportamento
das abordagens no ambiente. Normalmente, uma pequena amostragem dos usuarios
sao expostos a esses experimentos devido ao alto risco de insatisfacao e abandono do
sistema, ja que os resultados sdo totalmente desconhecidos a priori [Ricci et al., 2015].
Além disso, o custo do acesso a sistemas reais com usuarios suficientes para realizagao
desse tipo de teste é uma dificuldade enfrentada em diversos estudos. Em recomenda-
¢ao online de musicas por exemplo, seria necessario acesso a um sistema de streaming

de misica produtivo, como o Spotify.

Esses experimentos sao comuns em vérias areas, como em recuperagao da in-
formagao. No entanto, executar experimentos online de forma padronizada a fim de
comparar resultados entre varias abordagens, resulta em uma tarefa muito custosa e de
alto risco, sendo altamente recomendado que os experimentos offline sejam executados
a priori. Os experimentos offline nesse caso tem importante papel de garantir melhores
condicoes para experimentos online, aumentando as chances de satisfacao dos usuarios

que utilizam uma nova abordagem [Hofmann, 2013|.
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2.5  Sumario

Este capitulo descreve os principais trabalhos relacionados aos assuntos tratados nesta
dissertagao. Os conceitos abordados introduzem um conhecimento geral sobre os sis-
temas de recomendacao e aprendizado de méquina com enfase na recomendacao de
miusicas e aprendizado online. Sao mapeados os principais trabalhos em recomendacao
online a fim contextualizar as diregoes desta dissertagao sobre um cenario pouco ex-
plorado em estudos passados. Também é introduzido o LINUCB, o melhor algoritmo
encontrado para servir como baseline desta proposta. Por fim, sao apresentadas as prin-
cipais configuragoes experimentais realizadas em sistemas de recomendacao, tendo em
vista os principais desafios em garantir consisténcia sobre os experimentos realizados.

O proximo capitulo apresenta o embasamento tedrico que motivou a proposta
do algoritmo Multi-DBGD. Em detalhes sao apresentados os componentes sobre a

modelagem para o cenério de recomendacao online de musicas.






Capitulo 3

Multi-DBGD: Multi Dueling Bandit

Gradient Descent

O presente capitulo tem como objetivo detalhar os componentes da proposta do Multi-
DBGD, um novo algoritmo baseado em aprendizado online para recomendacao de
musicas utilizando feedback implicito. A Secao 3.1 introduz uma modelagem para
a tarefa de recomendacao online de musicas envolvendo o conhecimento explorado e
adequacgao da nossa proposta. A Secao 3.2 apresenta detalhes sobre os componentes

componentes do algoritmo Multi-DBGD, assim como os desafios confrontados.

3.1 Definiciao do Arcabouco

O cenario de recomendagao de musicas apresenta varios desafios, tais como a recomen-
dacao sequencial de musicas, utilizacao do feedback continuo, geracao automatica de
playlists (sequencia de musicas), entre outros. Nesta dissertagao, o arcabougo ¢ base-
ado na recomendacao online de cada misica de uma sessao de reproducao utilizando
a primeira misica da sessao e o feedback implicito continuo. Dessa forma, a presente
secao discute a modelagem para esse desafio em servigos de streaming de misica.

A Figura 3.1 modela o comportamento de um usuario ao utilizar um servigo de
streaming de musica tendo em vista o desafio proposto nesta dissertacao. O compor-
tamento do usuario u esté relacionado a geracao de uma sessao S a partir do consumo
sequencial de musicas S = {s¥,s5,s5,s7,...,s7}, onde s representa a musica que o
usuéario interage a cada tempo t. Dessa forma, nosso objetivo é encontrar um modelo,
representado por um vetor de pesos w, capaz de compor uma sessao S personalizada,
observando apenas a primeira misica da sessdo s{ (semente escolhida pelo usuario

para geracao de uma playlist automatica) e o feedback sobre as mtsicas s selecionadas
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a cada ponto t no tempo. Na figura cada misica selecionada um feedback implicito é
observado, onde o negativo (skip) é representado pelo simbolo © e o positivo (play) é

representado pelo simbolo .

.-- Servigo de Streaming -- . _

’ \

’ —

w— Recuperacgao
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Figura 3.1. Diagrama sobre o comportamento de um usuario ao utilizar um
servico de streaming de misica.

Ainda sobre a Figura 3.1, definimos o servigo de streaming divido em trés com-
ponentes: (i) colegao C, representando a base de dados composta por milhares de
musicas; (i7) recuperacao ®, representado por uma fungao responsével por recuperar
uma lista de musicas candidatas para cada tempo t da interagao com o usuario u, onde
cada musica esta representada por um vetor de n caracteristicas x = {x1, z9, ..., z, }
Vx € X; (ii1) recomendador online f: func¢do que utiliza a sessao corrente do usuério e
o feedback implicito ja observado para selecionar uma misica s 41 das mitsicas candi-
datas X recuperadas pela fungao ®, a incluir sobre a sessao S corrente do usuério, cujo
feedback é desconhecido a priori. Nesta dissertacao, propomos a funcao f utilizando o
algoritmo Multi-DBGD. Na modelagem do arcaboucgo, o usuario consome uma misica
si.; a cada interagao e fornece feedback a partir dos comandos de play (¢) ao escutar
a musica completa, ou skip (©) ao abandonar a misica em execugao. Esses comandos

representam o feedback implicito, cuja definicao é apresentada na préxima secao.

Definicao do Feedback

O feedback pode ser definido como uma resposta enviada pelo usuario ao sistema. De
modo geral, existem dois tipos de feedback, o explicito e o implicito. Em um cenario de
streaming de musica, o feedback explicito representa uma declaragao do usuario sobres
suas preferéncias, assim como uma lista de musicas e artistas preferidos. Esse tipo
de resposta é menos frequente devido ao custo atrelado a tarefa de avaliacao e anélise

realizada pelo usuario. O feedback implicito representa a observagao do comportamento



3.1. DEFINIGAO DO ARCABOUGO 27

do usuario sobre o sistema, ou seja, sao sinais fornecidos sem a intencao de avaliar um
determinado item. Comparado ao feedback explicito, o feedback implicito ocorre de
forma mais abundante e frequente, porém é mais ruidoso. Em um servico de streaming
de musica por exemplo, o feedback a partir dos comandos de play e skip pode carregar
ruido quando o usuério executa o comando de skip involuntariamente sobre misicas
que estao entre suas preferidas em um determinado contexto [Jawaheer et al., 2010].

De modo particular, nesta dissertacao propomos a utilizacao do feedback implicito
como tunico sinal de preferéncia a cada ponto no tempo. Esse tipo de feedback apesar
de ruidoso é sensivel ao contexto e pode representar mudangas no comportamento
do usuario. Por exemplo, as preferéncias dos usuarios podem ser influenciadas pelo
sentimento, clima, atividade, entre outros fatores que potencialmente mudam a forma
como os usudrios interagem com os comandos de play e skip |Jawaheer et al.; 2010].

Consideramos a utilizacao de trés classificagoes sobre feedback implicito se-
gundo Yang et al. [2012]: (i) o play explicito, quando o usuério utiliza o comando
de play com a intencao de executar uma musica especifica. No cenario desta disserta-
¢ao, consideramos como play explicito a utilizacao da primeira musica s} fornecida pelo
usuério a fim de gerar uma playlist automaticamente; (i) o play de conclusao, quando
o usudrio escuta completamente uma musica sem executar qualquer skip; (iii) o skip
explicito, quando o usuério utiliza o comando de skip para abandonar uma misica em
execucao e solicita ao sistema que avance para uma proxima misica.

Por fim, todo o arcabouco definido tem como embasamento o problema classico
de decisao em teoria da probabilidade conhecido como Multi Armed Bandits (MAB),
particularmente na extensao Contextual Bandits (MAB contextual). Em MAB, um
jogador u estéa frente a um conjunto de maquinas de jogos de azar X, cada uma com uma
distribuicao desconhecida a priori que define as chances de premio. O jogador precisa
escolher uma sequéncia de jogadas S, analisando para cada jogada a probabilidade de
prémios das méaquina em X com o objetivo de maximizar o lucro. Normalmente na
literatura de MAB, a cada interacao com uma maquina o feedback observado é modelado
sobre um conceito de payoff |Gittins, 1979]. A defini¢ao de MAB contextual é similar ao
problema classico de MAB. Entretanto, nesse caso o jogador u também pode observar
informagoes sobre o contexto para decidir em qual méaquina apostar [Langford & Zhang,
2008].

Nesta dissertacao, o jogador u é representado pelo usuério de um servico de
streaming de musicas, as maquinas X sao as musicas candidatas para cada tempo ¢,
onde a sequencia de jogadas S define a sessao de misicas do usuario u. Além disso,
o payoff = 0 representa o feedback implicito negativo ou skip e payoff = 1 o feedback

implicito positivo ou play. Dessa forma, sempre que utilizarmos a palavra feedback
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estamos considerando o sinal observado a partir do usuario e o respectivo valor de

payoff conforme descrito acima.

Por fim, a modelagem do feedback em conjunto ao arcabougo apresentado é si-
milar as condi¢oes da tarefa de contextual MAB, estudadas no Capitulo 2. Portanto,
algoritmos de contextual MAB podem ser utilizados para compor a funcao de reco-
mendacao online f, a fim de escolher um candidato a cada interagao com o usuario.
Assim, propomos o Multi-DBGD, um novo algoritmo com vistas a este componente, a

saber na seguinte secao.

3.2 Descricao do algoritmo

Nesta secao apresentamos um novo algoritmo de aprendizado online usando feedback
implicito chamado Multi-DBGD (Multi Dueling Bandits Gradient Descent, ou em por-
tugués, Descida de Gradiente de Multi Duelos entre Bandidos). O algoritmo Multi-
DBGD é baseado nas propostas de dois algoritmos de aprendizado online usando Gra-
dient Descent (GD) aplicados na area de recuperagao da informacdo. O primeiro al-
goritmo ¢ o DBGD (Dueling Bandits Gradient Descent) [Yue & Joachims, 2009] que
utiliza aprendizado online capaz de ordenar respostas em um sistema de recuperacao
da informaca@o. O objetivo é a comparagao de dois modelos (W* e w’) a cada consulta

recebida pelo sistema. Dessa forma, o algoritmo atualiza o modelo para a préxima

*

(t+1)
a um modelo candidato WEt). A escolha do melhor modelo a cada consulta estima o

interagao w baseado nos resultados do melhor modelo corrente Wiy comparado
gradiente da funcao, ou seja, a variagao sobre o melhor corrente que reduz o erro da
fungao. O segundo algoritmo é o MGD (Multileave Gradient Descent) [Schuth et al.,
2016], o qual explora os mesmos conceitos do DBGD, porém multiplos modelos sao
comparados a cada consulta observada. A comparacao de miltiplos modelos proposta
para o MGD permite encontrar modelos com melhores resultados de forma mais rapida
quando comparado ao DBGD.

Os algoritmos DBGD e MGD dependem da avaliagao do usuério sobre todos os
modelos (dois no caso do DBGD), para estimar a diregdo da atualizagdo do melhor
modelo corrente. Em ambos os casos, a cada consulta os modelos candidatos e o me-
lhor modelo corrente sao igualmente avaliados pelo usuario, dado que as respostas do
sistema sao ordenadas a partir da intercalacao das respostas obtidas por cada modelo.
Dessa forma, a principal diferenca do MGD ¢ a intercalacao das respostas de multiplos
modelos para atualizar o melhor modelo corrente. Entretanto, no cenéario de recomen-

dacao online de miisicas, o feedback pode ser apenas sobre uma misica a cada interagao
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com o usudrio, fato que inviabiliza a utilizagaéo do DBGD ou do MGD nesse cenario,
devido as técnicas de TDI e TDM que exigem feedback sobre os resultados dos demais
modelos. A partir disso, nossa proposta é um algoritmo capaz de realizar multiplas
comparagoes entre modelos, reutilizando o feedback sobre uma mesma musica a cada

interacao a fim de aprimorar as recomendagoes futuras.

O algoritmo Multi-DBGD é uma funcao f utilizada para selecionar sequencial-
mente a misica sy para cada tempo t a compor a sessao S do usudrio u. Sobre a
dnica musica recomendada o usuario atribui um feedback implicito, sendo payoff = 0
representando o feedback implicito negativo ou skip e payoff = 1 o feedback implicito
positivo ou play. A partir de um modelo inicial W) e baseando no feedback observado, o
algoritmo atualiza o melhor modelo corrente W) & fim de aprimorar o conhecimento
corrente sobre as preferencias dos usuarios e reduzir o erro a partir do modelo inicial.
Assim como o DBGD e o MGD, assumimos um modelo w representado por um vetor
de n pesos distribuidos sobre a representacao das musicas candidatas em X. Cada
musica x é representada por um vetor de n caracteristicas, onde x = {x, z9, ..., T, }
Vx € X. Dessa forma, o modelo atribui pesos sobre a representacao das misicas para

calcular a nota das musicas candidatas X e selecionar a musica com maior valor.

O Algoritmo 1 descreve a rotina principal do Multi-DBGD, responsavel por sele-
cionar a cada tempo ¢ uma misica s¢y. Os parametros necessarios para essa rotina sao,
u representando o usuério, m o nimero de duelos entre os modelos, v e § os fatores de
exploragao e aproveitamento e s{ a primeira musica da sessao fornecida pelo usuario

como semente para geragao automatica da sessao.

Algoritmo 1 Rotina principal do Multi-DBGD.
Multi-DBGD-Select (u, m, d,7, s7)

1 W) Multi-DBGD-Initialize(u, m, 4, v, s{) > Inicializacao do modelo
2 ez‘f) +— 1.0 > Assume-se inicialmente eficicia maxima
3 fort <+ 1tooodo

4 X<+ P(u,t) > ¢ Recupera as musicas candidatas
5 S@ ¢ argmax(w(,, X) > Recupera a musica com maior nota
6  if payoff (u,t,sy)) = 0 then > Recebe feedback do usuario
7 v < abs(v) > Incorporacao do feedback sera positiva
8 61(12:_1) +~— 1.0 > Assume-se eficicia maxima para a proxima interacao
9 else

10 v < abs(y) x (—1) > Incorporacao do feedback serd negativa
11 ez; , 62%11) = decaying(e?‘g) > Politica de decaimento

12 end if
13 W) < Multi-DBGD-Update(X, su), Wiy, e(y, m, 7, 0)
14 end for




30 CAPITULO 3. MULTI-DBGD: Multi Dueling Bandit Gradient Descent

Ainda sobre o Algoritmo 1, a cada tempo ¢, o usuario fornece feedback sobre uma
misica selecionada pelo melhor modelo corrente Wft) onde o skip e o play recebem
respectivamente payoff = 0 e payoff = 1. Esse feedback & utilizado para atualizar a
eficacia do melhor modelo corrente representada no algoritmo pela variavel e¥" e para
aprimorar o modelo utilizado na préxima interagao.

O Algoritmo 2 é uma sub-rotina executada a partir do Algoritmo 1 e tem como ob-
jetivo retornar uma atualizagao sobre o melhor modelo corrente com base nos seguintes
parametros: X representando o conjunto de musicas candidatas e sua caracteristicas,
s a musica selecionada pelo melhor modelo corrente, w* uma cépia do melhor modelo
corrente, e  a eficaAcia do melhor modelo corrente, m o nimero de duelos entre os

modelos e v e § os fatores de exploragao e aproveitamento.

Algoritmo 2 Sub-rotina para atualizar o modelo a partir do feedback.
Multi-DBGD-Update(X, s, w*, e, m,d,7)

1 fori<+ 1tomdo > Miltiplos Duelos
2 v < sample-unit-vector()

3 W w +Hov

4 eV effectiveness-simulated(w* (1), X, s) > Simulagao da eficacia
5 if e*" > e*" then > Compara o vencedor do duelo
6 W W+ vty > Atualiza o melhor modelo corrente
7 end if

8 end for

9 return w* > Retorna o novo melhor vetor

As préximas segoes descrevem cada componente do algoritmo Multi-DBGD), con-

forme a seguinte organizacao:

A Secao 3.2.1 descreve a simulagao da eficicia sobre os modelos candidatos w’
reutilizando o feedback sobre uma mesma misica observado a cada interagao,

conforme a linha 4 do Algoritmo 2.

e A Secao 3.2.2 descreve a instanciacao do feedback a fim de medir a eficacia do
melhor modelo corrente w* controlada pela variavel e¥” e pela politica de decai-

mento aplicada na linha 11 do Algoritmo 1.

o A Secao 3.2.3 descreve a sub-rotina Multi-DBGD-Initialize, responsével por re-

tornar um modelo inicial baseado na primeira misica da sessao.

e A Secao 3.2.4 descreve os parametros d e v respectivamente utilizados para definir
a exploracao dos modelos candidatos w’ e o aproveitamento na atualizacao do

melhor modelo corrente w*.
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e A Secao 3.2.5 conclui a proposta do Multi-DBGD conforme cada componente e
como sao utilizados para comparacao de miltiplos modelos, realizada a partir de
m duelos entre o melhor modelo corrente w* e um modelo candidato w’, conforme

Algoritmo 2.

3.2.1 Simulacao da Eficacia

Conforme arcabouco apresentado nas se¢oes anteriores, no cenario de recomendagao
online de miusicas apenas uma musica s recebe feedback para cada interagao com
usudrio. Nossa proposta é receber o feedback sobre a misica selecionada s a partir do
melhor modelo corrente w* para cada tempo t e simular uma avaliacao da eficacia de
um modelo w baseada no conjunto de misicas candidatas X e na musica selecionada
s = 5(). Dessa forma, definimos a funcao effectiveness-simulated(w, X, s) para simular

a eficadcia de um modelo sobre a musica selecionada s, conforme os seguintes passos:

e Umalistal <— (w, X) & definida a partir do produto escalar do modelo w (definido
por um vetor de pesos de tamanho n) e o vetor de n caracteristicas x € X

representado cada musica candidata.

e A lista 1 deve manter os indices de cada misica candidata em X, ordenados
de forma descendente pela nota calculada a partir do produto escalar descrito

anteriormente.

e O Reciprocal Rank (RR) ¢é utilizado como medida de eficacia para os modelos e
representa a posicao de um item em uma lista, a saber:

RR =

%, (3.1)

onde 7 é a posicao da musica selecionada s na lista ordenada 1. Por exemplo, o

RR de um item na segunda posicao é RR = % =0,5.

Essa simulacao nao é utilizada para definir a eficicia do melhor modelo corrente

., * . ~
w*, sendo essa controlada pela variavel e , a saber na seguinte secao.

3.2.2 Eficacia do Melhor Modelo Corrente

No cenario de recomendacao online de misica, o feedback é observado exclusivamente
sobre uma musica s selecionada pelo melhor modelo corrente wz‘t) para cada tempo

t. Além disso, o feedback implicito permite observar apenas valores binarios, ou seja, o
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skip recebe payoff = 0 e o play recebe payoff = 1. Dessa forma, a fim de discretizar
o feedback em uma avaliagao para medir a eficicia do melhor modelo corrente wa) a
cada tempo t, propomos uma modelagem a partir da variavel 61(12;, conforme as seguinte

premissas:

e Assumimos o valor maximo para a eficacia (¢ = 1.0) na inicializagao (e?‘f; =1.0)
e quando um feedback implicito positivo (play, representado pelo payoff = 1) é

observado.

e Ao observar um feedback implicito negativo (skip, representado pelo payoff = 0),
simulamos uma avaliacao da eficacia a partir de uma politica de decaimento
sobre a eficacia do melhor modelo corrente eﬁ;. Nesse caso, o valor de ez‘;; é

decrementado em uma posicao a partir da inversao da eficacia atribuida pelo

reciprocal rank, conforme proposto na se¢ao anterior. Dessa forma, o decaimento

pode ser calculado conforme a seguinte equacao:

+1)7h (3.2)

w*

decaying(eli; ) =(

N0

Por exemplo, seja 65; = 1.0 (simulando um item na primeira posigao, ou seja,
eficdcia maxima), ao observar um skip o valor é atualizado para 61(12; = 0.5 simulando
um item na segundo posi¢ao e assim por diante. Sendo assim, o skip penaliza o eq(‘;;
sequencialmente em uma posicao da lista, a fim de comparar de forma similar a eficacia

sobre o melhor modelo corrente e a eficacia simulada para os modelos candidatos.

3.2.3 Inicializacao do Modelo

Conforme apresentado nas se¢oes anteriores, cada misica da colecao é representada
por um conjunto de caracteristicas. Dessa forma, o primeiro passo do Algoritmo 1 é
a inicializacao de um modelo linear representado por um vetor de pesos WZ‘I) utilizado
para calibrar os caracteristicas x que representam cada musica em uma lista de musicas
candidatas X. Para essa tarefa, propomos duas diferentes abordagens de inicializacao
a random-initialize que é aleatoria e a static-initialize que é estética.

O Algoritmo 3 define a rotina de inicializacao proposta para o Multi-DBGD. Pri-
meiramente, escolhemos uma das abordagens de inicializagao. A abordagem aleatéria

«

inicializa o modelo W(}) COImM OS PEsos a partir de um vetor unitario. Ja a aborda-

gem estética, considera o parametro v como peso inicial para todos as caracteristicas

Wa) = {7}
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Algoritmo 3 Sub-rotina para inicializar o modelo a partir da primeira musica da
s€essao.

Multi-DBGD-Initialize(u, m, d, v, s¥)

1 w(;) - random-initialize() or static-initialize(7) > Inicializagdo do modelo
2 X« O(u,0) > & Recupera as musicas candidatas
3 eq(‘{; + effectiveness-simulated(w* 1y, X, s7) > Simulagao da eficacia

4 Wi 4 Multi-DBGD-Update(X, 8?,W2‘1), 61(”1*), m,",0)
5 return w’(kl)

Ainda sobre o Algoritmo 3, a primeira misica fornecida pelo usuario s{ é utilizada
para avaliar a eficacia do modelo inicial W) Para isso, primeiramente a fungao
para recuperar uma matriz X de misicas candidatas representadas por um vetor x de
n caracteristicas, baseado no usuério u para o tempo zero (nesse caso a musica s deve
estar inclusa na lista X de candidatas). A partir desse conjunto, o algoritmo simula a
eficacia conforme a fungao definida anteriormente na Secao 3.2.1 e o modelo inicial é

atualizado conforme o Algoritmo 2.

3.2.4 Exploracao e Aproveitamento

O conceito de explora¢do e aproveitamento (do inglés exploration and exploitation)
¢ visto em diversas areas. Explorar define uma etapa de busca por conhecimento
novo ou novidade, por outro lado aproveitamento define a utilizacao do conhecimento
corrente [March, 1991]. Em sistemas de recomendagao, exploragao é a agdo de sugerir
itens desconhecidos pelo usuario mas que sao potencialmente relevantes. Por outro
lado, aproveitamento ¢ a agao de recomendar utilizando o conhecimento histérico sobre
os itens preferidos pelo usuério |Ricci et al., 2015].

No algoritmo proposto, o parametro § < [0,...,1] € R* define um fator para
calibrar a distancia de exploracao dos vizinhos ao melhor modelo corrente, motivado
pela proposta de Yue & Joachims [2009]. Dessa forma, quanto maior o valor de 9,
maior é a distancia entre os modelos candidatos w’ e o melhor modelo corrente w*.

O parametro v < [—1,...,1] € R é inicializado como positivo e define o grau de
aproveitamento sobre o melhor modelo corrente w* comparado aos modelos candidatos
w’ explorados com base no parametro §. Quanto mais proximo o valor absoluto de
v estd de um, maior é a variacao introduzida sobre o melhor modelo corrente. No
algoritmo proposto, o parametro v também é utilizado para modelar a direcao que o

melhor modelo corrente é atualizado, a saber nos itens abaixo:

e Caso o feedback do usuario sobre a musica selecionada pelo melhor modelo cor-
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rente w* seja positivo (play), o pardmetro mantém o seu valor absoluto, ou seja,
~v > 0. Dessa forma, os modelos candidatos w’ com maior eficicia em relacao ao

melhor modelo corrente w*, serao incorporados de forma positiva com um fator

-

e Devido a observagao do feedback sobre apenas uma musica selecionada pelo me-
lhor modelo corrente, é possivel observar o feedback implicito negativo (skip)
indicando abandono da musica em execugao e uma possivel insatisfacao do usua-
rio. Introduzimos um conceito de inversao sobre o parametro =, ou seja, o valor
absoluto é convertido para negativo, onde v < 0. O objetivo é induzir que o
algoritmo utilize o skip considerando um conceito negativo sobre a musica que
recebeu o feedback. Portanto, ao atualizar o melhor modelo corrente w*, o algo-
ritmo penaliza os modelos candidatos que recomendam, ou tem mais chance de

recomendar, uma misica irrelevante.

3.2.5 Maultiplos Duelos

Relembrando o cenario de recomendagao online de musicas, a cada interagao é possivel
observar o feedback apenas sobre uma miusica s, selecionada pelo melhor modelo cor-
rente w; a cada tempo t, fato que torna inviavel a adaptacgao dos algoritmos DBGD e
do MGD apresentados como motivagao desta abordagem (Segao 3.2). Sendo assim, esta
secao descreve nossa proposta para reutilizacao do mesmo feedback para comparagao
em multiplos duelos baseado nas se¢oes anteriores.

Para cada duelo 7 < 1 to m, é explorado um modelo candidato w’ < w* + dv
vizinho do melhor modelo corrente w* conforme o parametro ¢ de exploracao e de um
vetor unitario v. Baseado na musica selecionada s, simulamos a avaliacao da eficacia
para o modelo candidato w' a fim de medir a eficacia conforme descrito nas segoes
anteriores (Secdo 3.2.1). Caso a eficicia ¢*" de W' seja maior que a eficicia e do
melhor modelo corrente w*, entao w* <— w* +yrv é atualizado, baseado no parametro
~ de aproveitamento, na eficacia medida para o modelo candidato e” e no vetor unitério

V.

3.3 Sumério

Neste capitulo apresentamos uma modelagem sobre o comportamento do usuério ao
utilizar um servico de streaming de musica, com enfoque na tarefa de recomendar cada

musica da sessao e receber sequencialmente o feedback implicito a partir dos comandos
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de play e skip. Destaque para o algoritmo Multi-DBGD, com vistas para as fontes de
conhecimento que motivaram a proposta desse novo algoritmo, assim como para seus
principais componentes, parametros e elementos funcionais descritos neste capitulo.
O seguinte capitulo apresenta as configuragoes experimentais realizadas nesta
dissertacao a fim avaliar a eficacia do Multi-DBGD. Ainda sobre os experimentos, sao
detalhados o conjunto de caracteristicas utilizados na representacao de cada musica da

colecao e os baselines utilizados na comparacao dos resultados.






Capitulo 4

Metodologia Experimental

Neste capitulo sao apresentados os detalhes sobre a metodologia experimental pro-
posta para avaliacao do algoritmo Multi-DBGD e os baselines. A Secao 4.1 descreve
e caracteriza a base de dados utilizada nos experimentos. A Segao 4.2 descreve as
caracteristicas que serao utilizados para representar as musicas e as preferéncias dos
usuarios. A Secao 4.3 descreve as melhorias realizadas na base de dados. A Secao 4.4
descreve a configuragao experimental sobre o modelo de treino, validacao e teste. Por
fim, a Secao 4.5 descreve o melhor algoritmo que encontramos na literatura com o

objetivo de servir como baseline.

4.1 Caracterizacao da Base de Dados

A base de dados utilizada nos experimentos desta dissertagao foi disponibilizada
por Celma [2010] (Last.fm 1K).! A base de dados consiste de interagoes entre usuérios
e musicas ordenados temporalmente, contendo 992 usuarios distintos observados no
periodo de julho de 2005 a maio de 2009 na rede social para compartilhamento de mu-
sicas conhecida como Last.fm.? Conforme o funcionamento da rede social, os eventos
sao registrados a partir de mensagens chamadas de scrobbles,® enviadas ao sistema com
as informacoes sobre a miusica que o usuério esta escutando.

Na base de dados Last.fm 1K foram coletadas 19.150.868 interagoes contendo o
historico de musicas dos usuarios (codigo do usuério, data e hora do evento, codigo
do artista, nome do artista, cédigo da musica, titulo da musica). Além disso, a base

de dados é enriquecida com informagoes dos usuarios (Sexo, Idade, Pais e Data de

Thttp: //www.dtic.upf.edu/ ocelma/MusicRecommendationDataset /lastfm-1K.html
http://www.last.fm/
3https://www.last.fm /about /trackmymusic
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cadastro no sistema). A Tabela 4.1 descreve algumas estatisticas da base de dados

completa.

Tabela 4.1. Estatisticas da base de dados Last.fm 1K.

Descrigao Estatisticas
Total de usuarios 992
Total de misicas 1.084.865
Total de artistas 174.090
Total de interagoes 19.150.868
Total de sessoes 1.254.262
Tamanho médio das sessoes 15,00
Cobertura do enriquecimento 55,36%

4.2 Engenharia de Caracteristicas

A nogao de caracteristicas (do inglés features) é um conceito comum em aprendizado
de maquina e pode ser definido como vetores de valores que representam um item, ou
seja, caracteristicas interpretaveis por computadores. As caracteristicas variam entre
sistemas, cenarios e até mesmo das necessidades de cada tarefa. O processo de defini¢ao
de caracteristicas é, normalmente, muito custoso devido na maioria das vezes exigir
dedicacao manual para defini¢ao, estruturacao e validacao dos valores para representar
cada item. Esse processo é conhecido como engenharia de caracteristicas e apesar de
nao ser um termo formalizado, compoe uma tarefa muito importante em trabalhos de
aprendizado de méaquina [Murphy, 2012].

Em sistemas de recomendagao, qualquer modelo e/ou atributos sdo fontes para
extragao de caracteristicas a serem utilizados na representacao dos itens. Por exemplo:
() informagdes colaborativas [Herlocker et al., 1999; Sarwar et al., 2001]; (i7) atributos
de contetudo [Pazzani & Billsus, 2007]; (ii7) dados sociais [Basu et al., 1998]; entre ou-
tros. Voltando ao cenério de recomendagao de musicas, é possivel extrair caracteristicas
a partir dos atributos do audio [Annesi et al., 2007; King & Imbrasaité, 2015].

O conjunto de caracteristicas tem como objetivo representar o conhecimento sobre
o contexto, observagoes sobre o comportamento das transi¢oes entre os itens e sobre
as preferéncias dos usuarios. Esse conjunto é constituido por cinco grupos, descritos a

seguir:

1. Colaborativas: A recomendacao a partir da colaboracao entre os usuérios é ba-

seada no conceito de “sabedoria das multidoes”, buscando conhecimento a partir
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do que a maioria dos usuérios apresentam interesse [Herlocker et al., 1999|. Para
garantir a utilizagao do feedback implicito, utilizamos um processo de transforma-
¢ao sobre os dados binarios (um para as musicas aceitas e zero para as misicas nao
aceitas pelos usuarios) e treinamento de um modelo de recomendagao seguindo a
proposta de Volkovs & Wei Yu [2015].

Primeiramente, é construida uma matriz binaria R = U x V', onde U representa
os usudrios e V' os itens (sejam eles misicas ou artistas). Dessa forma, aplicamos

uma transformagcao sobre dados binarios, a saber:

item-item: S(u,v) = Z R(:,v)TR(:,"), (4.1)
v €V (u)

onde v representa o item alvo e S(u,v) a avaliagdo ao item v para o usuério u.
Utilizamos o modelo de vizinhanca entre itens, baseado nos resultados obtidos
por Volkovs & Wei Yu [2015]. Nessa transformacao, quanto mais frequente o
usuario fornece feedback sobre um item, mais chances desse item ser relevante

para o usuério.

Apos o processo de transformacao dos dados ser realizado para todos os usuarios

e itens, a matriz é normalizada conforme equagao que se segue:

_ S(:,v) ‘
\/ZueU S(“? U)2

Ainda sobre a proposta de Volkovs & Wei Yu [2015], a matriz normalizada S é

S(:,v) (4.2)

dada como entrada para o método de Decomposi¢ao em Valores Singulares Trun-
cado (ou em inglés Truncated Singular Value Decomposition) (SVD truncado).
O SVD ¢é uma técnica para fatoracao de matrizes capaz de reconstruir a matriz
original S a partir do produto de trés matrizes menores. A extensao truncada do
SVD propoe um tamanho limite de k fatores latentes para as trés matrizes inter-

mediarias. A reconstrucao da matriz S é realizada conforme a seguinte equagao:

S = UpS Vi, (4.3)

onde Uy é a matriz de k fatores latentes representando cada usuério, Y5 define
uma matriz diagonal de pesos com tamanho k x k e VI a matriz transposta
representando cada item por k fatores latentes. Propomos para esse modelo a
utilizacao de £ = 100.

2. Sociais: Este grupo é observado a partir de dados de colaboragao social entre
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os usuarios, assim como a atribuicao de tags. As tags sao palavras, ou um con-
junto de poucas palavras, atribuidas por usuérios de alguma plataforma (normal-
mente na internet) para expressar informagoes que representem um determinado
item [Eck et al., 2008]. Sobre esse contetido utilizamos a técnica de modelo de
espago vetorial [Salton et al., 1975|, a fim de representar os contetudos textuais

em vetores de frequéncia conforme a ocorréncia das palavras nas tags.

. Conteudo: Para cada musica, as informagoes textuais (como o titulo da musica

ou o nome do artista) sdo concatenadas, representando cada musica por conjunto
de palavras. Assim como as caracteristicas sociais, para processar o conteido
textual das musicas utilizamos o modelo de espago vetorial [Salton et al., 1975],

transformando a representacao em um vetor de frequéncias.

. Audio: As caracteristicas de audio compoe parte do enriquecimento proposto

para a base de dados utilizando informagoes fornecidas pela Spotify. Nesse caso,
foram utilizados todos os atributos de audio* disponibilizados pela API da em-

presa, assim como a intensidade ou instrumentalidade de uma musica.

. Histoérico: Por fim, as caracteristicas deste grupo sao obtidos a partir de infor-

magoes historicas, sendo eles: (i) a predigao de avaliagdo do usuario sobre uma
musica; (i7) a predi¢ao de avaliacdo do usuario sobre um artista; (7i7) similaridade
das representacoes entre as musicas da colecao e a miusica preferida de cada usua-
rio, predita pelo SVD; (iv) similaridade das representagoes entre os artistas da
colecdo e o artista preferido de cada usuério, predito pelo SVD; (v) popularidade

global da musica; (vi) novidade da misica personalizada para cada usuério.

As quatro primeiras caracteristicas historicas (i até iv) produzem um valor uti-
lizando as predigoes do SVD e suas representagoes. A caracteristica de novidade

(vi) & calculada conforme proposta de Wang et al. [2014], a saber:
U, =1—¢", (4.4)

onde ¢ representa quanto tempo o usuario interagiu com cada musica pela tltima
vez e s o fator de suavizagao conforme recomendado pelos autores. Além disso,
este é o tnico atributo do grupo que exige atualizacao a cada interagao, devido

a dependéncia sobre o tempo.

Com o objetivo de modelar coesao dentro das sessoes de cada usuario, propomos

uma transformagao para as caracteristicas dos grupos de (1) a (4). Essas caracteristicas

4Disponivel em: https://developer.spotify.com /web-api/get-several-audio-features,/
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sao calculadas sobre dois niveis, musica e artista. Os itens presentes em cada nivel sao
representados por vetores de valores, sendo o nivel de artista uma média sobre as
caracteristicas de suas musicas. Sobre cada nivel, propomos o célculo de similaridade
entre as musicas candidatas em rela¢do ao primeiro item (musica ou artista) da sessao
de cada usuario e ao ultimo item escutado na sessao corrente. Dessa forma, esse
conjunto de caracteristicas sensiveis a sessao corrente do usuério (usando o calculo da
similaridade) possui 16 valores. No total cada musica é representada por um vetor
contendo 22 caracteristicas.

Algumas caracteristicas utilizam do calculo da similaridade para obter um valor
de relacao entre dois vetores de atributos. Em todos os casos, utilizamos a medida
similaridade do cosseno [Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 2011], a saber:

similaridade(x,y) = cosseno(x,y) = Y 2im1 XY . (4.5)

Iyl /Y =2/ yi2

Parte dessas caracteristicas foram motivadas por Knees & Schedl [2015], traba-

lho que introduz conhecimentos gerais sobre a area de recuperacao e recomendacao
de musicas. Por fim, a Tabela 4.2 resume as caracteristicas de cada grupo que repre-
sentam os itens nos niveis de musica e artista (exceto para o grupo de caracteristicas
historicas, cujo valores estao discretizados). Na tabela, cos-SVD representa o calculo

da similaridade entre os vetores de fatores latentes calculados pelo SVD.

Tabela 4.2. Resumo das caracteristicas separados em grupos.

Grupo Descricao Total
Colaborativos cos-SVD relagao ao primeiro e ultimo item escutado 4
Sociais Similaridade das tags dos itens 4
Contetido Similaridade de contetidos textual dos itens 4
Audio Similaridade dos atributos de dudio dos itens 4
Historico Predi¢ao do SVD para a musica alvo 1
Predicdo do SVD para o artista alvo 1
cos-SVD em relagao a musica preferida do usuério 1
cos-SVD em relagao ao artista preferido do usuario 1
Popularidade da musica na base de dados 1
Novidade: Intervalo entre as interagoes usuario e item 1

A base de dados original nao possui todas as informagoes necessarias para ex-
tracao das caracteristicas descritos nesta secao. Tendo em vista ampliar as fontes de

informagao, a seguinte secao apresenta detalhes sobre a proposta de enriquecimento na

base de dados.
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4.3 Enriquecimento da Base de Dados

A fim de suportar a criagao de caracteristicas sobre diversas fontes, propomos o enrique-
cimento da base de dados Last.fm 1K utilizando dados externos. Foram consideradas

duas importantes fontes na literatura para processamento de musicas.

Primeiramente, a base de dados Last.fm 1K possui um identificador tinico para as
musicas e artistas que esté relacionado com a enciclopédia de musicas publica conhecida
como Music Brainz® de Swartz [2002]. A Music Brainz ¢ uma cole¢do de meta-dados
sobre musica, ou seja, informagoes de contetido. Essas informacoes permitem extrair
representacoes de conteiido para as misicas utilizando, por exemplo, o titulo da musica
e do album, o nome do artista, entre outros. Além disso, a Music Brainz fornece dados
de colaboragao social, conforme os usuarios da plataforma online atribuem tags (pala-
vra, ou pequeno conjunto de palavras) que representam as varias entidades presentes
na base, assim como as misicas, artistas, albuns, entre outras, ambos nao presentes na

base original.

Segundo, foram utilizados dados publicos coletados da API disponibilizada pela
Spotify.® O processo conduzido para recuperacao dos dados foi separado em quatro
etapas, sendo elas: (i) todos os titulos e artistas tnicos contidas na base de dados
Last.fm 1K foram coletados utilizando o servigo da API para busca de itens;” (ii) ap6s
a coleta, as musicas e os artistas da base de dados disponiveis na API foram mapeadas
para os novos identificadores; (i7i) utilizando os novos identificadores, foram coletadas
mais informagoes utilizando do servigo de busca de artistas;® (iv) por fim, utilizando

os novos identificadores das musicas, foram coletados os atributos de dudio fornecidos
pela APL?

As melhorias propostas permitem uma cobertura de 60% do total de musicas da
base de dados original Last.fm 1K. Destacamos que somente essas musicas sao utilizadas
para execucao dos testes, com o objetivo de permitir a extracao das caracteristicas
propostas para todas as misicas, a fim de garantir que os testes sejam igualmente

executados.

Shttp://www.musicbrainz.org/

Shttps://developer.spotify.com/

"https://developer.spotify.com /web-api/console/get-search-item /
8https://developer.spotify.com /web-api/console/get-several-artists,/
9https://developer.spotify.com/web-api/console/get-audio-features-several-tracks/
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4.4 Configuracao Experimental

De modo geral, o objetivo dos experimentos ¢ garantir confianga sobre os resultados,
espelhando o mais préoximo de um ambiente de utilizacao real e nao controlado. Entre
as perspectivas como os experimentos online, estudo de usuario e experimentos offline,
nesta dissertacao propomos a execucao de experimentos offline usando dados histéricos,
devido a facilidade de acesso as informagoes e aumento da reprodutibilidade.

Experimentos usando dados histéricos nao possuem limitagoes de execugao, assim
como as encontradas nos experimentos online, devido a exposicao de usuarios reais,
acesso aos sistemas, tempo para coletar os resultados, entre outros fatores. Dessa
forma, os testes podem ser executados em grandes massas de dados de forma rapida
e sem exposicao de usuarios reais. Porém, o uso de dados histéricos introduz outros
problemas, como o viés e o ruido sobre o histérico coletado. Um exemplo de viés é
chamado de observagao parcial e refere-se ao fato de que apenas uma porcao dos dados
possuem rétulos coletados para identifica-los na tarefa, jA que os usuarios interagem
somente sobre um conjunto reduzido de dados. O ruido pode ser observado quando a
informagao coletada é fruto de uma observagao falha, por exemplo, quando um usuéario
executa involuntariamente um comando de skip em uma musica que desejava escutar.
Esses problemas produzem desafios para a adequagao dos experimentos e para estimar
meétricas online sobre dados histéricos [Hofmann, 2013|.

Ainda sobre os experimentos offline usando dados histéricos, podemos observar

duas metodologias principais, sendo elas:

1. A primeira metodologia tem como objetivo inferir um modelo de comportamento
dos usuérios sobre o sistema, a partir de dados historicos. Em recuperacao da
informacao por exemplo, existem varios modelos capazes de simular o comporta-
mento dos usuarios mesmo sobre resultados que nao tenham sido apresentados
na coleta. O trabalho de Chuklin et al. [2015] apresenta uma visao geral sobre
diversos modelos existentes em recuperacao da informagao. No entanto, esses mo-
delos nao sao adaptaveis ao cenéario de recomendacao online de musicas devido
a maioria utilizarem variaveis especificas de recuperacao da informagao, assim
como a ordem dos documentos clicados em uma lista (fato que ndo ocorre na
recomendacao online de musicas, ja que apenas um item é consumido a cada

interagao).

2. A segunda metodologia intervém sobre os itens que sao apresentados durante a
coleta. Em sistemas de recomendagao Li et al. [2011] apresentam uma aborda-

gem capaz de executar experimentos offline garantindo resultados potencialmente
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comparaveis aos resultados encontrados sobre experimentos online. Essa aborda-
gem além de ser independente de simulacao é direcionada aos dados e foi utilizada
na avaliacao de recomendagoes de noticias. Nesse caso, com o objetivo de miti-
gar o viés observado sobre os dados, Li et al. [2011] propdem o controle sobre a
coleta dos dados, a fim de garantir que os itens apresentados aos usuarios sejam
aleatoriamente ordenados. Porém, essa caracteristica dificilmente é observada em

bases de dados publicamente disponiveis.

Dessa forma, propomos uma adaptagao dessas duas metodologias seguindo al-
gumas premissas, a saber: (i) selecionamos o melhor algoritmo apresentado por Li
et al. [2011] com o objetivo de servir como baseline, ja que em ambos os casos, so-
mente um item pode ser consumido a cada interacao e o comportamento dos usuarios
¢ influenciado pelo contexto; (i7) a consisténcia temporal presente nos dados historicos
é conservada, a fim de manter a coesao sequencial conforme as sessoes musicais sao

consumidas pelos usuarios.

4.4.1 Observacao do Feedback

Segundo Yang et al. [2012], o feedback fornece sinais sobre as preferéncias dos usuérios
na forma implicita ou explicita. Em servicos de streaming de musica, esses sinais podem
ser extraidos de diversas formas, como por exemplo sobre as interagoes dos usudarios
com os comandos de play e skip. Nesta dissertacao, propomos a utilizacao do feedback

implicito separados em trés tipos, observados na base de dados conforme abaixo:

e O play explicito, ocorre quando o usuério utiliza o comando de play com a intengao
de executar uma musica especifica. Em nossa tarefa por exemplo, consideramos
que a primeira musica da sessao do usuario é conhecida a priori, ou seja, um play
explicito. Nesse caso, simulamos a acao de um usuério ao fornecer uma misica

semente para geracao automatica de uma playlist.

e O play de conclusao, ocorre quando o usuério escuta uma misica sem executar o
comando de skip. Consideramos um play de conclusao (ou uma musica aceita), as
interacoes na base de dados que possuem um intervalo de execucao até a proxima
musica de pelo menos 50% do tempo da musica |Bosteels et al., 2009; Yang et al.,
2012].

e O skip explicito, ocorre quando o usuério utiliza o comando de skip para aban-

donar uma misica em execugao. Nesse caso, ao contrario do play de conclusao,
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toda interacao em que a musica nao é escutada completamente é considerada

como skip explicito, ou seja, uma musica nao aceita [Yang et al., 2012].

Essa modelagem ¢é utilizada para recuperar sobre o histérico dos usuarios as
interagdes representados com play e skip (musicas aceitas e nao aceitas). Esse feedback
observado para cada interacao é utilizado como fonte de informagao para extracao das

caracteristicas e para filtrar as musicas utilizadas no procedimento de teste.

4.4.2 Organizacao da Base de Dados

A base de dados Last.fm 1K possui o historico de 992 usuéarios contendo eventos or-
ganizados temporalmente e coletados durante os anos de 2005 e 2009. Cada evento
representa uma interagao entre um usuario e uma musica durante milhares de sessoes.
Para execucao do processo de treino, teste e validacao, propomos a divisao desses even-
tos em oito parti¢oes igualmente espacadas no tempo em intervalos seis meses, a fim
de observar o comportamento sobre periodos distintos em diferentes estados da base
e manter a sequéncia real das sessoes. Esse processo de particionamento dos dados
utilizados para treino, teste e validagao ¢ um modelo comum no processo experimental
de sistemas de recomendagcao [Cremonesi et al., 2010; Hurley & Zhang, 2011].

Um dos métodos experimentais mais usados propoe a variacao das partigoes para
treino e teste e é chamado de validagao cruzada (do inglés cross-fold validation) [Kohavi,
1995]. Na validagao cruzada, os experimentos sdo executados repetidamente sobre
multiplas combinacoes entre as particoes utilizadas no treino e teste. A execucao
repetida dos experimentos tem como objetivo estimar a eficacia a partir da média dos
resultados sobre as varias combinagoes de execugoes usando diferentes estados da base.

Entretanto, na recomendacgao online de musicas, os dados possuem uma ordem
temporal, ou seja, os eventos estao sequencialmente organizados. Dessa forma propo-
mos a execucao dos experimentos sobre uma janela flutuante combinando duas par-
tigoes sequenciais, sendo uma particao utilizada no treinamento dos modelos e outra
para validagao e teste. Esse processo foi inspirado nos trabalhos de Matsubara et al.
[2012], Ahmed et al. [2013] e [Cheng et al., 2016a], com objetivo garantir a coeréncia
dos dados respeitando a ordem natural com que foram observados no cenario real.

Esse particionamento sequencial permitiu observar algumas anomalias encontra-
das na base de dados. Com o objetivo de reduzir o ruido devido essas anomalias,
consideramos apenas particoes com pelo menos 500 usuarios distintos. A Figura 4.1
apresenta em um grafico a quantidade de usuérios e o nimero médio de interacoes por

usuério para cada particao referenciada pela tupla ano-semestre.
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Figura 4.1. Gréfico comparando o nimero de usuarios e a média de interagoes
por usudrio para cada particdo. A area cinza representa os dados descartados a
incluir a tltima particao.

Ainda sobre a Figura 4.1, a fim de reduzir possiveis impactos na inicializacao da
coleta, as duas primeiras particoes foram descartadas, devido a quantidade de usuarios
ser menor que 500, ou seja, pelo menos 50% da quantidade total de usuarios. Além
disso, é possivel observar na tltima particao que mesmo com um nimero de usuarios
superior comparado as demais partigoes, a média de interacoes ¢ drasticamente inferior
e por isso essa particao também foi descartada. Por fim, as cinco partigoes restantes,
devido o comportamento mais estavel, sao utilizadas nesta dissertacao para execugao

dos experimentos.

A Figura 4.2 apresenta uma divisao dos dados utilizados nas configuragoes dos
experimentos sobre o modelo de treino, teste e validagao, sendo nesta dissertagao consi-
derados dois tipos de testes, online e offline que serao descritos nas proximas secoes. Na
figura, cada caixa na parte superior da imagem representa uma particao em sequéncia
referenciada pela tupla ano-semestre. Dentro de cada partigao, os usuérios sao repre-
sentados por uma lista de interagoes (musicas observadas a partir do historico de cada
usuério). Esses usudrios sdo separados em validagio e teste onde, dentre os usuérios
para teste, as interacoes sao sub divididas entre teste online e teste offline, sendo 80%
para o teste online e 20% para o teste offline. Além disso, para garantir o processa-
mento de todas as caracteristicas de forma similar, os testes sao executados a partir da
segunda particao, sendo a primeira utilizada para o estimar as caracteristicas, processo

descrito na préxima segao.



4.4. CONFIGURAGCAO EXPERIMENTAL 47

Estimacao de Caracteristicas

'/

|| 2006 | | 2007 | | 2007 | | 2008 | | 2008 | |
02 o1 02 o1 02

[ Validacao
o [] Teste Online
[ Teste Offiine

/v 0000000000

/ «0000000000~

{ w00000080EE-

\ «[000000EEEE-- |
u, 0000000088~
Y

Figura 4.2. Particionamento da base de dados em treino, validagao e teste.

4.4.3 Estimacao de Caracteristicas

Algumas caracteristicas dependem de um conjunto de dados histéricos para serem
calculadas, por exemplo, a partir do historico dos usuérios. Chamamos esse processo
de estimacao de caracteristicas. Nesse caso, todas as interacoes de cada particao sao
utilizadas, sendo as tratativas para cada tipo de evento (seja play ou skip) particulares
de cada modelo utilizado para estimar as caracteristicas.

Ainda sobre a Figura 4.2, esse processo é apresentado no topo da imagem. Com
o objetivo de padronizar a extracao para cada teste, essa estimacao ¢ realizada sobre
as mesmas particoes que estao temporalmente balanceadas. Sendo assim, as caracte-
risticas sao estimadas a partir de todos os dados da particao imediatamente anterior
a particao de teste, ou seja, seis meses passados, conforme indicado pela seta curva
no topo da figura. Nos casos onde os modelos exigem calibracao parametros foram
utilizados 10% dos usuérios da mesma partigao para validagao da melhor configuragao

do modelo offline.

4.4.4 Configuracao dos Testes

Uma alternativa para avaliacao na tarefa de geracao dinamica de playlist é o trabalho
de Bosteels et al. [2009]. Os autores propoem uma nova abordagem de avaliagao
baseada nos padroes dos usuarios. Nesse trabalho, as sessoes extraidas do histérico
de musicas dos usuarios contém até 22 musicas, onde das duas ultimas somente uma
miusica foi aceita. A ideia principal é avaliar a eficicia das heuristicas em incluir misicas
sobre playlists geradas dinamicamente. A eficacia é medida a partir da capacidade

dessas heuristicas em selecionar qual das duas tltimas misicas foi aceita com base nas
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20 musicas anteriores.

Apesar de também propormos a geracao dinamica de playlists a partir da reco-
mendagao de cada misica que compoe a sessao do usuério, o objetivo desta dissertacao
é construir uma sessao interativa utilizando aprendizado online e o feedback continuo do
usuario a fim de aprimorar o modelo a cada interacao. Dessa forma, a proposta de Bos-
teels et al. [2009] ndo se adéqua aos experimentos necessarios para avaliar o algoritmo
proposto, ja que somente duas musicas de cada sessao sao utilizadas no teste.

Ainda sobre a Figura 4.2, a simulacao proposta para execucao dos testes é for-

malizada conforme a seguir:

1. Cada partigao selecionada para teste possui um conjunto U de usuérios. Nesse
caso, cada usuario u € U é representado por uma lista de interagoes R* contendo

miusicas escutadas sequencialmente.

2. As interagoes observadas na lista R" sao extraidas do historico de cada usuério.
Nesse processo sao consideradas apenas as musicas aceitas no histérico dos usua-
rios (escutadas por pelo menos 50% do tempo, assim como apresentado por Bos-
teels et al. [2009]), com o objetivo de selecionar uma sessdo mais consistente em

relagao a intencao do usuéario.

3. Para cada usuério, as musicas selecionadas sequencialmente sao limitadas a um
acumulado de sessoes contendo até 500 misicas relevantes R". Dessa forma,
para cada tempo ¢t < 1 to 500, existe uma misica relevante ;' € R*. Além
disso, a primeira miusica 7} dessa sessao é conhecida a priori, a fim de modelar
o comportamento de um usuario ao fornecer uma musica semente para geragao

automatica de uma playlist.

A selecao de 500 misicas por usuario permite recuperar em média 30 sessoes
por usuario. Dentro dessas 30 sessoes, potencialmente ocorrem mudancas no
comportamento do usuario devido & recuperacao de misicas escutadas ao longo

de vérias sessoes no tempo.

4. Para cada musica relevante 7}, propomos a sele¢ao de um conjunto de miusicas
aleatérias para compor o conjunto de irrelevantes para cada tempo t. Assim
como em Cremonesi et al. [2010], a tarefa passa a ter como objetivo ordenar a
miusica relevante no topo dessa lista de misicas candidatas. Entretanto, em vez
de selecionarmos as musicas irrelevantes tendo como base todas as musicas des-
conhecidas da cole¢ao seguindo a proposta de Cremonesi et al. [2010], propomos

um novo conjunto menor e potencialmente mais relevante. A fim aumentar a
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complexidade sobre a tarefa, para cada usuério u € U é gerada uma amostra A"
utilizando o SVD, contendo 1000 misicas mais similares & primeira misica da

sessao ry.

5. Para cada misica relevante 7} no tempo ¢, um conjunto A} contendo 99 mdusicas
¢ recuperado aleatoriamente de A" e adicionado aos candidatos em M junto a

miusica relevante ri. Ou seja:

My < r||Afe (4.6)

|M}'| = 100, (4.7)
visando transformar em um problema de ordenagao.

6. Sequencialmente para cada tempo t, o algoritmo deve selecionar uma a tnica mi-
sica sy entre as candidatas na lista M}, compondo uma sessao S = {s{, s4, ..., s*}
de n itens. Para cada s} é atribuido um payoff = 0 (simulando um feedback im-
plicito negativo ou skip) caso seja selecionada uma musica irrelevante (s} # i),
ou payoff = 1 (simulando um feedback implicito positivo ou play) caso a miusica
selecionada seja a relevante (s = r}*). Em ambos os casos, os testes seguem para

a proxima musica até o final da sessao de teste.

Por fim, as configuracoes apresentadas nesta se¢ao foram motivadas pelos tra-
balhos de Cremonesi et al. [2010] e Li et al. [2011]. Cada interagdo com o usuério é
representada como um caso de teste onde a tarefa é selecionar uma musica relevante
dentre 99 musicas irrelevantes para cada tempo t. Baseado nos conceitos aqui apresen-
tados, as seguintes secoes descrevem as etapas do modelo experimental de validagao e

testes (online e offline).

Validacao

Em aprendizado de méaquina, alguns algoritmos possuem hiper parametros utilizados
durante o aprendizado com o objetivo de calibrar a solugao conforme observagoes so-
bre o cenario e os dados. Dessa forma, os hiper parametros influenciam diretamente
na eficicia do algoritmo para uma determinada tarefa. Sendo assim, o processo de
validagao tem como objetivo buscar as melhores configuragoes dos hiper parametros
para execugao dos algoritmos sobre um cenario especifico. Normalmente, esse processo

ocorre sobre as mesmas configuracoes dos testes, porém utilizando conjuntos de dados
distintos [Murphy, 2012].



50 CAPITULO 4. METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Nossa proposta de validacao é aplicada separadamente para cada particao de
teste. Dentro de cada particao, existem usuarios representados por uma sequéncia
de musicas (extraidas dos dados historicos) dedicada para teste dos algoritmos. Desse
conjunto de usuarios, propomos selecionar 10% exclusivamente para tarefa de validacao,
ou seja, 10% dos usuarios sao excluidos dos testes. Sobre esse conjunto de usuérios
exclusivos é realizado o processo valida¢ao conhecido como busca em grade (do inglés

grid search) |Bergstra et al., 2011], conforme procedimento a seguir:

e Um conjunto finito de valores possiveis é definido para cada parametro do algo-

ritmo.

e Todas as combinacoes de valores possiveis sao avaliadas sobre o mesmo conjunto
de usuarios separados exclusivamente para o processo de validacao. Nesse caso,
é usado o mesmo processo de teste online apresentado na proxima secao, a fim

de avaliar a eficacia do algoritmo nessa amostra de usuarios.

e A melhor combinacao dos hiper parametros é selecionada a fim de prosseguir com

a execucao dos testes.

O conjunto finito de valores escolhido para execucao do algoritmo Multi-DBGD

e os baselines estao no apéndice desta dissertacao na Tabela A.1.

Teste Online

O teste online tem como objetivo avaliar a capacidade dos algoritmos em recuperar itens
relevantes conforme o feedback dos usuérios sao recebidos. Ou seja, como os modelos se
adéquam as necessidades dos usuérios utilizando a observagao do feedback [Hofmann,
2013]. Nesta dissertagao, propomos a execugao do teste desta categoria em uma simu-
lacao sobre o comportamento dos usuérios a partir de dados histéricos. Os dados estao
separados em particoes igualmente espacadas no tempo, contendo seis meses de dados
cada uma.

Os usuérios de cada particao sao representados por uma sequéncia de musicas
aceitas a partir de dados histéricos. Dessa forma, propomos medir a qualidade dos
modelos aprendidos sobre a tarefa de predizer o item relevante a cada tempo t. A
Figura 4.3 apresenta o diagrama de execucao do teste online para um usuario de exem-
plo. Na figura, para cada tempo ¢ existe uma lista de musicas candidatas M}, onde
apenas uma musica é relevante. O modelo aprendido no tempo t é utilizado para sele-
cionar a proxima miusica da sequéncia no tempo t,, essa selecao esta representada na

figura pelas setas que ligam um modelo a uma musica. A misica selecionada recebe
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feedback, que é utilizado para aprimorar o modelo no tempo t,;. No exemplo da figura,
considerando o feedback implicito onde o skip é representado por payoff = 0 e o play
payoff = 1, o payoff online acumulado do algoritmo para esse usuario é trés, pois possui

trés acertos.

Teste Online Teste Offline
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Figura 4.3. Teste online para a sessao de um usuério.

A fim de medir a eficacia online dos algoritmos, sao utilizados todos os usuarios
presentes em cada particao, exceto aqueles utilizados no processo de validagao. Além
disso, parte dos casos de testes sao separados para o teste offline, descrito na seguinte

secao.

Teste Offline

Em paralelo ao teste online e apesar de também acompanhar a mesma modelagem, o
teste offline tem como objetivo medir a taxa de aprendizado dos algoritmos conforme
mais feedback pode ser observado pelo algoritmo [Hofmann, 2013]. Ou seja, o teste
offline mede a evolugao dos modelos aprendidos para cada interacgdo com o usudrio.
No cenario de recomendacao online de musicas, a qualidade e velocidade do aprendizado
¢é avaliada no decorrer de uma mesma sessao, a cada feedback observado.

Para execugao do teste offline em cada partigao, sao selecionadas 100 tltimas
miusicas presentes na sessao de cada usuéario utilizado para o teste online. Esse conjunto
de misicas é utilizado exclusivamente para execucao do teste offline. A Figura 4.4
apresenta o diagrama de execugao dos teste offline para um usuario de exemplo. Para
cada tempo t, existe uma lista de musicas candidatas M}, onde apenas uma misica é
relevante r}', tanto para o conjunto de teste online, quanto no teste offline.

Ainda sobre a Figura 4.4, o modelo aprendido no teste online é fixado a cada
tempo t e utilizado para selecionar a sequéncia de misicas do conjunto de teste offline.
Esse processo de avaliagao se repete a cada modelo aprendido durante o teste online.
No exemplo da figura, o payoff offline acumulado do algoritmo para esse usuério sobre

o modelo aprendido no tempo ¢ é um. As musicas selecionadas no teste offline por
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Figura 4.4. Teste offline para a sessdao de um usuério.

cada modelo, estao representados na figura pelas setas ligando a sequéncia de musicas

de cada caso de teste.

4.4.5 Meétricas de Avaliacao

Conforme as configuragoes dos testes apresentadas nas segOes anteriores, a presente
secao tem como objetivo definir as métricas utilizadas para medir os resultados dos al-
goritmos. De modo geral, representamos o feedback sobre o conceito de payoff, podendo
assumir payoff = 0 em caso de skip ou payoff = 1 em caso de play.

Com o objetivo de medir os resultados do teste online, a seguinte equacao define

o calculo para o payoff online acumulado para cada usuario da particao até o tempo t:

¢
PayoffOnline@Qt = Z o payoff (u, i, s'), (4.8)
i=1

onde u representa o usuario e sj' a musica selecionada pelo modelo aprendido entre os
tempos ¢ até t, sendo t o tempo corrente e ¢ os tempos anteriores desde o primeiro item
da sessdo, sendo a equagao uma adaptagao do célculo de recompensa acumulada [Hof-
mann, 2013].

A tarefa de recomendagao online de musicas pode ser formulada sobre um tarefa
de horizonte infinito, ou seja, as musicas sao consumidas continuamente pelos usuarios
indefinidamente sobre varias sessoes, ocorrendo em vérios casos interrupg¢oes temporais
repentinas. Porém, um problema em horizontes infinitos é chamado de aproveitamento
infinitamente postergado (do inglés, infinitely delayed splurge): uma vez que ha exem-
plos indefinidamente, o agente sempre explora, confiante de que hé tempo suficiente
para obter todo o conhecimento sobre o ambiente. Para solucionar esse problema,

ainda sobre a Equacdo 4.8, propomos a utilizacao do fator de desconto o = (0.995,1°

10Utilizamos ¢ no lugar de v para nio confundir com o hiper parametro v do algoritmo proposto
neste trabalho e em Yue & Joachims [2009]
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valor comum nos estudos de aprendizado por refor¢o [Hofmann, 2013|.

A fim de medir os resultados do teste offline, a equacao abaixo define o calculo
para o payoff offline acumulado utilizando cada modelo aprendido fixado no teste online

para cada usuario sobre todo tempo ¢:

T
PayoffOffline@t = Z payoff (u, i, s/";), (4.9)

1=Tofftine

onde, Typine representa o indice (ou o tempo) para o primeiro item do conjunto de
miusicas exclusivas para execugao do teste offline, T' o Gltimo item da sessao do usuério,
u representada o usudrio e sy; define a musica selecionada pelo modelo aprendido em
t para cada indice ¢ do conjunto de teste offfine.

Por fim, o payoff utilizado nas Equacoes 4.8 e 4.9 modela o feedback simulado, a

saber:
" 1, sesi=r}
payoff (u,t,s/) = o (4.10)
0, caso contrario
onde 7} representa a musica relevante para o usuario u no tempo t. Dessa forma, o
payoff = 1 representa o feedback implicito positivo (play) sobre a miusica s} selecionada
na lista de candidatas no tempo t. Caso contrario, o payoff = 0 representa o feedback

implicito negativo (skip).

4.5 Baselines

O melhor algoritmo que encontramos na literatura com o objetivo de servir como ba-
seline para o Multi-DBGD ¢ o LINUCB [Li et al., 2010]. O LINUCB, é um algoritmo
para recomendacao de noticias sensivel ao contexto, onde a tarefa é selecionar uma
noticia em um conjunto de candidatos para cada ponto no tempo. Li et al. [2010] pro-
poem a extragao de caracteristicas a partir das informagoes das noticias e dos usuarios,
por exemplo, caracteristicas sobre o historico de leitura, localidade, entre outras fon-
tes. Voltando ao cenério de recomendacao online de musicas, o LINUCB é facilmente
adaptavel, porém no lugar de noticias, o algoritmo devera selecionar cada misica de
forma sequencial utilizando as caracteristicas extraidas das misicas e o feedback.

O LINUCB é um algoritmo baseado em algumas premissas. Primeiramente,
assume-se que o payoff estimado é uma funcgao linear sobre as caracteristicas e algum
coeficiente desconhecido para cada ponto no tempo. Além disso, utiliza o algoritmo

baseado Upper Confidence Bound (UCB) (ou em portugués intervalo de confianga supe-
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rior) [Lai & Robbins, 1985; Auer et al., 2002|, a fim de calcular o payoff médio estimado
a partir de cada interagao com um intervalo de confianga. Para cada ponto no tempo
o item com maior probabilidade entre os candidatos é selecionado para recomendacao.
Por fim, o LINUCB possui apenas um hiper parametro («) utilizado para calibrar a
estimativa sobre o intervalo de confianga.

E importante destacar que utilizamos duas configuracoes para o LINUCB, sendo
elas: (i) LINUCB Por Usuario: O modelo ¢ inicializado e executado exclusivamente
para cada usuario de cada partigdo; (i¢) LINUCB Geral: O modelo é inicializado
apenas uma vez por particao e executado sobre todos os usuérios de forma continua,
armazenando o conhecimento sobre o que ja foi aprendido com usuarios anteriores, ou

seja, um modelo nao personalizado.

4.6 Sumario

Apresentamos neste capitulo detalhes sobre a configuracao experimental separada so-
bre o modelo de treino, teste e validacao. Primeiramente introduzimos a colecao de
dados utilizada nos experimentos desta dissertagao. Apresentamos as caracteristicas
extraidas para representacao das musicas e preferéncias dos usuarios, assim como as
melhorias propostas para a base de dados a fim de garantir atributos de diversas fontes.
Formalizamos a utilizagao dos dados nos experimentos e modelamos a simulagao do
feedback utilizado para medir os resultados a partir de métricas de eficacia. Por fim,
apresentamos os baselines que serao submetidos sobre a mesma configuragao experi-
mental a fim de comparar os resultados com o algoritmo Multi-DBGD.

A préxima secao apresenta os resultados coletados a partir dessa configuracao
experimental, assim como mostra a eficicia do algoritmo proposto em relacao aos

baselines, a fim de responder cada pergunta de pesquisa desta dissertacao.



Capitulo 5

Resultados Experimentais

O presente capitulo descreve os principais resultados alcangados pelo algoritmo Multi-
DBGD. O objetivo é medir a eficacia do algoritmo Multi-DBGD em relagao aos ba-
selines, assim como estimar o funcionamento do algoritmo proposto em cenérios reais
fornecendo embasamento para as perguntas de pesquisa a serem respondidas nesta

dissertacao, a saber:

e Q1: O algoritmo proposto produz melhores resultados que o melhor algoritmo

encontrado na literatura?

e Q2: O algoritmo proposto é capaz de aprender mais rapido que o melhor algo-

ritmo encontrado na literatura?
e (Q3: Como o modelo de inicializagao do algoritmo proposto afeta sua eficacia?

e Q4: Qual impacto do nimero de duelos na eficacia do algoritmo proposto?

Conforme detalhado na Secao 4.5, o melhor algoritmo que encontramos na lite-
ratura com o objetivo de servir como baseline para comparagao com 0 nosso algoritmo
no cenario de recomendagao online de musica ¢ o LINUCB [Li et al., 2010]. Propomos

duas configuracoes diferentes para o LINUCB, a saber:

e LINUCB Por Usuario: O modelo é inicializado e executado exclusivamente para

cada usuério de cada particao;

e LINUCB Geral: O modelo é inicializado apenas uma vez por particao e execu-
tado sobre todos os usuérios de forma continua, armazenando o conhecimento
sobre o que ja foi aprendido com usuérios anteriores, ou seja, um modelo nao

personalizado.

95
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A configuracdo experimental foi separada em treino, teste (online e offline) e
validagao. Os experimentos foram executados sobre a base de dados Last.fm 1K [Celma,
2010], a qual contém o historico de 992 usuarios observados sobre o periodo de julho de
2005 a maio de 2009. O historico é composto por interagoes (eventos de play ou skip
sobre as musicas) sequencialmente coletados da rede social Last.fm. Para execucao
dos testes os dados foram separados em particoes igualmente espacadas no tempo,
com duracao de seis meses. A fim de evitar possiveis ruidos sobre a etapa inicial e
final coleta, as duas parti¢gdes iniciais e a ultima particao foram descartadas. Sobre
as quatro particoes restantes, referenciadas pela tupla ano-semestre, cada usuario é
representado uma sequéncia de casos de teste, sendo cada caso de teste composto por
um item relevante e 99 irrelevantes, onde a tarefa é selecionar a miisica relevante para
cada tempo t. O valores sao medidos a partir do resultado das médias de acertos entre
todos os usuéarios com intervalos de 99% de confianca conforme a tabela t-student.

O algoritmo Multi-DBGD utiliza aleatoriedade para buscar modelos candidatos a
serem comparados com o melhor modelo corrente. Para evitar algum tipo de tendéncia
o algoritmo proposto é executado seis vezes sobre cada particao de teste, totalizando
24 execucoes. Dessa forma, para o Multi-DBGD os valores de média e o intervalo de
confianca de cada particao sao calculados sobre todas as execucoes.

As segoes deste capitulo estao organizadas como se segue. A Sec¢ao 5.1 apresenta
os resultados da eficacia do algoritmo proposto em relagao aos baselines utilizando o
teste online a fim de responder a primeira pergunta de pesquisa desta dissertagao (Q1).
A Secao 5.2 apresenta a taxa de aprendizado do algoritmo proposto em relacao aos ba-
selines utilizando o teste offline a fim de responder a segunda pergunta de pesquisa
desta dissertacao (Q2). A Segao 5.3 compara a influéncia dos modelos de inicializa-
¢ao sobre a qualidade dos resultados do Multi-DBGD, a fim de responder a terceira
pergunta de pesquisa desta dissertagao (Q3). A Secdo 5.4 compara a influéncia do
pardmetro nimero de duelos sobre a qualidade dos resultados do Multi-DBGD, a fim

de responder a ultima pergunta de pesquisa desta disserta¢ao (Q4).

5.1 Eficacia do Aprendizado

A primeira pergunta de pesquisa (Q1) a ser respondida é se o algoritmo proposto
produz melhores resultados que o melhor algoritmo encontrado na literatura. Para
isso, utilizamos o teste online com objetivo de comparar a eficicia online do Multi-

DBGD em relagao aos baselines.

A Figura 5.1 apresenta o resultado acumulado médio para todos os usuérios
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separado em quatro particoes. Para todo tempo t de cada particao, o Multi-DBGD
possui resultados no minimo igual aos baselines. De modo geral, quando ¢ > 150 a
diferenca de eficicia online entre os modelos é significativa para todas as partigoes,
sendo o Multi-DBGD superior em todos os casos. Para fins de comparacao, o Oréaculo
define a eficicia de um suposto algoritmo capaz de acertar todas as miisicas relevantes
e representa o limite da métrica acumulada. O comportamento curvo observado em
todos os algoritmos ¢ em decorréncia do decaimento da métrica, que reduz o valor para
acertos distantes do inicio da sessao, ou seja, valoriza acertos com poucas interagoes

com O usuario.
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Figura 5.1. Resultados para o teste online.

A Tabela 5.1 apresenta o payoff médio para todos os usuarios de cada particao
e t = 400. Essa métrica se assemelha ao Click Through Rating (CTR) (ou em por-
tugués, percentual de cliques certos) e mede quantidade média de acertos para todos
os usuarios em relacao ao total de irrelevantes candidatos. Os resultados apresenta-
dos na Tabela 5.1 demonstram que a eficacia online média do Multi-DBGD é superior

estatisticamente (p < 0,01) em relacao aos baselines em todas as parti¢oes.
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Tabela 5.1. Média final do payoff para teste online ap6s t = 400 para todos os
usuérios de cada particao de teste. A significancia est4 indicada pelo simbolo 4
(p < 0,01) em relagao a cada baseline.

Algoritmo 2007 01 2007 02 2008 01 2008 02
Multl—DBGD 0,32:|:0701AA 0,33:|:0701AA 0734i0702AA 0,33:|:0,01AA
LINUCB Geral 0,2840,01 0,2940,01 0,28.+0,01 0,30+0,01

LINUCB Por Usuario 0,280 01 0,2840,01 0,2840,01 0,2840,01

5.2 Taxa de Aprendizado

A segunda pergunta de pesquisa (Q2) a ser respondida nesta dissertacao é se o algo-
ritmo proposto é capaz de aprender mais rapido que o melhor algoritmo encontrado na
literatura (LINUCB). O principal objetivo é avaliar a taxa de aprendizado dos algorit-
mos além de mensurar a eficacia dos modelos conforme novas evidéncias dos testes sao
observadas, ou seja, quanto mais interagoes sao realizadas com o usuério e mais feed-
back pode ser observado. Para isso, utilizamos o teste offline, onde o modelo aprendido
em cada tempo t da sessao de cada usuario é fixado no teste online e avaliado sobre
um novo conjunto de teste. Esse novo conjunto de teste é formado por 100 casos de

testes extraidos apos t = 400 sobre a sessao do mesmo usuério.

Dessa forma, os modelos aprendidos a cada tempo ¢ no teste online nao sao
atualizados interativamente conforme o feedback pode ser observado no conjunto de
teste offline. Esse modelo é utilizado apenas para selecionar cada musica da sessao
de teste offline. Nesse caso, o payoff também recebe um ou zero, que representa
respectivamente os comandos de play ou skip. Devido o conjunto de teste offline possuir
100 casos de testes para cada usuério, a eficacia offline conforme a métrica de payoff

offline é no méximo 100.

A Figura 5.2 apresenta a eficacia offline média para os modelos aprendidos a
cada tempo t do teste online em quatro partigdes. A taxa de aprendizado observada
para os modelos iniciais do Multi-DBGD, possuem resultados similares ao baseline
LINUCB Geral e superiores ao baseline LINUCB Por Usuéario para todos os casos. De
modo geral, a partir de t > 100 (em algumas partigoes ocorre antes, por exemplo, a
“2008 01”) os modelos aprendidos com o Multi-DBGD possuem eficacia offline superior
em todas as partigoes sobre ambos os baselines, mesmo apresentando maior variagao,
devido & exploracao de varios modelos reutilizando o mesmo feedback. Dessa forma, o
Multi-DBGD é capaz de explorar o feedback do usuario e encontrar mais rapidamente

modelos com maior eficicia se comparados aos modelos aprendidos pelos baselines.
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Figura 5.2. Resultados para o teste offline.

A Tabela 5.2 apresenta a média da eficacia offiine para todos os modelos fixados

a cada tempo t do teste online, ou seja, € uma média do resultados de 400 modelos. Os

valores apresentados possuem significAncia estatistica (p < 0,01), sendo os resultados

do Multi-DBGD superiores em todas as partigoes.

Tabela 5.2. Média final do payoff para o teste offline sobre os modelos aprendidos
a cada tempo t de todos usuérios para cada particao de teste. A significAncia esta
indicada pelo simbolo 4 (p < 0,01) em relagao a cada baseline.

Algoritmo 2007 01 2007 02 2008 01 2008 02
Multl—DBGD 76,79i0791AA 78794:|:1_00AA 78,54:‘:0792AA 76,46i0792AA
LINUCB Geral 66,75:&0,53 69,40:‘:0750 65,93:|:0’45 70,58:&0,51
LINUCB Por Usudrio  61,471071 60,22+0.74 58,36.40.70 59,8740,74
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5.3 Influéncia da Inicializacao

A terceira pergunta de pesquisa (Q3) a ser respondida nesta dissertagdo é como o
modelo de inicializacao do algoritmo proposto afeta sua eficicia. Essa pergunta esta
relacionada apenas com as caracteristicas do algoritmo Multi-DBGD. O algoritmo pro-
posto aprende modelos para recomendacgao online de misicas a partir de um modelo
inicial representado por um vetor de pesos. Propomos entao avaliar a influéncia do
modelo inicial sobre duas configuragoes: (i) Multi-DBGD Fixo, onde todas as posi-
¢oes do vetor de pesos s@o inicializadas com o valor do parametro v; (i7) Multi-DBGD
Aleatoério, sendo o vetor de pesos inicializado a partir de um vetor unitario gerado

aleatoriamente.

A Figura 5.3 apresenta a eficacia online acumulada para cada configuragao pro-
posta. A eficacia online acumulada do Multi-DBGD Fixo é pouco superior para qual-
quer t em todas as particoes se comparado a configuragao aleatoria, sendo a diferenca

dos resultados para as duas ultimas partigoes, maior que as duas primeiras.
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Figura 5.3. Resultados para o teste online em relagao a inicializagao.
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Ainda sobre a Figura 5.3, apesar do modelo inicial afetar a eficicia do Multi-
DBGD, o algoritmo proposto é capaz de aproximar os resultados mesmo partindo de
um modelo totalmente desconhecido e aleatorio. Essa analise permite levantar duas
hipoteses para justificar os resultados similares, sendo elas: (i) a eficacia do modelo
inicial aleatorio é similar ao modelo fixo; (i7) o Multi-DBGD é capaz de convergir
rapidamente partindo de um modelo totalmente desconhecido, para um modelo poten-
cialmente superior e similar aos aprendidos partindo de um modelo conhecido.

A Figura 5.4 apresenta a eficacia offline média para cada configuracao inicial, com
objetivo de medir a qualidade dos modelos aprendidos a cada tempo t. Primeiramente,
a eficacia dos modelos iniciais gerados com o Multi-DBGD Aleatoério é drasticamente

inferior comparado ao Multi-DBGD Fixo para todas as particoes, refutando a primeira

hipotese.
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Figura 5.4. Resultados para o teste offline em relagao a inicializagao.

Ainda sobre a Figura 5.4, apés poucas interagoes, o Multi-DBGD Aleatoério é
capaz de gerar modelos com eficacia dezena de vezes melhores além de similares aos

Multi-DBGD Fixo. Esses resultados demonstram alta capacidade de convergéncia do
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Multi-DBGD. Sendo assim, mesmo que nenhum conhecimento a piori seja aplicado
sobre o modelo inicial, o algoritmo proposto é capaz de encontrar rapidamente modelos
potencialmente mais eficazes com base somente nas interagoes junto ao usuario. Nos
demais experimentos foi utilizada a abordagem de inicializagao fixa, devido a melhor

eficacia desde o inicio da sessao.

5.4 Influéncia do Parametro Niimero de Duelos

A quarta pergunta de pesquisa (Q4) a ser respondida nesta dissertacao é qual impacto
do nimero de duelos na eficacia do algoritmo proposto. O Multi-DBGD introduz um
parametro m a fim de reutilizar o feedback sobre uma mesma misica em miltiplas
comparagoes entre o melhor modelo corrente e os modelos candidatos (duelos). Dessa
forma, o parametro m indica o nimero de duelos realizados a cada feedback observado.
A hipotese principal é que miltiplas comparacoes reutilizando o mesmo feedback per-
mite acelerar o processo de aprendizado do algoritmo e consequentemente aprimorar
os resultados dos modelos aprendidos a cada interagao.

Os testes nesta segao sdo conduzidos conforme os seguintes passos: (i) definimos
um espago M de valores possiveis (entre um e dez) para o hiper parametro m, sendo
M « [1,...,10]; (iz) os valores de m sdo fixados ¥Ym € M e os demais hiper parametros
do algoritmo Multi-DBBGD (v e d) sao calibrados seguindo o processo de validagao;
(7i) a melhor configuracao dos hiper parametros para cada m sao submetidos aos testes
online e offline. Os resultados sao comparados com o resultado do melhor baseline para
cada particao, sendo o mesmo fixo para qualquer m ja que nao depende deste hiper
parametro.

A Figura 5.5 apresenta a eficacia online média sobre as variagoes do parametro
m para todos os usuérios de cada particao. Os resultados apresentam variagao positiva
conforme o aumento do parametro m, principalmente nos valores iniciais e se estabiliza
quando m se aproxima do valor maximo proposto. Dessa forma, a introducao dos mul-
tiplos duelos permite aprimorar o algoritmo proposto a ponto de recuperar resultados
superiores comparados ao melhor baseline de cada particao. Mais ainda, a utilizacao
de multiplos duelos resulta em uma eficacia online superior em todas as particoes e
configuragoes se comparado ao mesmo algoritmo realizando apenas um duelo a cada
feedback (m = 1).

A Figura 5.6 apresenta a eficacia offline média sobre a mesma variagao do pa-
rametro m, a fim de medir a influéncia do parametro m sobre a taxa de aprendizado

do algoritmo proposto. Assim como no teste online, os resultados apresentam variagao
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Figura 5.5. Resultados para o teste online variando o parametro m.

positiva conforme aumento do parametro m, se estabilizando quando m se aproxima
do valor méaximo proposto. O aumento do niimero de duelos permite recuperar valores
superiores aos resultados obtidos pelo melhor baseline de cada particao. Além disso, a
influéncia sobre a taxa de aprendizado é evidente, tendo em vista que a eficacia offiine
do algoritmo utilizando apenas um duelo a cada feedback (m = 1) é em média 30%

inferior comparado aos melhores resultados observados para cada particao.

O impacto do nimero de duelos na eficacia do algoritmo proposto (Q4) é positivo
e permite recuperar resultados superiores se comparados aos baselines. Dessa forma,
a reutilizagao do feedback sobre um mesmo item a cada interagao permite melhorar
a eficacia dos modelos gerados e reduzir a quantidade de interacoes necessarias para
recuperar modelos mais eficazes. Mais ainda, no cenario de recomendagao online de
musicas, as recomendacoes devem ser realizadas de forma instantanea devido as rapidas
interacoes entre um novo feedback e a proxima musica. Dessa forma, quanto menor o
valor de m menos iteragoes sao realizadas antes de uma nova recomendacao, sendo

importante destacar que o Multi-DBGD é capaz de superar os baselines em todos os
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Figura 5.6. Resultados para o teste offline variando o parametro m.

casos com pequenos valores de m.

5.5 Sumério

Este capitulo descreve os resultados obtidos com uma configuracao experimental sepa-
rada em treino, teste e validacao, utilizando sessoes musicais de usuarios reais coletadas
da rede social Last.fm. O algoritmo Multi-DBGD ¢ significantemente mais eficaz em
todos os testes realizados se comparados aos baselines. Dessa forma, o algoritmo pro-
posto é capaz de aprender melhores modelos de forma mais rapida se comparado aos
baselines. Além disso, o algoritmo também é capaz de convergir rapidamente a partir
de um modelo totalmente desconhecido e pouco efetivo para modelos potencialmente
melhores. Por fim, o parametro m de ntmero de duelos a cada interacao com usuério
¢é avaliado sobre um conjunto finito de op¢oes demonstrando sua real contribui¢ao na

eficacia do algoritmo proposto ao reutilizar o feedback sobre uma mesma musica.
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A seguinte secao descreve as conclusoes e contribuicoes baseadas nos resultados
obtidos nesta se¢ao. Por fim, sao apresentadas dire¢oes futuras motivadas pela presente

dissertacao.






Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Com a crescente demanda de informagao, novos servigos tém surgido com o objetivo
de suportar os usuérios de diversas areas. No caso do consumo de midias por exemplo,
os servigos de streaming tem se tornado essenciais no cotidiano de varias pessoas.
Particularmente no cenario de musicas, Spotify, Google Play Music sao exemplos de
grandes servigos de streaming de misica que fornecem uma biblioteca contendo milhares
de misicas a fim de maximizar o alcance sobre variados géneros e tipos de usuarios.

Essa vasta biblioteca de opgoes exige métodos cada vez mais sofisticados a fim de
aumentar a satisfagao dos usuérios ao interagirem com esses sistemas, tendo os sistemas
de recomendagao papel fundamental nesse aspecto. No cenério de recomendacao de
miusicas, os desafios sao varios partindo desde a sugestao de géneros musicais até a
recomendacao de artistas ou musicas especificas. Nessa dissertagao, o objetivo é a
recomendacao online de misicas, tarefa que envolve a interagao continua com o usuario
a fim de aprimorar os modelos de recomendacao enquanto recomenda cada musica de
uma sessao e recebe feedback.

Em contraste as abordagens existentes para recomendagcao online de misicas, pro-
pomos a utilizagao do feedback implicito como tnico sinal de preferéncias dos usuarios
a cada ponto no tempo conforme as conclusdes de Vall [2015]. Sobre esse cenario, en-
contramos apenas o trabalho de King & Imbrasaité [2015] que propdem a utilizagao do
feedback implicito e aprendizado por refor¢o na recomendacao de musicas. Entretanto,
esse processo ¢ aplicado para escolha de grupos de misicas e nao da proxima musica a
ser recomendada, conforme tratado pelo presente trabalho.

Nesta dissertagao apresentamos o algoritmo Multi-DBGD (Multi Dueling Bandits
Gradient Descent, ou em portugués, Gradiente Descendente de Multi Duelos entre
Bandidos) um novo algoritmo de aprendizado online utilizando feedback implicito para

recomendacao de misicas. Nossa proposta é a recomendacao de cada misica a fim de

67
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compor interativamente a sessao de um usuério, reutilizando o feedback observado sobre
um mesmo item a cada interacao para comparar multiplos modelos de recomendacao. A
Secao 6.1 apresenta as principais contribuigoes desta dissertagao. A Segao 6.2 apresenta
as conclusoes observadas sobre os resultados. A Secao 6.3 apresenta diregoes futuras
motivadas por esta dissertagao. Por fim, a Secao 6.4 apresenta nossas consideragoes

finais.

6.1 Resumo das Contribuicoes

As contribuicoes desta dissertacao sao:

e Proposta de um novo algoritmo, chamado Multi-DBGD, capaz de aprender inte-
rativamente a importancia sobre as caracteristicas consideradas como representa-
¢ao de cada misica para recomendacao online usando o feedback implicito como

inico sinal sobre as preferéncias dos usuarios a cada ponto no tempo.
e Extensa avaliacao do algoritmo proposto quanto a sua eficacia e convergéncia.

e Resultados experimentais mostram que o algoritmo Multi-DBGD é capaz de su-
perar o melhor algoritmo encontrado na literatura, utilizando dados reais e pu-

blicamente disponiveis.

6.2 Resumo das Conclusoes

A presente secao apresenta as conclusoes observadas a partir dos resultados obtidos
pelo algoritmo Multi-DBGD e os baselines, apresentados no capitulo anterior. O ob-
jetivo é compreender os componentes do algoritmo proposto, assim como responder as
perguntas de pesquisa apresentadas na Secao 1.1.

Na Secao 5.1 apresentamos os resultados com base na eficacia online dos algorit-
mos. A eficacia online é uma forma de simular o comportamento dos algoritmos sobre
um cenario similar ao real. Sendo assim, quanto mais eficaz nesse teste, menor a quan-
tidade de feedback negativo é observado resultando em sessoes mais consistentes em
relacao as preferéncias dos usuarios. O Multi-DBGD apresentou ganhos acumulados
significantes para todas as partigoes, sendo a eficicia online do algoritmo proposto no
minimo igual & dos baselines. Os resultados demonstram que os modelos aprendidos
interativamente usando o Multi-DBGD possuem maior taxa de acerto na selecao de

musicas relevantes para as sessoes dos usuarios.
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Na Secao 5.2 apresentamos a taxa de aprendizado a partir da eficacia offline, com
objetivo de medir a velocidade de aprendizado dos algoritmos e avaliar a capacidade
em aprimorar os modelos a cada novo feedback observado. A eficacia offline dos mode-
los gerados pelo Multi-DBGD ¢ significantemente superior a dos baselines em todos as
partigoes. Os resultados dos modelos iniciais gerados pelo Multi-DBGD na média sao
proximos ao melhor baseline para cada particao. Entretanto, apos algumas interacoes
o algoritmo proposto é capaz de gerar modelos efetivamente melhores. Apesar dos
modelos aprendidos com o Multi-DBGD apresentarem maior variacao na eficacia, em
todos os casos ela permanece superior ap6s poucas interacoes. Dessa forma, os resul-
tados qualificam a capacidade do algoritmo proposto em encontrar melhores modelos

mais rapidamente comparado aos resultados dos baselines.

Na Secao 5.3 foram propostas duas configuragoes iniciais (Multi-DBGD Aleatorio
e Multi-DBGD Fixo) para o algoritmo proposto a fim de verificar como o modelo inicial
afeta a eficacia do algoritmo. Na eficdcia online, os resultados apesar de similares, o
Multi-DBGD Fixo é melhor se comparado ao modelo aleatério. Jé a eficécia offline per-
mite observar o comportamento dos modelos conforme sao observados novos feedback.
Os resultados dos primeiros modelos gerados pelo Multi-DBGD Aleatorio sao drasti-
camente piores se comparados ao modelo fixo. Apesar disso, em poucas interacoes a
eficacia offline é similares em todas as partigoes, ou seja, mesmo partindo de modelos
totalmente desconhecidos, o Multi-DBGD apresentou uma importante capacidade em

convergir para modelos potencialmente melhores em poucas interagoes.

Por fim, na Segao 5.4 ¢é estudada a influéncia do parametro m na eficacia online
e offline do algoritmo Multi-DBGD. O parametro m indica o nimero de duelos rea-
lizados a cada interacao com os usuarios. Ou seja, define quantas vezes o algoritmo
ird reutilizar o mesmo feedback e quantos modelos serao comparados a cada interagao.
Primeiramente, a eficicia online média apresenta uma variagao pequena conforme os
valores de m sao acrescidos. Entretanto, essa variagao é suficiente para recuperar re-
sultados médios superiores aos melhores baselines de cada particao. A eficacia offline
média permite observar maior variagao nos resultados, sendo o acréscimo sobre o para-
metro m do Multi-DBGD recupera resultados em média 12% superiores se comparado
aos melhores baselines de cada particao. Além disso, em relacao ao modelo utilizando
apenas um duelo (ou seja, m = 1) a cada interac¢ao, o ganho é em média 30%. Apesar

de melhorar a eficacia se estabiliza mesmo enquanto o valor de m é acrescido.
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6.3 Trabalhos Futuros

A partir dos estudos realizados nesta dissertacao, observamos algumas direcoes a serem

exploradas, assim como as seguintes:

e Motivados pelos resultados obtidos com o Multi-DBGD sobre o cenério de reco-
mendagao de musica, propomos como trabalhos futuros a adaptacao do Multi-
DBGD para outros cenarios, a fim de explorar a capacidade de generalizagao
do algoritmo ao comparar os resultados em miltiplos cenarios. Por exemplo, a

recomendacao de noticias assim como proposito inicial do baseline LINUCB.

e No caso do Multi-DBGD, os hiper parametros de exploracao e aproveitamento
sao fixos para todo o teste, sendo estimados sobre um conjunto de usuérios.
Propomos entao a adaptacao desses hiper parametros durante o aprendizado

online, ou seja, interativamente, também a partir do feedback implicito.

e Um dificil e importante problema em recomendacao é conhecido como cold-
start [Schein et al., 2002]. Nesse caso, itens, usuarios ou ambos nao possuem
interagoes no sistema, ou seja, as preferéncias sao desconhecidas a priori. Sobre
esse problema, propomos estender o Multi-DBGD a fim de avaliar e aprimorar

as solucoes atuais utilizando o feedback implicito.

e Propomos estender a técnica de aprendizado online usando feedback implicito
para o processo de recuperacao de musicas candidatas. A diferenca com o cena-
rio tratado nesta dissertacao esta no objetivo de buscar um conjunto de musicas
candidatas a uma playlist, sem preocupar com qual musica dessa lista serd es-
cutada a cada interagao e tendo a disposicao todo o horizonte de musicas da
base de dados. Nesse caso, sobre o conjunto de musicas selecionadas, o proprio
Multi-DBGD poderia ser utilizado a fim de criar a sessao junto com o usuério. A
utilizagao do comportamento online dos usuarios para auxiliar o processo de recu-
peragao de musicas foi utilizado no trabalho de Cheng et al. [2016b|. Entretanto,
propomos a recuperagao de misicas sem a necessidade de consultas dos usuérios,

dispondo apenas de informacoes da sessao corrente e do feedback implicito.

e Com o sucesso dos dispositivos moveis e a crescente utilizacao desses equipa-
mentos no dia dia das pessoas, propomos como trabalhos futuros aprimorar o
conjunto de caracteristicas que representam as misicas a partir de informagoes
contextuais como localizagao, movimentagao, entre outros. Também sobre o con-
junto de caracteristicas, propomos estender a extracao para miltiplos dominios,

por exemplo, utilizando informagoes das redes sociais de cada usuario.
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6.4 Consideracoes Finais

Nesta dissertagao propomos um novo algoritmo para operar sobre um cenério pouco
explorado em recomendagao online de misicas. Em contraste as abordagens existen-
tes na literatura, apresentamos o Multi-DBGD, um algoritmo de aprendizado online
capaz de aprender interativamente e sensivel as caracteristicas consideradas na repre-
sentacao de cada misica na recomendacao online, utilizando o feedback implicito como
tnico sinal sobre as preferéncias dos usuarios a cada ponto no tempo. Comparado ao
melhor algoritmo encontrado na literatura para servir de baseline, o Multi-DBGD apre-
sentou ganhos significativos sobre experimentos utilizando dados reais e publicamente

disponiveis.






Apéndice A

Validacao de Parametros

Tabela A.1. Conjunto de parametros utilizados nesta dissertacao para validagao
do algoritmo Multi-DBGD e dos baselines utilizando busca em grande.

Algoritmo Parametro Valores
Multi-DBGD m (123456789 10|
1 [0,1 0,2 0,3 0,40,50,6 0,7 0,8 0,9 1,0
5 0,1 0,2 0,3 0,40,50,6 0,7 0,8 0,9 1,0]
LINUCB e 0,1 0,2 0,3 0,40,50,6 0,7 0,8 0,9 1,0
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