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Resumo

A literatura contém uma grande variedade de estratégias de recomendacao de
tags, sendo que as que exploram padrdes de coocorréncia com tags previamente as-
sociadas aos objetos do sistema (incluindo tags disponiveis no proprio objeto alvo da
recomendagao), chamados de métodos associativos, tém produzido consistentemente re-
sultados estado da arte. Entretanto, tags estao ausentes em uma parcela significativa
dos objetos de vérias aplicacoes populares da Web 2.0, o que levanta uma preocupa-
cao a respeito da eficdcia de métodos associativos frente a sua auséncia. Esse é um
problema bem conhecido em sistemas de recomendacao, chamado cold start, e é o foco
desta dissertacao. Mais especificamente, aborda-se o problema de recomendar tags
para objetos sem tags previamente associadas. Tal estudo é iniciado pela avaliacao
do impacto do cold start sobre uma familia de métodos associativos, usando para isso
bases de dados coletadas de varias aplicagoes populares da Web 2.0. Os resultados
indicam que a eficicia de tais métodos é muito prejudicada quando eles nao podem
utilizar tags previamente associadas ao objeto alvo da recomendacdo. E mostrado
também que o uso de estratégias automaticas de filtragem de termos para gerar um
conjunto inicial de tags, a partir do qual padroes de coocorréncia podem ser obtidos,
produz ganhos limitados. E proposto um novo método de recomendaco, mais robusto
em presenca do cold start, que explora tanto o feedback positivo quanto o negativo,
provido pelo usuério, para iterativamente selecionar fags para os métodos associativos.
Os resultados, comparando-se algumas variacoes da estratégia proposta, baseada em
relevance feedback, com os métodos originais baseados em coocorréncia, mostram que
estender os métodos associativos para incluir o relevance feedback gera ganhos signi-
ficativos sobre o melhor método de referéncia considerado. E mostrado também que
a estratégia proposta ¢é eficaz mesmo na auséncia de cooperacao e de confiabilidade
por parte do usuario, permanecendo tao boa, se nao superior, ao melhor método de
referéncia, mesmo que o feedback provido pelo usuario contenha ruido ou que ele seleci-
one apenas uma parte das tags relevantes que sao mostradas no processo de relevance

feedback.
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Abstract

Among the existing tag recommendation strategies, those that have consistently
produced state-of-the-art performance often exploit term co-occurrence patterns with
tags previously assigned to the target object, possibly jointly with other textual fea-
tures. However, these techniques have been evaluated only for objects with previously
assigned tags. Instead, we here focus on the recommendation of tags for objects with
empty tags, a variation of a well-known problem called cold start. We start by evalu-
ating state-of-the-art co-occurrence based methods in face of cold start, using datasets
collected from for popular Web 2.0 applications. Our results indicate that the effective-
ness of these methods suffer greatly when they cannot rely on previously assigned tags
in the target object. Moreover, we show that employing various automatic filtering
strategies to generate a initial set of tags that enables the use of co-ocurrence patterns
produces limited gains. We then propose a new approach that exploits both positive
and negative relevance feedback (RF) from users to iteratively select input tags to these
methods. Our experimental results, comparing several variations of the proposed RF
strategy against the original co-occurrence based methods and other state-of-the-art
baselines in various scenarios, indicate that extending the methods to include relevance
feedback from users leads to significant gains in precision over the best considered ba-
seline in cold start scenarios, and also on objects that contain some initial tags (i.e.,
no cold start). We also show that our best RF-driven strategy is robust to the lack of
user reliability and cooperation, remaining at least as good if not superior to the best
baseline even if the feedback provided by user contains noise or if users select only a

portion of the relevant tags that are shown to them in the feedback process.

Keywords: Tag recommendation, Cold start, Relevance feedback.
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Capitulo 1

Introducao

A Web 2.0 surgiu como a consolidagao de um conjunto de caracteristicas que
revolucionaram a maneira como a Internet é utilizada. Entre elas esta o maior foco no
usuario, que passou de frequentemente apenas consumidor do contetdo disponibilizado
para também participar como produtor desse contetido, muitas vezes denominado midia
social. Aplicagoes da Web 2.0 apresentam uma “arquitetura de participacao” [O’Reilly,
2005], que permite que os usudrios agreguem valor & aplicagdo na medida em que eles a
utilizam, ao contrario de sites tradicionais, nos quais apenas os administradores podem
modificar o contetido disponibilizado.

Diversas aplicagoes construidas sob os conceitos da Web 2.0 estao entre as mais
populares da Web atualmente!. Exemplos incluem o Youtube e o Yahoo! Video?,
dois sistemas de compartilhamento de videos, o Last.FM? (ou simplesmente LastFM),
uma estacao de radio online que possibilita a interacao social em torno de topicos
relacionados a misica, o Flickr?, uma aplicacdo de compartilhamento e organizacao de
fotos, e o CiteULike®, um servico de geréncia e descoberta de referéncias bibliograficas
voltado para a comunidade académica. Fazendo uso da distribuigao de contetido gerado
por usuarios e do estabelecimento de redes sociais, estas aplicacoes oferecem uma maior
quantidade e diversidade de conteudo em relacao as aplicacoes da Web tradicional. O
Youtube, por exemplo, ¢ atualmente uma das maiores bases de dados, e o segundo
sistema de busca mais utilizado do mundo [Figueiredo et al., 2013].

Aplicacoes da Web 2.0 sao compostas por colegoes de objetos, que podem estar

armazenados em diversos tipos de midias (audio, video, imagens). Cada objeto tem

'http://www.alexa.com/topsites acessado em 01/04/2013
*http://youtube.com e http://video.yahoo.com acessado em 01/04/2013
Shttp://last.fm acessado em 01/04/2013

‘http://www.flickr.com/ acessado em 01/04/2013
Shttp://www.citeulike.org acessado em 01,/04/2013
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2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

diversas fontes de informacao associadas, denominadas atributos. Tais atributos podem
ser de diversos tipos. Atributos de conteido sao fontes de informacao que podem ser
extraidas do proprio objeto, tais como o histograma de cores de uma imagem [Swain
& Ballard, 1991]. Atributos textuais sdo blocos de texto frequentemente associados ao
objeto pelos usuarios, tais como titulo, descricao e tags. Atributos sociais, por sua vez,
refletem o contexto social em que o objeto estd inserido, ou seja, quem o criou, quais
0s usuarios o acessaram e quais relacoes entre usuarios foram estabelecidas por meio

do objeto.

Apesar da grande quantidade de conteiido multimidia disponivel em aplicagoes
Web 2.0, a maioria dos servigos de Recuperagao de Informacao (RI), tais como maqui-
nas de busca, sistemas de recomendacao e classificacao, fazem uso apenas dos atributos
textuais associados ao contetido. Isso ocorre porque conteido textual é mais simples
de ser processado e compreendido automaticamente do que midias mais ricas, como
imagens e videos, cujo processamento apresenta maior custo computacional. Além
disso, tal processamento pode ser invidvel devido tanto ao grande volume de dados nas
aplicacoes Web 2.0 quanto também a qualidade pobre de grande parte desses dados
|Boll, 2007].

Entretanto, por serem gerados pelos proprios usuarios sem nenhum controle edi-
torial, atributos textuais ndo oferecem garantias de qualidade (nem sintatica, nem
semantica) para outros usudrios e para servigos de RI. Em particular, Figueiredo et al.
[2013] realizaram uma extensa caracterizagao da qualidade de quatro atributos tex-
tuais, a saber, titulo, descricao, comentarios e tags, em quatro aplicacoes diferentes,
Youtube, Last.FM, Yahoo Video e Citeulike. A caracterizacao foi feita objetivando
avaliar o potencial de cada atributo como fonte de dados para servicos de RI mais efi-
cazes. Ela foi baseada em meétricas de uso e heuristicas para estimar o poder descritivo
e o poder discriminativo dos atributos. Os autores verificaram que alguns atributos
textuais, tais como tags e comentérios, ainda tém uso limitado em algumas aplicacoes
Web 2.0, sendo ausentes em parcelas significativas dos objetos ou apresentando pequena
quantidade de contetido. Nesse mesmo estudo, foi mostrado que, a despeito disso, tags
estao entre os atributos com maior potencial para dar suporte a servicos de RI, tais
como classificacao automatica. Além disso, tags constituem uma boa alternativa para

organizacao, disseminacao e recuperacao de contetdo.

Nesse contexto, um servico que pode aumentar a quantidade e melhorar a quali-
dade do contetido das tags ¢ a recomendacgao automatica de tags por meio da sugestao
de termos que idealmente descrevam o conteiido de forma mais precisa e completa.

Entretanto, os sistemas de recomendacgao presentes em algumas aplicacoes ainda sao
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6 as tags recomendadas a um

bastante limitados. Por exemplo, no sistema Delicious
usuario sao uma intersecao do vocabulario desse usuario e de todas as tags associadas
ao conteido alvo da recomendacao. No LastFM, por outro lado, sao recomendadas
as tags mais frequentemente associadas a um conteido. Note que tais estratégias de

recomendacao s6 sugerem tags que ja foram associadas a um contetdo.

Por outro lado, a literatura é rica em propostas de novos métodos de recomenda-
¢ao de tags baseados nas mais diversas estratégias [Sigurbjornsson & van Zwol, 2008;
Lipczak et al., 2009; Belém et al., 2011; Graham & Caverlee, 2008|. Entretanto, a mai-
oria dessas propostas assume cenérios ideais em que todos os dados necessérios para
que elas funcionem estejam disponiveis (e.g., todos os objetos possuirem tags como em
[Sigurbjoérnsson & van Zwol, 2008]), sem no entanto analisar o impacto da auséncia de
parte desses dados, como ocorre comumente em cendrios reais [Figueiredo et al., 2013].
Assim, torna-se necessario o estudo e desenvolvimento de estratégias para mitigar o
efeito da falta de informacao em métodos de recomendacao ja existentes, assim como

o projeto de novos métodos de recomendacao robustos & auséncia dessa informacao.

Portanto, se por um lado, recomendacao de tags ¢ um servico de auxilio ao usuério
que apresenta um grande potencial para melhorar a qualidade de tags e, consequente-
mente, a eficacia dos servigos de RI que exploram esse atributo, por outro, a maioria
das solugoes previamente propostas nao consideram aspectos praticos, particularmente
a falta de informacao prévia para os recomendadores. Logo, faz-se necessario um estudo

mais aprofundado sobre o assunto que leve em conta tais aspectos.

1.1 Apresentacao do Problema

A literatura contém uma grande variedade de estratégias de recomentagao de tags,
sendo que as que exploram padroes de co-ocorréncia com tags previamente associadas
aos objetos do sistema (incluindo tags disponiveis no proprio objeto alvo da recomen-
da¢do), chamados de métodos associativos tém produzido consistentemente resultados
estado da arte [Heymann et al., 2008; Sigurbjornsson & van Zwol, 2008; Garg & Weber,
2008; Menezes et al., 2010; Belém et al., 2011|. Em Belém et al. [2011], por exemplo,
foram propostos algoritmos de recomendacao que superaram os métodos encontrados
na literatura até entdao. Naquele trabalho, foram considerados apenas objetos con-
tendo tags previamente associadas e foram explorados como fonte de informacao para

os métodos além das proprias tags, métricas de relevancia e termos extraidos de outros

Shttp://delicious.com acessado em 01/04/2013
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campos textuais para recomendar fags que descrevam de uma forma mais precisa o
objeto.

A observagao feita em [Figueiredo et al., 2013] de que tags estao ausentes em uma
parcela significativa dos objetos de vérias aplicagoes populares da Web 2.0 levanta uma
preocupacao a respeito da eficicia de métodos associativos frente a auséncia de tags.
Este ¢ um problema bem conhecido em sistemas de recomendacao chamado cold start.
Este problema é caracterizado pelo fato de o sistema de recomendacdo nao conseguir
fazer inferéncias sobre usuarios ou itens sobre os quais ainda nao tenha reunido infor-
magoes suficientes [Schein et al., 2002], o que acarreta uma drastica redugao da acurécia
do mesmo.

O comportamento dos métodos associativos em um cenério de cold start ainda
nao foi avaliado. Visto que tais métodos podem sofrer uma degradacao significativa
da sua eficacia, uma vez que uma de suas fontes de informagao (as vezes a unica como
em [Menezes et al., 2010]) nao estda disponivel, torna-se necessario avalid-los em tal
cenario, ja que como reportado em [Figueiredo et al., 2013], ele ocorre em uma fragao
significativa (em torno de 18%) dos objetos em varias aplicagoes da Web 2.0. Desse
modo um dos objetivos desta dissertacao ¢ avaliar e propor métodos associativos de
recomendacao de tags que sejam mais robustos a falta de informacgao prévia e por
conseguinte sejam mais eficazes em cenérios reais.

Cabe ressaltar que a pesquisa existente em recomendacao de tags pode ser di-
vidida em duas correntes. Na primeira, a recomendacao é centrada no objeto, e visa
sugerir termos que o descrevam bem. Ja na segunda corrente, chamada personalizada,
o objetivo é sugerir termos que nao s6 descrevam bem o objeto, mas também que
sejam relevantes ao usuario alvo da recomendacao, ja que usuérios diferentes podem
optar por termos diferentes para descrever o mesmo objeto [Jischke et al., 2007]. O
foco dessa dissertacao é em recomendacao centrada no objeto. O desenvolvimento de
métodos para a recomendagao personalizada mais robustos a falta de informacao sera

foco de trabalho futuro.

1.2 Objetivos

Os principais objetivos dessa dissertagao sao listados a seguir:

e Avaliar o impacto da falta de informacao prévia (cold start) na eficicia de métodos

de recomendacao associativa de tags considerados estado-da-arte.

e Propor estratégias que visam minimizar o efeito do cold start sobre métodos

associativos de recomendacao de tags.
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e Propor novos métodos de recomendacao de tags, mais robustos ao cold start.

e Avaliar experimentalmente as estratégias propostas, comparando o desempenho
destas estratégias entre si e com métodos de recomendagao estado-da-arte em

diferentes cenarios e colecoes de dados reais, coletadas de aplicacoes populares.

1.3 Contribuicoes

O estudo realizado pode ser dividido em varias partes. A primeira etapa consiste
na quantificacao do impacto do cold start sobre uma familia de métodos estado-da-
arte baseados em padroes de co-ocorréncia de tags considerando quatro bases de dados
coletadas de aplicacoes Web 2.0 populares. Nosso estudo revelou que a eficacia des-
ses métodos é reduzida em até 84% em tal cenéario. Essa perda ¢ tdo grande que,
nesse cenario, os métodos de recomendacao associativos sao superados inclusive por
métodos mais simples que nao exploram padroes de co-ocorréncia, diferentemente do
que ocorre quando hé tags previamente associadas ao objeto alvo da recomendacao tal
como reportado em [Belém et al., 2011]|. Assim, torna-se necessario o desenvolvimento
de técnicas que possam amenizar o impacto do cold start sobre estes métodos.

Na segunda parte do trabalho, foram exploradas estratégias de filtragem de modo
a construir um conjunto alternativo de tags, as quais seriam usadas como entrada para
os métodos associativos para obter padroes de co-ocorréncia. Para tal, o trabalho focou
nos métodos associativos estado-da-arte propostos em [Belém et al., 2011]. Foram
avaliadas diversas estratégias para gerar o conjunto inicial de tags pela filtragem tanto
de termos de objetos similares no conjunto de treino quanto de termos obtidos de outros
atributos textuais do objeto alvo da recomendagao (e.g., titulo e descrigao). Entretanto
os ganhos dessas estratégias sao limitados, o que nos motivou a buscar novas solugoes
para o problema.

A principal contribuicao desta dissertacao é uma extensao dos métodos propostos
em |[Belém et al., 2011] para incluir as preferéncias por tags especificas manifestadas
pelo usuario durante o processo de recomendacao. Tais preferéncias sao tratadas como
um retorno implicito sobre a relevancia de tags (relevance feedback). A ideia geral
da estratégia proposta pode ser descrita em 3 passos: (i) um conjunto inicial de tags
é apresentado para o usudrio; (ii) o usuério seleciona tags relevantes nesse conjunto;
(iii) as tags selecionadas como relevantes sdo usadas como entrada para o método de
recomendagao enquanto que as tags nao relevantes (ndo selecionadas) sao inseridas em
uma lista negra para prevenir que elas sejam recomendadas novamente nas proximas

iteragoes. Tal processo é repetido até que um resultado satisfatério seja obtido, ou seja
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até que o usuario decida parar de adicionar tags ao objeto. Observe que a estratégia
proposta leva em conta tanto as tags que foram selecionadas pelo usuario (feedback
positivo), quanto as que nao foram (feedback negativo) e requer apenas um pequeno
esforco extra por parte do usuario’” que é recompensado pela melhoria da qualidade das
tags recomendadas. Isso corresponde a um cenario em que o usuério deseja atribuir
tags com o méaximo de qualidade (i.e., relevancia) para promover seu objeto no sistema,
mas realizando o menor esforco possivel.

Foram avaliadas algumas variacoes da estratégia assistida pelo usuario (i.e., es-
tratégia baseada em relevance feedback) mencionada acima, desde o uso de simples
heuristicas até a aplicacdo de Programacao Genética (PG) [Banzhaf et al., 1998|, um
algoritmo de aprendizado de maquina, ao problema. Os resultados obtidos mostra-
ram que a estratégia proposta reduz efetivamente o impacto do cold start, melhorando
muito a eficacia dos métodos de recomendacao originais baseados em co-ocorréncia.
Verificou-se, também, que a estratégia proposta aumenta em até 43% a eficacia dos
métodos baseados em co-ocorréncia mesmo em cenarios nos quais o problema de cold
start nao ocorre.

Por fim, foi investigada a robustez da estratégia proposta, baseada em RF, a falta
de cooperacao do usuario. Em outras palavras, foi avaliado o impacto na eficacia das
recomendacoes da adigao de ruido (e.g., termos irrelevantes) e também o impacto do
nao assinalamento de termos relevantes por parte do usuario. Os resultados mostraram
que a solucao proposta permanece tao boa quanto, se nao melhor que, outros méto-
dos encontrados na literatura, mesmo que 10% do feedback provido pelo usuério seja
composto por ruido.

De modo resumido, as principais contribuicoes deste trabalho sao:

e Avaliacao de varios métodos estado-da-arte de recomendacao de tags associativos

em um cenario de cold start.

e Proposicao de varias estratégias de filtragem para gerar um conjunto alternativo
de tags de modo a amenizar o cold start sobre uma familia de métodos estado da

arte.

e Proposicao de métodos baseados em relevance feedback e programacao genética
que produzem recomendagoes de qualidade superior a métodos encontrados na

literatura.

"Tipicamente tal esforco envolve apenas clicar em 2 ou 3 tags de uma lista de tags apresentadas ao usuario
(geralmente 5 tags).
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e Proposicao de um arcabougo para avaliar a rubustez de métodos baseados em

relevance feedback a falta de cooperacao do usuario.

e Avaliacao da robustez dos métodos propostos baseados em relevance feedback a

falta de cooperacao do usuério.

1.4 Organizacao do Texto

O restante desta dissertacao estd organizado da seguinte forma: O capitulo 2
apresenta uma definicao formal do problema aqui tratado bem como a terminologia
empregada no estudo. O capitulo 3 contém uma revisao aprofundada da literatura no
que diz respeito a métodos de recomendagao e do impacto da auséncia de informacao
sobre 0s mesmos, assim como sobre uso de relevance feedback e técnicas de aprendizado
de méquina no projeto de métodos de recomendacao de tags. Em particular a secao
3.5 apresenta métricas de relevancia de tags bem como métodos de recomendacgao de
tags previamente propostos que aqui sao usados como ponto de partida e também
para comparacao com nossas propostas. O capitulo 4 descreve nossas estratégias para
superar o cold start em sistemas de recomendacao de tags. A avaliagao experimental
desses métodos é discutida no capitulo 5. Conclusoes e direcoes de trabalhos futuros

sao apresentados no capitulo 6.






Capitulo 2

Recomendacao Associativa de Tags
e o Problema de Cold Start

Este capitulo apresenta uma contextualizacao do problema de recomendacao de
tags na auséncia de informacao prévia. A Secao 2.1 define a recomendacao associativa
de tags. Em seguida, a Se¢ao 2.2 descreve o problema do cold start alvo do estudo aqui

desenvolvido.

Sistemas de recomendacao estao comumente presentes em aplicacoes da Web 2.0
e podem ser utilizados em diferentes contextos tais como recomendacao de produtos
em um site de comércio eletronico, recomendacao de artigos em uma biblioteca digital,
recomendacao de usuarios de uma rede social. Nesta dissertacao, os items que estamos
interessados em recomendar sao tags, palavras-chave utilizadas para descrever de forma

sucinta o conteiido de um objeto de uma aplicacao da Web 2.0.

O termo objeto é usado para referir a uma instancia de uma midia em uma
dada aplicacao Web 2.0. Exemplos de objetos sao videos no Youtube, paginas web
no Bibsonomy!, fotos no Flickr e artistas no Last.FM. H4 varias fontes de informacao
associadas a um objeto, aqui denominadas atributos. Em particular, esta dissertagao
explora atributos textuais, que compreendem blocos de texto associados ao objeto, e que
geralmente apresentam topicos ou fungées bem definidas |[Fernandes et al., 2007|. Mais
precisamente, sao explorados os atributos textuais titulo, descricdao e tags. A Figura
2.1 mostra a pagina de um artista no Last.FM contendo alguns atributos textuais
comumente associados a objetos em aplicacoes da Web 2.0. Na figura aperecem em
destaque os atributos textuais titulo, tags e descricao estudados nesta dissertacao como

fontes de informacao para a tarefa de recomendacao de tags.

"http://bibisonomy.org acessado em 01/03/2013
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2 ]
¥ Comprar - Amazon
7 Recomendar v

28.036.462 1.228.487
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o [ Lo [ | - Scrobbler for iOS.

Viena, Austria (1782 — 1791)

Wolfgang Amadeus Mozart (Salzburgo, 27 de Janeiro de 1756 — Viena, 5 de Dezembro de 1791) foi um
dos malores compositores de musica erudita de todos os tempos. Seu estilo inconfundivel o tomna sem
sombra de davidas um dos dos melhores no segmento. Autedidata, comegou aos 5 anos a escrever
pequenos duetos e composicoes para piano. Mozart mergulhou todo o seu talento na vastidao desse
mundo tao exigente que é o erudismo. Em 1782 casa, contra a vontade do pai, com Constanze Weber.
Apesar de fazer sucesso em muitas capitais da Europa, Mozart ndo gozava de muito prestigio em Viena
onde vivia.

Figura 2.1. Pigina de um objeto do Last.FM.

2.1 Recomendacao Associativa de Tags

Um sistema de recomendacao de tags é geralmente utilizado para auxiliar usué-
rios, fornecendo uma lista de recomendacoes que idealmente descrevam um dado objeto,
ou seja, uma lista de tags que sejam relevantes para aquele objeto. Para produzir essa
lista, o sistema de recomendacao pode explorar diferentes fontes de informacao. Por
exemplo, o contetdo de paginas editadas ou visualizadas por um usuario na Web, ou
os produtos que um usuario adquire em um site de comércio eletronico sao evidéncias
das preferéncias desse usuario.

Vérias defini¢oes do problema de recomendagao de tags sao possiveis, dependendo
das fontes de informacgao que sao consideradas para os recomendadores. Seguindo a
modelagem de [Belém et al., 2011; Menezes et al., 2010], essa dissertagao foca em um
tipo particular de recomendacao em que sao consideradas tags previamente associadas
ao objeto e também os atributos textuais como fontes de informacao para os métodos
de recomendacao. Mais formalmente, a tarefa de recomendar tags para um objeto alvo

o pode ser definida como:

Definicao. Dado um conjunto Z, de tags que jd foram assinaladas para um objeto alvo
0, e um conjunto F, = {FL F2, ..., F"} dos outros alributos tertuais associados a o,
onde F! € o conjunto de termos associados ao atributo i, gere um conjunto de termos

o

candidatos C, e recomende os k termos de C, de maior relevincia.

Cabe destacar que esta dissertacdo nao estuda a recomendacgao personalizada,

como pode ser visto pela definicao acima. Tal escolha se deve ao fato de que um dos
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objetivos desta dissertacao é melhorar a qualidade das tags, tornando-as mais completas
e precisas para dar suporte a outras tarefas de Rl tais como busca e classificacao, cenério
no qual a recomendacao centrada no objeto é suficientemente eficaz.

Logo, o problema de recomendacao de tags ¢ modelado como um problema de ge-
racao e ordenacao de miltiplos termos candidatos por relevancia. Em outras palavras,
objetiva-se desenvolver uma funcao capaz de selecionar termos de um vocabuléario e
ordena-los de tal forma que termos que representem recomendagoes de mais alta quali-
dade (mais apropriadas para o contetido do objeto) aparecam primeiro que termos que
representem recomendagoes de menor qualidade. Para desenvolver tal funcao, nesta
dissertacao serao utilizadas métricas que estimam a relevancia de um termo como tag.
A hipoétese na qual esta proposta se baseia é que termos de maior qualidade (conforme
capturado pelas métricas utilizadas) sdo mais relevantes para a tarefa de recomendagao
de tags. Logo, a solucao para este problema é a funcao que melhor estime a relevan-
cia dos termos candidatos & recomendacao e, consequentemente, sugira como tags o0s
termos mais adequados ou mais relevantes a um contetdo.

Muitos métodos anteriores de recomendacao de tags, e particularmente aqueles
que apresentam os melhores resultados na literatura, exploram padroes de coocorrén-
cia minerados sobre tags previamente associadas ao objeto alvo (e.g., tags em Z,) e
outros termos de uma cole¢ao de objetos [Belém et al., 2011; Menezes et al., 2010; Si-
gurbjornsson & van Zwol, 2008|. Essas técnicas sao comumente referidas na literatura
como técnicas de recomendacao associativa de tags, ja que elas aprendem padroes de co-
ocorréncia explorando regras de associagao sobre um conjunto de treino D = {(Zy, F4)},
onde Z, (Z;#0) € o conjunto de todas as tags e Fy sao os outros atributos textuais
associados ao objeto d € D. Os padroes aprendidos sao entao usados para recomendar
tags para objetos em um conjunto de teste O = {(Z,, F,)}.

A proxima secao aborda um problema que pode acontecer em sistemas de reco-

mendacao, chamado cold start descrevendo seu efeito sobre tais sistemas.

2.2 Cold Start

Para que qualquer recomendador possa sugerir itens que sejam relevantes, ¢ ne-
cessario que as fontes de informacao que ele considera estejam disponiveis em tempo
de recomendacao. Quando tais fontes estao ausentes, a eficiacia do recomendador pode
sofrer degradagao significativa, podendo inclusive tornar intutil seu uso. Tal problema,
conhecido na literatura como cold start, é usualmente definido como uma falta de infor-

magao sobre usudrios ou itens [Schein et al., 2002], e pode ocorrer em qualquer sistema
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de recomendacao, sendo motivo de varios estudos recentes [Preisach et al., 2010; Ness
et al., 2009].

Do ponto de vista dos métodos associativos de recomendacao de tags, uma instan-
cia do problema do cold start ocorre quando o objeto alvo o nao possui tags previamente
associadas, em outras palavras Z, = (), enquanto que outros atributos textuais F. po-
dem nao estar vazios. Observe que essa definicdo nao exige que todos os objetos do
sistema nao tenham tags associadas a eles. Entretanto o foco é na recomendacao de
tags a objetos que nao possuam tags associadas e, para tal, pode-se utilizar a informa-
¢ao contida nos objetos que possuem tags. Observe ainda, que essa definicao permite
que um objeto em cold start possua outros atributos textuais associados (que nao tags)
com algum contetido. Tal definicdo corresponde a um cenario no qual um usuario esta
adicionando um novo objeto ao sistema e deseja associar algumas tags a ele, embora
ja tenham preenchido outros atributos.

O problema do cold start, como definido aqui, apresenta desafios para os mé-
todos associativos de recomendacao de tags, uma vez que eles nao podem utilizar a
informacao de Z,. Note que outras variacoes do problema podem ocorrer como no
caso de novos objetos apenas com atributos textuais vazios. Entretanto, o foco desta
disseminagdo é em um cenario no qual alguns dos atributos textuais de o (e.g., titulo
e descrigao) ja foram preenchidos com algum conteido, e objetiva-se ajudar o usuario
pela recomendacao das primeiras tag(s) que serdo atribuidas a o.

No préximo capitulo, é feita uma revisao aprofundada da literatura e sao apre-
sentados de maneira detalhada quatro métodos de recomendacao que foram escolhidos
com referéncias para este estudo. No capitulo 4, sao apresentadas estratégias para ame-
nizar o problema do cold start bem como sao propostos novos métodos mais robustos

a0 mesmao.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo discute os principais trabalhos relacionados, bem como apresenta
quatro métodos de recomendacao de tags que sao considerados como referéncias para a
avaliacao das estratégias propostas nessa dissertagao. Mais especificamente, a se¢ao 3.1
apresenta trabalhos que exploram o uso de tags para melhorar outros servigos de RI. Ja
a secao 3.2 discute varios trabalhos sobre recomendacao de itens e tags. Trabalhos que
abordam o problema do cold start em sistemas de recomendacao sao mostrados na se-
¢ao 3.3. A secao 3.4 apresenta trabalhos que utilizam estratégias de relevance feedback
em varios contextos de RI. A se¢cdo 3.5 apresenta inicialmente uma série de métricas
de relevancia de tags que sao utilizadas pelos métodos de referéncia, bem como pelos
métodos propostos nesta dissertacdo. Em seguida, quatro métodos de referéncia sao
apresentados, sendo dois deles métodos associativos, um terceiro que explora apenas
outros atributos textuais e, finalmente, um que é baseado em relevance feedback. Por
fim, é apresentado o arcabouco de programacao genética que nesta dissertagao é esten-
dido para incluir relevance feedback de modo a tornar o método mais robusto ao cold

start.

3.1 Qualidade de Tags e suas Aplicacoes na Web
2.0

Muitos trabalhos avaliam a qualidade, sob diferentes perspectivas, de diversos
atributos textuais em aplicacoes da Web 2.0 [Figueiredo et al., 2013; Li et al., 2008a).
Em particular, alguns trabalhos focam no atributo textual tags e a sua aplicacao para
melhorar servigos como busca [Schenkel et al., 2008], recomendacao [Sigurbjornsson &

van Zwol, 2008|, agrupamento [Chen et al., 2009; Ramage et al., 2009] e indexacao [Song

13
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et al., 2008|. No entanto, ndo ha um consenso a respeito da qualidade de tags (assim
como de outros atributos) gerados por usuérios. Por exemplo, Li et al. [2008b] afirmam
que tags refletem os interesses dos usuérios e portanto sao de boa qualidade. Por outro
lado, Marshall [2009], que faz uma anélise semantica manual dos atributos textuais
associados a fotos do Flickr, conclui que tags sao empregadas majoritariamente para
uso pessoal, sendo pouco descritivas do conteiido a que foram associadas em relacao a
outros atributos textuais, como o titulo e a legenda das imagens.

Figueiredo et al. [2013] avaliam ndo apenas tags, como também outros trés atri-
butos textuais a saber, titulo, descricao e comentarios, com funcionalidades seme-
lhantes em quatro aplicagoes diferentes, Youtube, Yahoo Video, LastFM e CiteULike.
Os autores realizam uma ampla caracterizacao do uso desses atributos, que permite
compara-los em relacao a diferentes aspectos, como utilizagao, poder descritivo e poder
discriminativo. Nesses estudo, os autores concluem que atributos textuais colaborati-
vos (por exemplo tags em aplicagoes como o Last.FM e Yahoo Video) sdo ausentes em
parcelas significativas dos objetos nas aplicagoes estudadas, mas tendem a apresentar
maior quantidade de conteiido quando presentes. Eles também verificam uma diver-
sidade significativa de contetido entre os atributos, o que motiva seu uso combinado
em servicos de RI. Quanto ao poder descritivo e discriminativo, os autores concluem
que titulo e tags sao os atributos de maior qualidade segundo as métricas heuristicas
propostas por eles.

Ainda no contexto de caracterizacao do uso dos atributos textuais, varios traba-
lhos propoem métricas para avaliar a relevancia de um termo associado a um atributo
textual de um objeto |Figueiredo et al., 2013; Lipczak et al., 2009; Sigurbjérnsson &
van Zwol, 2008]. Algumas dessas métricas serao vistas em mais detalhes na Segao 3.5.1.

Venetis et al. [2011] examinam a criagdo de nuvens de tags para explorar e suma-
rizar um conjunto de objetos. Eles apresentam um conjunto de métricas que capturam
propriedades estruturais das nuvens de tags, e apresentam trés algoritmos para realizar
a selecao de tags para representar um conjunto de objetos.

No contexto de classificacao e agrupamento, Ramage et al. [2009] contrastam o
uso de tags associadas por usuarios com o uso do contetido textual completo contido
nas paginas da Web correspondentes. Os autores mostram que combinar ambos os
atributos textuais leva a uma melhoria na qualidade dos resultados de dois algoritmos
de agrupamento. Outro trabalho com um resultado similar ¢ o de Chen et al. [2009],
que propoe a combinacao de atributos sonoros e tags de misicas do LastFM para clas-
sificacao das miisicas, melhorando os resultados obtidos pelo uso isolado dos atributos
SONOTOS.

Além dos trabalhos centrados nos atributos textuais, varios estudos focam no uso



3.2. SISTEMAS DE RECOMENDAGAO 15

de técnicas de RI em contetdo de midias ricas (imagens, videos, audios) em aplicagoes
da Web 2.0. Exemplos incluem o uso de atributos visuais e textuais para agrupar
imagens similares no Flickr [Rege et al., 2008| e o uso de atributos do conteudo de
videos para anexar propagandas relevantes a um video [Mei et al., 2007]. Entretanto,
estas técnicas foram aplicadas em amostras pequenas de dados, e sua escalabilidade
para a Web 2.0 ainda é um problema em aberto. Além disso, ainda existe uma lacuna
semantica entre conceitos humanos representados por exemplo por uma consulta e atri-
butos visuais/sonoros extraidos de midias ricas. Logo, é de fundamental importancia
a disponibilidade de anotacoes textuais (e.g., tags) associadas ao conteido multimidia
de aplicagoes da Web 2.0 [Sigurbjornsson & van Zwol, 2008|.

A préxima secao discute trabalhos que abordam métodos de recomendacao, fo-

cando especificamente naqueles que abordam a recomendacao de tags.

3.2 Sistemas de Recomendacao

Sistemas de recomendacao tém se tornado extremamente comuns nos dias de
hoje. Alguns exemplos de destaque incluem os sistemas de recomendacao de produ-
tos do Amazon.com! e de filmes do Netflix?. Nesse contexto, diversos algoritmos tém
sido desenvolvidos para dar suporte aos mais diferentes servicos de recomendacao, tais
como recomendacao de filmes [Koren, 2008|, livros [Givon & Lavrenko, 2009] e tags
|Belém et al., 2011]. Por exemplo, Koren [2008] propde um método baseado na decom-
posicao de matrizes em valores singulares que descobre topicos latentes para realizar
recomendagoes de filmes para o Netflix. Ja Mei et al. [2011] propoem um sistema de
recomendacao de videos que usa uma abordagem multimodal, combinando informagao
do conteudo do video, metadados e relevance feedback fornecido pelo usuério.

Particularmente, recomendacao de tags tem atraido a atencao de pesquisadores,
uma vez que tags tém se mostrado uma boa alternativa nao s6 para gerar recomendacoes
de melhor qualidade [Guy et al., 2010; Wetzker et al., 2009|, mas também para melhorar
o desempenho de outros servigos de RI, tais como classificagao automatica [Figueiredo
et al., 2013] e busca [Li et al., 2008a]. Tal servico consiste em técnicas para sugerir tags a
um usuario, auxiliando-o na descricao do contetido de um objeto alvo da recomendacao.

A maioria das estratégias de recomendacao de tags previamente propostas explo-
ram termos extraidos dos metadados do objeto alvo e padroes de coocorréncia entre
tags para sugerir novas tags para um objeto alvo. Em particular, algumas delas explo-

ram padroes de coocorréncia de tags para expandir um conjunto inicial Z, associado a

'http://www.amazon.com/ acessado em 01,/04/2013
*http://www.netflix.com acessado em 01/04/2013
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um objeto o alvo da recomendacao [Heymann et al., 2008; Sigurbjoérnsson & van Zwol,
2008; Garg & Weber, 2008; Menezes et al., 2010; Belém et al., 2011]. Para isso, tais
trabalhos utilizam regras de associagao, isto é, implicacoes do tipo X — y, onde X é
um conjunto de tags e y ¢ uma tag candidata, selecionando as regras mais importantes
a partir de um limiar de confianga (i.e., probabilidade condicional de y ser selecionado
como tag dado que X foi selecionado).

Sigurbjornsson & van Zwol [2008] analisam como os usuérios associam tags a
fotos no sistema Flickr e que tipos de fags sao empregadas neste sistema, utilizando
uma amostra de 52 milhoes de paginas da aplicacao. As estratégias de recomendagao
propostas pelos autores exploram métricas globais de coocorréncia de termos. Além
das métricas de coocorréncia, os autores consideram diferentes métricas para ordenar as
tags recomendadas por relevancia. Em particular, eles propuseram utilizar a frequéncia
da tag em uma amostra de dados de treino como métrica de relevancia.

Por questoes de eficiéncia, a maioria dos métodos associativos computam padroes
de coocorréncia apenas entre duas tags. Em outras palavras o antecedente X contém
apenas uma tag. Em contraste, Menezes et al. [2010] propéem o LATRE - Lazy Asso-
ciative Tag Recommendation - que computa tais regras de uma maneira sob demanda,
permitindo uma geracgao eficiente de regras mais complexas e potencialmente melhores.

Belém et al. [2011] propdem métodos de recomendacdo de tags que exploram
de uma maneira conjunta coocorréncia de termos com tags previamente associadas ao
objeto alvo, termos extraidos de miltiplos atributos textuais do objeto alvo e métricas
de relevancia de termos. Os autores mostram que tal abordagem supera em muito
tanto o LATRE quanto o melhor método proposto em [Sigurbjérnsson & van Zwol,
2008], em muitas bases de dados.

Em uma outra direcao, alguns esforcos de recomendacao de tags nao fazem uso
de tags previamente associadas ao objeto alvo, dando énfase em outras fontes de dados.
Por exemplo, Lipczak et al. [2009] propdem CTTR - Co-occurrence and Text-based Tag
Recommender - que extrai termos de outros atributos textuais (e.g., titulo e descri¢ao)
do objeto alvo da recomendacao, expande esses termos extraidos utilizando regras de
associagao, e ordena tais termos pelo seu uso como tags em um conjunto de treino.
Um estudo similar é apresentado em [Wang et al., 2009], embora os autores utilizem
a métrica TF x IDF, tradicionalmente empregada em tarefas de RI, para extrair e
ordenar por relevancia os termos mais importantes do contetido textual do objeto. Lu
et al. [2009], bem como Zhang et al. [2009] propagam tags entre objetos que tenham
conteudo textual similar. J& Graham & Caverlee [2008] propoem Plurality, um método
simples que combina um modelo vetorial com relevance feedback provido por usuarios.

Algumas técnicas exploram o contetdo de objetos multimidia diretamente. Por
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exemplo, uma abordagem baseada em conteiido para expandir um conjunto de tags
¢ descrita em [Siersdorfer et al., 2009]. Os autores utilizam conteiido duplicado em
videos para criar ligacoes em um grafo e propagar tags entre videos similares. J& Wu
et al. [2009] adicionam informagoes retiradas do conteido da imagem para ordenar tags
no Flickr.

Outras técnicas focam no problema da recomendacao personalizada. Por exem-
plo, abordagens que utilizam os relacionamentos de amizade entre usuarios para melho-
rar servigos de recomendagao de tags tém sido empregados com sucesso em diversos tra-
balhos. Guan et al. [2009] constroem um grafo bipartido de usuérios, documentos e tags
para gerar recomendacoes personalizadas. Os autores modelam a recomendacao como
um problema de “query and ranking”, e propoem um algoritmo baseado em grafos para
ordenar objetos de tipos diferentes (documentos, tags e usuérios) inter-relacionados.
Quando um usuario aplica um conjunto de tags, o documento e o usuario sao tratados
como consultas, representando relevancia e personalizacao, respectivamente. Konstas
et al. [2009] levam em consideracao os relacionamentos de amizade inerentes a rede
social estabelecida entre usuarios do LastFM, e mostram que essa informagao melhora
os métodos tradicionais de recomendacao baseados apenas no contetido dos objetos.

Rendle & Lars [2010] apresentam o método de recomendacao personalizado de
tags PITF - Pawrwise Interactions Tensor Factorization. Nele, um tensor represen-
tando os eventos de atribuicao de tags é decomposto em matrizes que representam as
interacoes entre usudarios, objetos e tags. O critério de otimizacao BRP - Bayesian
Personalized Rank - é empregado para aprendizagem do modelo. Garg & Weber [2008]
propoem um método de recomendacao de tags personalizado que explora o conheci-
mento sobre o comportamento passado de cada usuario, combinando informacao local
(relativas ao historico de uso de tags de um usuério especifico) e global (relativa ao
historico de todos os usuarios do sistema). Ja Jaschke et al. [2007| propoem FolkRank,
uma adaptacao do conhecido PageRank, para realizar recomendacoes personalizadas
de tags. A intuicao por traz do FolkRank é que um objeto que recebe tags relevantes
de usuarios importantes se torna importante, ou seja, relevante como recomendagao. O
mesmo acontece, simetricamente, com tags e usuérios, ou seja, uma tag é relevante se
ela foi associada a objetos importantes por usuéarios importantes. Assim, define-se um
grafo cujos vértices se reforcam mutualmente por meio da propagacao de pesos, que re-
sulta em uma ordenacao final desses vértices, particularmente de tags. Essa dissertagao
trata apenas de recomendacao de tags centrada no objeto deixando a recomendacao
personalizada para trabalhos futuros.

Poucos trabalhos exploram técnicas baseadas em learning to rank (L2R) para a
tarefa de recomendagao de tags [Cao et al., 2009; Wu et al., 2009; Belém et al., 2011].



18 CAPITULO 3. TRABALHOS RELACIONADOS

Esse tipo de estratégia é baseada no aprendizado de um modelo que permite ordenar
tags por relevancia a partir de um conjunto de atributos (e.g., métricas de relevancia).
O aprendizado ocorre com base em um conjunto de treino contendo para cada tag de
exemplo t associada a um objeto um rétulo indicando o seu grau de relevancia a esse

objeto e os valores dos atributos correspondentes a t.

Os métodos de recomendacao de tags baseados em L2R previamente propostos
sdo: o trabalho de Cao et al. [2009], baseado no algoritmo RankSVM [Cristianini &
Shawe-Taylor, 2000|, o trabalho de Wu et al. [2009], baseado no algoritmo RankBoost
|[Freund et al., 2003] e o trabalho de Belém et al. [2011] baseado no uso de programagcao
genética. Entretanto, o primeiro nao considera coocorréncias de tags, e o segundo nao
considera os atributos textuais de um objeto para a tarefa de recomendacao. Ja Belém
et al. [2011]| propoem a aplicacao de programacao genética [Poli, 2002] e do RankSVM
ao problema de recomendacao de tags, entretanto ele considera apenas cenarios nos
quais objetos alvo de recomendacao possuam fags previamente associadas. Nesta dis-
sertacao, esse trabalho serd expandido para incluir o relevance feedback como uma fonte
adicional de informacao para o algoritmo de programacao genética de modo a tornar

tal arcaboucgo mais robusto em cenarios de cold start.

Em suma, a literatura contém um grande nimero de trabalhos que focam no
problema de recomendacao de tags sem considerar nenhuma restricao com relagao a tags
previamente associadas aos objetos. Desses métodos, aqueles que exploram padroes
de coocorréncia com tags previamente associadas ao objeto alvo da recomendagao,
chamados métodos associativos, tém obtido consistentemente resultados que sao muito
competitivos e frequentemente superiores a outras alternativas. Entretanto eles foram
avaliados apenas para objetos com fags previamente associadas. Para objetos sem
nenhuma tag (uma instancia do problema cold start), em contraste, sua eficicia pode
ser prejudicada, uma vez que eles nao poderao explorar os padroes de coocorréncia.
Assim, uma contribuicao dessa dissertacao ¢ uma avaliagao do impacto do cold start
sobre esses métodos que sao tratados como base de comparacao e sao apresentados em
mais detalhes na secao 3.5. Por outro lado, métodos que nao utilizam tags previamente
associadas podem ser mais robustos a esse problema. Em particular, os métodos CTTR
|Lipczak et al., 2009] e Plurality |Graham & Caverlee, 2008| sdo aqui considerados
como referéncia para comparacao com nossas propostas e portanto sdo apresentamos de
maneira mais detalhada na secao 3.5. Plurality é de particular interesse uma vez que ele
também explora relevance feedback, assim como uma de nossas estratégias. Entretanto,
nesse quesito ele explora apenas o feedback positivo provido pelos usuérios, ja o método

proposto nesta dissertacao explora tanto o feedback positivo quanto o negativo.
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3.3 Cold Start em Sistemas de Recomendacao

O cold start é um problema prevalente em sistemas de recomendacao, relacionado
a questao de que o sistema nao pode fazer inferéncias para usudrios ou itens sobre os
quais ainda nao tenha reunido informacoes suficientes. Muitos trabalhos anteriores
tentam solucionar, ou pelo menos amenizar, o problema usando as mais diversas es-
tratégias [Lam et al., 2008; Gunawardana & Meek, 2009; Sahebi & William, 2011; Liu
et al., 2011].

Algumas das abordagens existentes para lidar com tal problema se apoiam em
técnicas de aprendizado de méaquina para melhorar filtros colaborativos. Com esse
intuito, Bobadilla et al. [2012| propem uma nova métrica de similaridade gerada a
partir do uso de uma rede neural. Ja Zhou et al. [2011] propoem uma técnica de levan-
tamento de preferéncias de usuarios baseada em uma arvore de decisao para construir
uma entrevista inicial que é aplicada a novos usuérios com o objetivo de evitar que eles
permanecam em cold start.

Outras técnicas para lidar com o cold start exploram atributos textuais dos ob-
jetos, como por exemplo tags, para aumentar a acuracia de sistemas de recomendagao
de itens. Por exemplo, Givon & Lavrenko [2009] mostram como prever de forma mais
precisa preferéncias dos usuérios usando um conjunto de tags associado a um livro em
um sistema de recomendagao de livros. Ja Said et al. [2009] investigam o problema da
recomendacao de itens durante os primeiros meses de existéncia do CiteULike a fim de
melhorar os resultados de recomendacao durante esse periodo inicial, quando o sistema
possuia pouca informacao sobre os objetos. Eles apresentam uma abordagem probabi-
listica para recomendacao de itens, estendendo modelos propostos anteriormente, como
o probabilistic latent semantic analysis (PLSA) [Hofmann, 2013].

Finalmente, muitos trabalhos anteriores combinam o uso de um filtro colaborativo
com o uso de atributos textuais para amenizar os efeitos do cold start. Por exemplo, Sun
et al. [2011] lidam com o problema do cold start em sistemas de recomendagao de itens
combinando o uso de uma arvore de decisao com informacoes retiradas do contetdo
textual do objeto para construir uma nova métrica de similaridade entre objetos.

Em contraste, existem poucos trabalhos que tratam do problema do cold start no
contexto especifico de Recomendacao de tags. Ness et al. [2009] descrevem como stacked
generalization, uma técnica baseada na analise do contetido de dudio, ajuda a melhorar
a eficacia de um sistema de recomendagao de tags para contetido musical frente ao cold
start. Este tipo de método, entretanto, requer algoritmos especializados para cada
tipo de midia (e.g., imagens, videos), o que tipicamente tem uma alta complexidade

computacional.
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Preisach et al. [2010] propéem um algoritmo semi-supervisionado puramente base-
ado em grafos para realizar recomendacoes personalizadas. A ideia béasica do algoritmo
consiste em propagar tags pelo grafo reduzindo assim o efeito do cold start. A aborda-
gem proposta nao explora padroes de coocorréncia, sendo baseada apenas nas relagoes
entre usuarios e objetos. Essa dissertacao nao aborda recomendacao personalizada,
logo o estudo proposto em [Preisach et al., 2010] ndo pode ser diretamente comparado

aos métodos propostos nesta dissertagao.

Em suma, cold start ¢ um problema largamente conhecido e trabalhado em sis-
temas de recomendacao de itens. Entretanto, os poucos trabalhos que estudam tal
problema no contexto especifico de recomendacao de tags ou utilizam algoritmos espe-
cializados, que dependem do tipo de midia da aplicacao, ou analisam o problema do
ponto de vista de recomendacao personalizada. Assim um dos objetivos desta disserta-
Gao é contribuir com um estudo que aborda uma parte pouco explorada do problema,

o impacto de cold start na recomendagao de tags centrada no objeto.

3.4 Relevance Feedback

Varios trabalhos tentam explorar o usuario e a potencial assisténcia que ele pode
dar a varios métodos de busca e recomendacao. Em particular, o Relevance feedback
é largamente utilizado em muitas tarefas de RI, principalmente em busca [Lv & Zhai,
2009; Xu & Akella, 2008; Giacinto, 2007; Wang et al., 2011]. Nesse contexto, Xu
& Akella |2008] propoem utilizar um “mizture model”, isto é, um modelo estatistico
que aproxima a distribuicao de probabilidade de diferentes tipos de individuos em
uma populacdao, em conjunto com o relevance feedback provido pelo usuario a fim de
melhorar a acuracia de buscas em que a consulta inicial retorna muitos documentos
de baixa qualidade. Um trabalho similar é apresentado por Wang et al. [2011], que
propoem um método em que o relevance feedback provido pelo usuério é usado para
ajustar os pesos de uma funcao de ordenacao de modo a melhorar os resultados de
determinadas consultas. Ja Giacinto [2007] propoe uma abordagem baseada em uma
busca pelo vizinho mais proximo que utiliza o relevance feedback do usuario para refinar
buscas de imagens baseadas em contetdo.

Ainda no contexto de busca, alguns trabalhos exploram também o feedback ne-
gativo (informagao sobre conteido nao relevante) provido pelo usuario. Por exemplo,
Algarni et al. [2009] analisam dois aspectos relativos ao uso do feedback negativo: a
selecao de exemplos negativos interessantes e a revisao do modelo de busca para aco-

modar a informagao obtida do feedback negativo. Ja Ferreira et al. [2011] propoem um
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método baseado em programacao genética que usa ambos os tipos de feedback para
melhorar a busca de imagens.

No contexto de recomendacao de itens, alguns trabalhos exploram o relevance
feedback para refinar recomendacoes tornando-as mais relevantes para o usuario. Por
exemplo, Mei et al. [2011] propdem um método multimodal de recomendagao de videos
que combina, usando uma ponderacao linear, as informacoes extraidas do contetdo vi-
sual, sonoro e textual com relevance feedback. Ja Yang et al. [2007| propoem um sistema
de recomendacao de videos que utiliza relevance feedback para realizar um ajuste de pe-
sos em seu modelo, enquanto Wu et al. [2008]| usam o feedback negativo para melhorar
recomendacoes em sistemas de pergunta e resposta. Para isso, os autores propoem uma
adaptacao de um Probabilistic Latent Semantic Analysis (PLSA) [Hofmann, 2013| que
leva em consideracao tanto o feedback positivo quanto negativo provido pelo usuario.

Pelo que sabemos, Plurality [Graham & Caverlee, 2008] é o tinico método anteri-
ormente publicado que explora relevance feedback em recomendagao de tags, entretanto
como discutido na secao 3.2 e detalhado no capitulo 3.5, ele explora apenas o feedback
positivo. Entretanto, tanto o feedback positivo quanto o negativo tém sido continua-
mente usados em varios outros contextos de recomendagao |Ferreira et al., 2011; Yang
et al., 2007]. Em todo caso, o uso de feedback positivo e negativo para resolver pro-
blemas de cold start no contexto de sistemas de recomendacao de tags (principalmente
naqueles baseados em padrdes de coocorréncia) é uma contribuicao original de nosso
trabalho. Mais ainda, nenhum trabalho anterior realizou a andlise da robustez dos
recomendadores de tags a falta de cooperacao e confiabilidade dos usuarios, uma outra

contribuicao desta dissertacao.

3.5 Recomendacao de Tags: Métodos de

Referéncia

Esta secao apresenta quatro métodos de recomendacao de tags estado-da-arte
tomados neste trabalho como referéncias para a comparagao com as novas propostas.
Tais métodos sao apresentados da mesma forma como foram propostos nos trabalhos
originais, considerando as mesmas fontes de informacao que os autores dos métodos
consideraram. Dois desses métodos foram propostos recentemente e superam varias
alternativas em cendrios sem cold start |Belém et al., 2011|, além de serem tomados
como ponto de partida para o desenvolvimento das solucoes propostas. Os outros
dois métodos focam no uso de outros atributos textuais para realizar a recomendacao

de tags. Por nao explorarem tags previamente associadas ao objeto, eles podem ser
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mais robustos ao cold start. Um desses métodos é de especial interesse uma vez que
ele também explora o relevance feedback dos usuarios. Logo, esses dois métodos sao
naturalmente boas bases de comparacao para a avaliacao das estratégias propostas
neste trabalho. Ao fim dessa secdo, também é apresentada a estratégia baseada em
programagao genética proposta em [Belém et al., 2011] que sera estendida na segio
4.3 para usar o relevance feedback. Antes da apresentacao detalhada dos métodos de
referéncia, esta secdo apresenta varias métricas de relevancia de tags exploradas por
eles. Tais métricas também sao utilizadas como parte das solucoes propostas para
amenizar os efeitos do cold start na eficAcia de métodos associativos, conforme sera

discutido na Secao 4.1.

3.5.1 Meétricas de Relevancia de Tags

Uma série de métricas heuristicas foram propostas para avaliar a relevancia de
termos candidatos a recomendacao [Belém et al., 2011; Sigurbjérnsson & van Zwol,
2008; Lipczak et al., 2009; Venetis et al., 2011].

Algumas dessas métricas exploram padroes de coocorréncia de tags aprendidos a
partir de regras de assoctagao, isto é, implicagoes do tipo X — y, onde o antecedente
X é um conjunto de tags e o consequente y é um termo candidato a recomendacao. A
importancia de uma regra de associa¢ao é estimada com base no suporte (o), que é
o namero de coocorréncias de X e y no conjunto de treino D, e na confianca (0), a
probabilidade condicional de que o termo y seja associado como tag a um objeto d € D
dado que todas as tags em X sao também associadas a d.

Dado que o ntmero de regras mineradas a partir de D pode ser muito grande
e algumas dessas regras podem nao ser tuteis para recomendacao, limiares de suporte
e confianca (0., € O, respectivamente) sdo usados como limites inferiores para
selecionar apenas as regras mais frequentes e/ou confiaveis. Esta sele¢do pode melhorar
tanto a eficiéncia quanto a eficacia do recomendador.

Em tempo de recomendagao, sao selecionadas as regras cujos antecedentes es-
tejam incluidos em Z,, isto é no conjunto de tags disponiveis no objeto o alvo de
recomendacao. Para cada termo ¢ que aparece como cosequente em qualquer uma das
regras selecionadas, sua relevancia como tag para o é estimada pela soma das confiangas

de todas as regras contendo ¢, isto é [Sigurbjornsson & van Zwol, 2008|:

Sum(c,0,0) = Z 06X —c¢c), (X —=c)eR,|X|<U (3.1)

XCT,

onde R é um conjunto de regras de associacao computadas offline sobre um conjunto
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de treino D dados limiares o,,i, € Omin, € £ é 0o tamanho limite para o nimero de

elementos no antecedente de uma regra de associacao.

Sigurbjornsson & van Zwol [2008| também propdem outra métrica que utiliza os
padroes de coocorréncia, chamada Vote. Para um dado candidato ¢ e um objeto alvo
o, Vote(c, 0) é o nimero de regras de associagao cujo antecedente é um termo em Z, e

cujo consequente ¢ um termo candidato c, isto é:

1, se(x >t)eR

‘ (3.2)
0, caso contrario

Vote(c,0) =), 7 J, onde j = {

Outras métricas tentam capturar a capacidade de um termo candidato ¢ de dis-
criminar um objeto dos demais. Termos que sao muito comuns e gerais (por exemplo,
“video” no YouTube) ou muito raros e portanto potencialmente muito especificos, ten-
dem a ter baixo poder de discriminacao. Tais termos nao sao bons candidatos para a
recomendacgdo. A métrica estabilidade (Stab) [Sigurbjornsson & van Zwol, 2008] tenta
capturar este aspecto, dando mais importancia a termos com freqiiéncias intermedié-

rias, ou seja:

ks

Stab(c, k) =
e b = e — g ™)

(3.3)

onde f!* & o ntmero de objetos em D que contém c¢ como tag, e ks representa a

“frequéncia ideal” de um termo e deve ser ajustada de acordo com a colecao.

Algumas meétricas tentam combinar a capacidade de um termo candidato ¢ de
discriminar um objeto dos demais com a capacidade das regras de associacao de gerar
bons candidatos a recomendagao. Um exemplo dessas métricas ¢ o Votet [Sigurbjorns-
son & van Zwol, 2008| construido a partir de Vote ponderando cada voto pelo valor de

Stab de ambos antecedente e consequente. Ou seja:

Vote™(c, 0, ky, ke, kr) = D e, J X Stab(w, k) x Stab(c, k.) x Rank(c,z, k),
1, se x—=ceR (3.4)

onde 7 = o
0, caso contrario

Por outro lado, pode-se argumentar que a recomendacao de termos muito freqiien-
tes em D pode ser uma boa estratégia quando nenhuma informagao é fornecida sobre
0, 0 que seria o caso de um novo objeto com atributos textuais vazios. A métrica
Cobertura (Cov), proposta em [Venetis et al., 2011] para estimar a qualidade de uma

tag para uma nuvem de tags, captura esse efeito, uma vez que da mais importancia as
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tags mais freqiientes:

Je

Cov(c) = D]

(3.5)

onde f. representa o ntimero de objetos em D que contém ¢ em pelo menos um atributo
textual (e ndo somente tags), e |D| é o nimero de objetos em D.

E possivel argumentar que recomendar termos mais infrequentes (desde que nio
sejam muito raros) seja desejavel, porque eles tém um potencial maior para discriminar
objetos em diferentes categorias, topicos ou niveis de relevancia. Este aspecto pode ser
capturado pela métrica Inverse Feature Frequency (IFF) |Figueiredo et al., 2013], uma
adaptagao do tradicional Inverse Document Frequency (IDF) [Baeza-Yates & Ribeiro-
Neto, 2011] que considera a frequéncia do termo em um atributo textual especifico (no
nosso caso, tags). Dado o nimero de objetos no conjunto de treino |D|, o IFF de um

termo candidato ¢ é definido como:

|D| + 1

IFF(c) =lo
( ) gfctag+]

(3.6)

onde f é o nimero de objetos em D para os quais ¢ aparece como tag. Note que ¢
pode ser extraido de outros atributos textuais. O valor 1 é somado ao numerador e ao
denominador para tratar de novos termos que nao aparecem como tag no conjunto de
treino.

Como argumentado em [Belém et al., 2011], um bom poder descritivo também é
desejavel para uma tag. Para capturar essa propriedade, os autores consideram quatro
métricas heuristicas, a saber: espalhamento (term spread ou TS), frequéncia do termo
(term frequency ou TF), espalhamento ponderado do termo (weighted term spread ou
wTS) e frequéncia ponderada do termo (weighted term frequency ou wTF).

O pressuposto por tras da heuristica 7'S é que quanto maior o niimero de atributos
textuais de o que contém c¢, mais relacionado o termo candidato ¢ esta ao contetddo de
0. Assim, o espalhamento de um termo candidato ¢ em um objeto o, TS(c, o), é dado

pelo namero de atributos textuais (exceto tags) associado a o que contém c¢, ou seja:

TS(c,0) = Z j, onde j =
FieFo

1 ()
{ se c € F, (3.7)

0 caso contario

Diferentemente da métrica TS, que leva a estrutura do objeto em consideracao, a
frequéncia do termo ¢ em um objeto o, TF(c, 0) considera todos os atributos textuais
como uma unica lista de termos e conta todas as ocorréncias de ¢ nela. Isto é, dado

tf(c, F), o ntimero de ocorréncias de ¢ em um dado atributo textual i de o, TF(c, 0)
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¢ dada por:

TF(c,0)= Y tf(c,F}) (3.8)
FieF,

Belém et al. [2011] propoem extensoes destas heuristicas, referidas como wTS
e wTF respectivamente, que consideram que os diferentes atributos textuais podem
apresentar diferentes capacidades descritivas [Figueiredo et al., 2013]. As métricas
wTS e wTF ponderam a ocorréncia de ¢ em um atributo textual F! de o pelo poder
descritivo médio desse atributo em todos os objetos do conjunto de treino, conforme
definido a seguir.

Para estimar o poder descritivo médio de um atributo textual F*, Belém et al.
|2011] usam uma heuristica proposta anteriormente chamada espalhamento médio do
atributo (avarege feature spread ou AFS) [Figueiredo et al., 2013]. Seja o espalhamento
do atributo F} (feature instance spread ou FIS(F})) associado ao objeto d € D a média
dos valores de T'S sobre todos os termos em F;. AFS(F") é definido como a média dos
valores de FIS(F}) computada sobre todas as instancias de F' associadas a objetos

em D. As métricas wTS e wTF sao entdo definidas como:

, , AFS(FY) sece F!
IUTS(C, O) - Z J onde )= { caso contrario (3'9)
.7:})6]'—0
wTF(c,0) = Y tf(c,Fi) x AFS(F’) (3.10)

FieFo

Finalmente, outro aspecto importante para a recomendacao de tags ¢ a previsi-
bilidade dos termos candidatos, uma vez que termos mais previsiveis sao geralmente
candidatos mais confiaveis a recomendacao [Lipczak et al., 2009]. Diferentes heuristi-
cas para estimar a previsibilidade dos termos foram propostas na literatura [Heymann
et al., 2008; Lipczak et al., 2009]. Nesta dissertacao, foi adotada a métrica proposta
por Lipczak et al. [2009], que mede a previsibilidade de um termo ¢ que ocorre em um
atributo textual F! do objeto o como a probabilidade condicional de que ¢ seja usado
como uma tags dado que ele também aparece em algum atributo textual F°. Esta
probabilidade ¢é calculada sobre todos os objetos do conjunto D. Isto é:

~ Yaepllc€Tyinc e Fy)

p(c€,ce F)) = S T{ce 7)) (3.11)

onde I(x) = 1 se x é verdadeiro e 0 caso contrario. Nesta dissertagdo, a previsibilidade

de que um termo ¢, que ocorre em pelo menos um dos n atributos textuais (exceto
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tags) de o, seja uma tag, é computada como:

Pred(c, 0) = Zp(c € Z,|c € Fl) (3.12)
i=1
Ja Heymann et al. [2008] medem a previsibilidade de um termo a partir do célculo
da entropia do mesmo. A entropia de um termo ¢ em relacdo ao atributo textual tags,

H'™95%(c), é definida como:

H'"(c)=— Y 0(c—i)log(0(c — i)) (3.13)
(c—=i)eER

Se um termo ocorre consistentemente com certas tags, ele é mais previsivel, apre-
sentando baixa entropia. Por outro lado, termos que ocorrem indiscriminadamente com
muitas outras tags sao menos previsiveis, apresentando entropia mais alta. Em outras
palavras, H'"9(c) mede a concentragao dos valores de confianga de todas as regras de
associagao cujo antecedente é c. Se um termo é ausente no conjunto de treino, associa-
se um valor de entropia arbitrariamente alto a ele, visto que, nesse caso, o resultado
nao é um namero real. A entropia de um termo pode ser particularmente 1til como
critério de desempate, visto que é melhor recomendar termos mais “consistentes” ou
menos “confusos”. Enquanto a entropia foi usada em Heymann et al. [2008] apenas

para avaliar recomendacoes, aqui ela é empregada em funcoes de recomendagao.

As secOes seguintes mostram como as métricas apresentadas nesta secao foram
exploradas em quatro estratégias estado-da-arte tomadas como referéncia para nosso

estudo.

3.5.2 Estratégias Associativas

Os dois métodos de recomendacao associativa utilizados como referéncia e ponto
de partida para o desenvolvimento de novas soluc¢oes sao SumtwTS e LATRETwTS,
os dois melhores métodos de recomendacdo propostos em [Belém et al., 2011]. Am-
bos métodos exploram conjuntamente fags previamente associadas ao objeto alvo de

recomendacao, miltiplos atributos textuais e algumas métricas de relevancia de tags.

SumTwTS estende um método de recomendagao anterior, chamado Sum™ [Si-
gurbjornsson & van Zwol, 2008], pela introdu¢ao da métrica wT'S (Eq. 3.9). Sum™
estima a relevancia de cada termo candidato ¢ para um objeto o em funcao dos pa-

droes de coocorréncia de tags previamente associadas a o e da estabilidade do termo
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candidato ¢ (Eq. 3.3), sendo definida como:

Sum™(c, 0, ky, ke, k) =Y. 7 0(x — ¢) x Stab(z, k) x Stab(c, k.) x Rank(c, 0, k)

(3.14)

T€L,

onde k,, k. e k, sdo parametros de configuragao. Rank(c, o, k.) é um fator de suavizagao
definido como k,./(k. + p(c,0)), onde p(c, 0) é a posi¢ao de ¢ quando se consideram os

candidatos ordenados de acordo com a confianca das regras de associagao.

Sum*wTS estima a relevancia de um termo candidato ¢ pela combinagao linear
da saida das métricas Sum™ e wTS, que leva em conta o poder descritivo de ¢. Ou

seja:

SumtwTS (¢, 0, ks, ke, by ) = aSum™ (¢, 0, kg, ke, k) + (1 — a)wTS(c,0)  (3.15)

O parametro « (0 < a < 1) é usado como fator de ponderacao. Note que, assim
como a métrica Sum (Eq. 3.1) em que é baseada, Sum™ é computada sobre todos os
candidatos gerados a partir das regras de associagao com tags previamente associadas
ao objeto o. Em contraste, wTS é computado também para os termos extraidos dos
outros atributos textuais de 0. Como em [Belém et al., 2011|, as regras de associagao

sdo geradas pelo uso do algoritmo Apriori [Agrawal & Srikant, 1994].

Sum™ e SumTwTS, assim como outros métodos baseados em coocorréncia [Si-
gurbjornsson & van Zwol, 2008; Garg & Weber, 2008|, restringem o tamanho das regras
de associagdo para apenas uma tag no antecedente (/=1) por razdes de desempenho.
Em contraste, LATRE - Lazy Associative Tag Recommender [Menezes et al., 2010] - é
capaz de gerar eficientemente regras de associacao maiores. Isso porque as regras sao
geradas sob demanda, diferentemente de outros métodos (i.e., Apriori), que computam
todas as regras antecipadamente sobre o conjunto de treino, possivelmente incluindo
regras que nao sejam tteis durante o processo de recomendagao. LATRE ordena cada
termo candidato ¢ pela soma das confiancas de todas as regras contendo c, isto é, ele usa

a métrica Sum (Eq. 3.1) com ¢ > 1, explorando assim apenas padroes de coocorréncia.

De modo similar ao Sum*wTS, o método LATRETwTS, estende LATRE pela

introducao da métrica wTS:

LATRE*wTS(c, 0,0, ) = aSum(c, 0,¢) + (1 — a)wTS(c, o) (3.16)
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Title TitleToTag
Recommender Recommender

TagToTag
Recommender

Description
Recommender

Figura 3.1. Algoritmo CTTR (Adaptado) |Lipczak et al., 2009].

3.5.3 Estratégia Baseada no Conteido de Outros Atributos

Textuais

O terceiro método utilizado como referéncia ¢ o Co-occurrence and Text based
Tag Recommender (CTTR), que explora termos extraidos de outros atributos textuais
e uma métrica de relevancia de fags, mas nao considera tags previamente associadas ao
objeto, e assim nao sofre os efeitos de cold start. C'TTR é uma adaptacao do vencedor
do ECML Discovery Challenge 2009 [Lipczak et al., 2009], que em adi¢do aos dois
aspectos anteriormente mencionados leva em conta também o historico de atribuicao
de tags para prover recomendacoes personalizadas. Como esta dissertacao nao trata
recomendacoes personalizadas, estatisticas dos usudarios nao sao incluidas no método
CTTR.

A estrutura bésica do CTTR é apresentada na Figura 3.1. O primeiro passo é
a extracao de potenciais candidatos a recomendacao a partir dos atributos textuais
(titulo e descrigio) associados ao objeto alvo o. A cada termo candidato ¢ € F! é
atribuido um peso s’ igual a taxa de utilizagdo de ¢ como tag no conjunto de treino.
Essa taxa é a razao entre o nimero de objetos do conjunto de treino em que o termo
c foi utilizado tanto como tag quanto no atributo textual ¢ e o niimero total de vezes
em que c foi associado ao atributo 7.

Em seguida, os conjuntos de termos candidatos gerados a partir do titulo e da
descricao sao intercalados. Segundo Lipczak et al. [2009], o titulo tende a fornecer
recomendacoes mais precisas que outros atributos textuais, e isso deve ser refletido na
etapa de intercalacdo. Para isso, os autores propoem uma estratégia de (re)ponderagao
chamada leading precision rescorer. Tal estratégia usa a precisao média na primeira
posicao da lista ordenada de recomendacdes, avgP@1, calculada para o conjunto de
dados de treino, como a nova pontuacao para o primeiro candidato da lista de ter-
mos candidatos a recomendagao. O peso dos candidatos seguintes sao modificados

proporcionalmente. Seja s; o peso original do j-ésimo termo candidato na lista de
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recomendacoes, 0 nOvVo peso 3;- do j-ésimo termo sera:

avgPQ1 X s;
=TT XY (3.17)

S1
Depois de reajustar os pesos, os termos candidatos sao combinados por meio de
1 .2 n
oy Soy ey S

um procedimento de intercalagao, como segue. Seja S, = {s } o conjunto de
diferentes pontuacoes para o mesmo termo candidato c. A funcao de intercalacao é

definida como:

intercala(S,) = 1 — H (1 —s%) (3.18)
stesSe

Os termos extraidos no primeiro passo sao entao “expandidos” por meio de re-

gras de associacao. Entretanto, diferentemente do método Sum™, tags previamente
associadas ao objeto alvo nao sao exploradas. Em vez disso, termos extraidos de ou-
tros atributos textuais sdo usados como antecedentes. Para isso, Lipczak et al. [2009]
distiguem dois tipos de relacionamentos de coocorréncia: (1) entre tags (antecedente
e consequente sao tags do conjunto de treino), que define o conjunto Ryug 14g, € (2)
entre termos do titulo de um objeto e suas tags, nos quais o antecedente é um termo do
titulo e o consequente é uma tag do mesmo objeto, que define o conjunto Rrituio, 1ag- NO
momento da recomendacao, os conjuntos de regras relacionados aos termos extraidos
sao combinados. Termos do titulo sao utilizados como antecedentes na equacao abaixo

para encontrar tags candidatas relacionadas a eles:

Stito,ag(c,0) =1 — [ (1 =0(X = ¢) x si™) (3.19)

Ie}‘(t)z’tulo
onde 0(X — ¢) € Rrituio, Tag € stitulo ¢ a taxa de utilizagdo do termo x como tag, sendo x
proveniente do titulo. De modo similar, o conjunto de termos resultante da intercalacao

entre titulo e descrigao é usado como antecedente na seguinte equagao:

Stugrag(c,0) =1 — [ (1 =0(X = c)xs,) (3.20)

zGUi]:g

onde 0(X — ¢) € Rrug1ag © Sz = intercala({plitule, pdescricao}y & o peso resultante da
intercalacao titulo-descricao mencionada acima. Note que s, pode ser interpretado
como uma métrica de relevancia que captura a importancia dos termos nos atributos
textuais de um objeto, de modo similar ao TF, T'S e suas variagoes, discutidas na
Secao 3.5.1.

No passo final, os pesos obtidos a partir das regras de associacdo (Stituio, Tag
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e Stag Tag) assim como os pesos atribuidos aos termos do titulo e da descri¢do do
objeto alvo sao reajustados e intercalados, resultando na ordenacao final dos termos

por relevancia.

3.5.4 Estratégia Baseada em Relevance Feedback

O 1dltimo método estado-da-arte usado como referéncia nesta dissertagao é o Plu-
rality |Graham & Caverlee, 2008|, que explora relevance feedback obtido do usuéario
e, como o CTTR, nao utiliza tags previamente associadas ao objeto alvo da reco-
mendagao. Comecando com algumas sugestoes iniciais obtidas a partir de um filtro
colaborativo, Plurality iterativamente as refina pela incorporacao do feedback provido
pelo usuério.

As sugestoes iniciais de fags para um objeto alvo o sao produzidas a partir de
uma busca pelos objetos mais similares a o contidos na base de treino D. Cada objeto
d € D é modelado como um bag of terms extraidos de todos os seus atributos textuais
(incluindo as tags de d). A similaridade entre cada objeto d € D e o0 é entdo computada

usando a métrica do cosseno |Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 2011]:

J.a lelwzdxwzo
dl < Jol ~ \/le \/Zlv'lw

onde |V| é o tamanho do vocabulario em D, e 0 peso w; 4 ¢ uma variacdo do TF x IDF,

Sim(d, o) = (3.21)

e.g., wiqg=+/freq(t;,d) x (1 + log(%)), onde freq(t;,d) é a frequéncia do termo
t; do objeto d e df (t;) é igual ao numero de objetos em D contendo o termo.
Para cada termo t contido em um dos top-n,;; objetos com maior similaridade

com o, Plurality atribui o peso:

Nobj

termScore(t, 0) ZS@m 0,d;)* X frequ,(t, d;) (3.22)

onde frequ,,(t, d;) é o nimero de vezes que ¢ foi aplicado como tag ao objeto d; € D?.
As top-nigs tags com os maiores pesos sao entao selecionadas como sugestoes iniciais
e mostradas aos usuérios, que fornece feedback sobre a relevancia dos mesmos com
relacao ao objeto ao qual se pretende fazer a recomendacao. Tags julgadas relevantes
sao entao expandidas utilizando-se padroes de coocorréncia com outras tags em D. As
novas tags retornadas para o usuario sao aquelas que co-ocorrem mais frequentemente

com qualquer uma das tags julgadas relevantes na iteracao anterior. Este processo é

3Note que em muitas aplicacoes, uma mesma tag pode ser atribuida multiplas vezes a um mesmo
objeto por usuarios diferentes.
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repetido até que um resultado satisfatorio ou um nimero maximo de iteracoes M, seja
atingido.

Em outras palavras, seja Zp um conjunto de todas as tags associadas a todos
os objetos de D, ou seja, Ip = {t | t € Z; e d € D}. Para cada par t;,t; € Ip,
Plurality pré-computa um valor de coocorréncia para o par (¢;,t;) como segue. Cada
tag t; é representada por um vetor #;, com dimensdo |D|, em que cada posi¢do contém
o nimero de vezes que a tag t; foi assinalada ao objeto d € D. O valor computado das
coocorréncias para um par (t;,t;) captura a similaridade entre ¢; e t; com relagdo as
atribuicoes realizadas aos objetos de D, i.e.:

) b x 1
pairScore(t;, t;) = 15 (3.23)
Dado T, o conjunto de tags julgadas relevantes pelo usuério, o peso das coo-

corréncias sobre uma tag candidata c¢ é definido como:

tagScore(c) = Z pairScore(c, t;) (3.24)

€ Tret
As 4 tags com maiores valores de tagScore sao retornadas para o usudrio
para que ele possa novamente prover seu feedback. Assim, Plurality explora apenas
tags julgadas como relevantes pelos usuarios (e.g., feedback positivo) para gerar novas
recomendacoes. Este é um ponto em que os métodos propostos nesta dissertacao

diferem do Plurality, ja que eles exploram tanto o feedback posistivo quanto o negativo.

3.5.5 Estratégia Baseada em Programacao Genética

Além dos métodos descritos na se¢do 3.5.2, Belém et al. [2011] também propoem
uma estratégia que usa programacao genética |[Poli, 2002] para gerar uma funcao de
recomendacao de tags. Nesta dissertagao tal estratégia serd estendida para se tornar
mais robusta ao problema do cold start. Antes de apresentar a estratégia de Belém
et al. [2011] é mostrado o funcionamento geral de algoritmos baseados em programagao

genética.

3.5.5.1 Programacao Genética

Programacao genética (PG) [Poli, 2002| é um processo iterativo que implementa
um mecanismo de busca global. A ideia basica da PG é gerar uma solu¢ao mais eficiente
ou eficaz para um problema a partir de um conjunto inicial de possiveis solucoes que

sao combinadas, usando para isso ideias aprendidas do processo evolucionario biologico.



32 CAPITULO 3. TRABALHOS RELACIONADOS

No arcabouco de PG, cada possivel solucao, chamada individuo, é representada por
uma arvore que ¢ composta por métricas relacionadas ao problema. Em cada geracao
do processo evolucionério, os individuos sao avaliados de acordo com uma funcao de
Fitness, também relacionada ao problema. O processo é repetido até que um valor de
Fitness dado como meta seja atingido ou até que um ntimero maximo de geragoes seja

alcancado.

A Figura 3.2 mostra em mais detalhes o processo evolucionario usado pelo algo-
ritmo de PG. Inicialmente, um conjunto de individuos é gerado de modo aleatério. Em
seguida o algoritmo iterativamente combina os individuos de modo a gerar solucoes me-
lhores. O valor da Fitness é usado como critério para selecionar os melhores individuos,
que transmitirao suas caracteristicas para geragoes futuras a partir de operagoes tais
como cruzamento e mutacao. No final, o individuo com melhor valor de Fitness, que
normalmente pertence a tltima geracao do processo evolucionario, é escolhido como

solucao para o problema.

Gere uma populacao
gen:=0 »| inicial de modo
aleatdrio

Critério de parada

satisfeito? Retorne o melhor individuo

Individuos := 0

gen:=gen+1 Individuos = n ?

Fitness —— Selecao

Individuos := Individuos + 2

2 individuos

P, L-p.

Cruzamento * —>»| Mutacao

Figura 3.2. Processo evolucionario do algoritmo de programacao genética [Belém
et al., 2011].
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A cada iteracao do processo evolucionario, uma nova populagao de tamanho n é
gerada. Para isso, dois individuos da geragao atual sao escolhidos e com probabilidade
p. trocam “material genético” na operacao de cruzamento para gerar um novo individuo.
A escolha de tais individuos é feita pelo método de selecao por torneio, ou seja, k
individuos da populagao sao sorteados, com reposicao, e o individuo que apresentar
maior valor de Fitness é escolhido. De cada uma das duas arvores que representam os
individuos é escolhido um no, e os dois nés juntamente com as subarvores abaixo deles
sao trocados. O objetivo dessa operacao é combinar boas solucdes rumo as direcoes
mais promissoras do espaco de busca. Em seguida, com probabilidade p,,, aplica-se a
operacao de mutacao, com o objetivo de aumentar a diversidade da populacao. Isto
é util, por exemplo, para evitar que o processo evolucionario de busca fique preso em
minimos locais. A mutacao de um individuo é feita selecionando-se aleatoriamente um
dos nos da arvore e substituindo-o (juntamente com sua subarvore correspondente)
por uma nova subarvore gerada aleatoriamente, sem exceder a profundidade méaxima

permitida d.

3.5.5.2 Programacado Genética Aplicada a Recomendacao

Belém et al. [2011] foram os primeiros a propor o uso de PG no problema de
recomendacao de tags. A solucao proposta pelos autores consiste em representar cada
individuo por uma arvore correspondente a funcao de valoragao de um termo candidato
a recomendacao.

Mais especificamente, uma arvore é composta de terminais (folhas) e ndo termi-
nais (nos internos). Belém et al. [2011] escolheram as operagoes de soma (+), subtragao
(—), multiplicagao (x), divisao (/) e logaritmo natural (In) como nao-terminais. Para
assegurar a propriedade de fechamento, foram implementados divisao e logaritmo pro-
tegidos, de forma que esses operadores retornem o valor padrao 0 quando suas entradas
estiverem fora de seus respectivos dominios. Os autores utilizaram como terminais um
conjunto Liyepricas de métricas de relevancia e um conjunto de constantes (uniforme-
mente distribuidas entre 0 e 1). As métricas de relevancia consideras para compor o
conjunto Lyeiricas foram: Sum, LATRE, IFF, Stab, TS, TF, wTS, wTF, H, Sum+,
Vote e Vote+ discutidas na secao 3.5.1 A Figura 3.3 mostra exemplos de possiveis
arvores e suas fungoes correspondentes.

A Fitness de um individuo representa a qualidade das recomendagoes produzidas
pela funcdo de valoragao corresponde. Em [Belém et al., 2011], os autores avaliaram a
qualidade de uma recomendacao em funcao da precisao nas k primeiras posicoes dos

termos recomendados (PQk, conforme definido na Equagao 5.1), utilizando k& = 5.
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(a) In(Pred + wTS) x Sum (b) (Pred + wTS) x (Sum + Vote)

Figura 3.3. Exemplos de arvores.

Sendo assim, a Fitness de uma funcao de valoracao foi definida como a média de PQk
sobre todas as recomendacoes produzidas pela funcao em uma amostra de objetos de
tamanho s extraida de um conjunto de validacao V.

A PG é um método nao-linear efetivo que tem sido empregado com sucesso
quando ha um grande espago de busca e um objetivo a ser otimizado, produzindo
resultados proximos do 6timo em varias aplicagoes [Banzhaf et al., 1998]. De fato,
a PG foi aplicada a varias tarefas e Recuperacao de Informacao, como classificagao,
busca e recuperacdo de imagens (por exemplo, [Yeh et al., 2007]). Nesta dissertagao
a proposta de Belém et al. [2011] é estendida para explorar o uso de PG em conjunto
com relevance feedback. Além disso, aqui mais métricas sdo consideradas para compor o
conjunto Lpesricas € Uma geragao de termos candidatos mais abrangente é considerada,

como serd discutido na Secao 4.3.



Capitulo 4

Recomendacao Associativa de Tags
Robusta para o problema de Cold
Start

Os métodos de recomendacao associativos, em particular o SumtwTS e
LATRE*TwTS, tém demonstrado eficdcia superior a outras alternativas em cenarios
nos quais o objeto alvo de recomendacao possua algumas tags previamente associadas
a ele [Belém et al., 2011]. Entretanto como pode ser visto nas Equacoes 3.15 e 3.16,
tanto o Sum™wTS quanto o LATRETwTS reduzem & aplicacao da métrica wT'S sobre
os termos candidatos quando Z,—(), isto é na instancia de cold start estudada nessa dis-
sertacao. Nesse caso, esses métodos sao capazes de recomendar apenas tags extraidas
dos outros atributos textuais do objeto o, ja que os padroes de coocorréncia nao podem
ser explorados. Isso limita o potencial desses métodos para descobrir novas tags, o que
em ultima instancia pode causar uma perda de precisao desses métodos em tal cenario.
Uma forma simples de tentar reduzir esse impacto é construir um conjunto alternativo
7! de tags iniciais e uséa-lo no lugar de Z, como entrada para os métodos associativos
de recomendagao.

Diferentes estratégias podem ser adotadas para se construir Z. Por exemplo,
filtrar termos de outras fontes, como outros atributos textuais do objeto alvo, ou de
outros objetos presentes na base de treino D, e entdo usar tais termos para gerar Z,.

Esta dissertacao considera ambas as abordagens descritas acima. Mais expecifi-
camente estendemos dois métodos associativos estado-da-arte a saber, o SumtwTS e
o LATRETwTS de modo a torna-los mais robustos em cenérios nos quais o cold start
ocorra. Outra contribuicao é a extensao desses métodos, bem como a proposicao de um

novo método hibrido, de modo a considerar uma nova fonte de informacao, o relevance

35
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feedback, que como serd mostrado no capitulo 5 auxilia a amenizar o impacto do cold
start.

Neste capitulo, sao apresentadas as extensoes discutidas acima, assim como a es-
tratégia baseada em relevance feedback. A Secao 4.1 apresenta estratégias automaticas
para filtragem de termos de outras fontes para construir um conjunto inicial de tags Z,
alternativo sobre o qual os padroes de coocorréncia podem ser obtidos. Em seguida, a
Secao 4.2 apresenta uma estratégia que explora o uso do relevance feedback como uma

nova fonte de informagao para construir o conjunto Z/.

4.1 Estratégias Baseadas em Filtragem de Termos

Primeiramente, é apresentada uma estratégia baseada na filtragem de termos
provenientes de outros atributos textuais do objeto o, usando como critério de filtragem
as métricas heuristicas apresentadas na Tablea 4.1 e discutidas na Secao 3.5.1. Tal
estratégia pode ser vista no Algoritmo 1. Para cada termo t € F,, é atribuido um peso
dado pela métrica usada (linha 2). Sao selecionados 0s kg, termos com os maiores
pesos para serem usados como Z) (linha 5). Para armazenar os pesos atribuidos aos
termos uma tabela hash chamada utility as_tag é utilizada (linha 2). Por fim Z] é
fornecido ao método de recomendacao rec juntamente com os outros atributos textuais
do objeto o (linha 6). Em nossa avaliacao experimental consideramos como o método
rec a ser usado (linha 6) tanto o Sum*wTS quanto o LATRETwTS.

Algoritmo 1 Filtragem automética de termos a partir de outros atributos textuais
Entrada: Objeto alvo o, nimero kg, de termos a serem filtrados, métrica heuristica
h, método associativo de recomendagao rec
Saida: Uma lista de tags R, recomendadas para o.
1: for each term ¢t € | J;' | F! do
utility _as_tag[t] = h(t,o0)
end for
Ordene utility as_tag em ordem decrescente
7! = primeiros kg, termos em utility _as_tag
return rec(o,Z))

Uma alternativa para a construgdo automética do conjunto Z) é a extragao de tags
de outros objetos da base de treino D, utilizando-se para isso um filtro colaborativo
inspirado pela primeira etapa do Plurality [Graham & Caverlee, 2008]. A extratégia
pode ser vista no Algoritmo 2, isto é, a similaridade entre o e cada objeto d € D é
calculada (linha 2), os top-n.,; objetos mais similares a o sao selecionados (linhas 3),

usando a Equacao 3.21. Entao, de todas as tags presentes nesses objetos, sao escolhidas
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Tabela 4.1. Métricas heuristicas utilizadas para a filtragem automética de ter-
mos de atributos textuais do objeto alvo da recomendagio.

Nome Sigla | Equacgao
Frequéncia do Termo TF 3.8
Espalhamento do Termo TS 3.7
Frequéncia Ponderada do Termo wTF 3.10
Espalhamento Ponderado do Termo | w'TS 3.9
Previsibilidade do Termo Pred 3.12
Cobertura Cov 3.5

as Kpier com os maiores pesos (linhas 11-12), sendo esses pesos calculados pela Equacao
3.22 (linha 8). Novamente a estrutura utility as_tag é utilizada e como método de
recomendagao rec tanto o Sum™wTS quanto o LATRETwTS sao considerados (linha
13).

Por fim, é possivel ainda utilizar outro método de recomendagao que nao utilize
tags previamente associadas ao objeto alvo e que apresente eficacia razoavel para gerar
um conjunto inicial Z!, que possa entdo ser usado como entrada de um método associ-
ativo de recomendacao. Nesta dissertacao, é testado o uso do método CTTR para esse
fim.

Algoritmo 2 Filtragem automatica de termos a partir de objetos similares em D
Entrada: Objeto alvo o, nimero top-n,;; de objetos similares, nimero kg, de termos
a serem filtrados, método associativo de recomendacao rec, conjunto de objetos de
treino D
Saida: Uma lista de tags R, recomendadas para o.
1: for each object d € D do

2:  similarObjScores|d] = Sim(d, o) (Equacio 3.21)

3: end for

4: Ordene similarObjScores em ordem decrescente

5: mostSimObj = primeiros top-nq,; objetos em similarObjScores
6: for each object d € mostSimObj do

7. for each tagt € d do

8: utility _as_tag[t] = termScore(t, o) (Equagao 3.22)

9: end for

10: end for

11: Ordene utility _as_tag em ordem decrescente
12: Z] = primeiros kyi., termos em utility _as_ tag
13: return rec(o,7))
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4.2 Estratégias de Recomendacao Assistidas pelo
Usuario

Em comum, as estratégias apresentadas na Secao 4.1 sao baseadas em métodos
automaticos para gerar Z!. Entretanto, como ser& visto na Secao 5.5, elas produzem
apenas ganhos marginais sobre o melhor método de referéncia. Assim, a principal con-
tribuicao desta dissertacao é propor e avaliar uma nova estratégia baseada em relevance

feedback (RF) para construir e refinar 7).

Gere um conjunto inicial de tags.

Adicione as tags selecionadas
pelo usuario a | ".

Mostre as top-k tags mais
relevantes para o usuario.

Adicione as tags nao
selecionadas pelo usuario
a uma lista negra.

suario continua
selecionando Recomende novas tags.
tags?

Figura 4.1. Estratégia baseada em RF.

A estratégia proposta é apresentada na Figura 4.1 e detalhada no Algoritmo 3,
e consiste nos seguintes passos. Primeiro, é gerado um conjunto inicial de tags usando
algum método de recomendagdo, em conjunto ou nao com as estratégias de filtragem
propostas na secao anterior (linha 4). A seguir, as k,; tags mais relevantes (onde
a relevancia é medida pelo método usado na linha 4) sdo mostradas para o usuario
(linha 7), que seleciona aquelas que ele considera relevantes. As tags selecionadas sao
entdo usadas para construir Z/ (linha 8). Tal conjunto é dado como entrada para um
método de recomendacao associativa que por sua vez, gera novas recomendacoes (linha

15). Diferentemente de outros métodos de recomendagdo como o Plurality |Graham
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Algoritmo 3 Recomendacao baseada em relevance feedback do usuario

Entrada: Objeto alvo o, ntimero k,; de tags mostradas ao usuario em cada iteracao,
nimero maximo M de iteragoes do processo de RF e o método associativo de
recomendacao rec

Saida: Uma lista de tags R, recomendadas para o objeto o
Seja R! o conjunto das tags recomendadas na " iteragao.

1: R, = 0

2: BlackList, = ()

3: 1 =0

4: R! = gere um conjunto inicial de tags para ser mostrado para o usuéario
5: while ¢ < M do

6: R = R! - BlackList,

7. Mostre as k,; tags mais relevantes em R’ para o usuério

8:  Seja Z] as tags selecionadas como relevantes pelo usuario

9:  Seja N, as tags mostradas para o usuario mas nao selecionadas por ele

10 R,=R,UTI

11:  BlackList, = BlackList, U N,

12:  if (i > 1) and (R) = R’') then break
13: I =R,

14: 1+ +

15:  if i« < M then R! = rec(0,Z))

16: end while

17: return R,

& Caverlee, 2008], a estratégia proposta explora o feedback negativo implicito dado
pelo usuéario, isto é, tags que nao foram selecionadas pelo usuério como relevantes
sdo mantidas em uma lista negra (linha 11). Tags nessa lista ndo sdo consideradas
como candidatas para a recomendagao (linha 6) e, assim, nao sdo mostradas para o
usuario novamente. O processo é repetido até as recomendagoes convergirem para o
mesmo conjunto em iteracoes consecutivas ou um nimero maximo de iteracoes M seja
alcancado®.

Abordagens alternativas podem ser aplicadas tanto para gerar o primeiro con-
junto de recomendagoes mostrados para o usuario (linha 4 do Algoritmo 3) quanto
para gerar as recomendagoes subsequentes (linha 15 do Algoritmo 3). Por exemplo, é
possivel aplicar simplesmente 0 mesmo método associativo de recomendagao (rec) com
o conjunto Z, vazio ou com Z/ gerado a partir de alguma estratégia de filtragem, como
as descritas na Secao 4.1. Em ultima instancia, qualquer método de recomendacao que
se sal bem em cold start pode ser usado. A Figura 4.2 ilustra os seis métodos de reco-

mendagao considerados nessa dissertacao, obtidos a partir de diferentes escolhas para

INa pratica, o processo pode ser interrompido pelo usuério quando um resultado satisfatério for
obtido e ele parar de fornecer feedback.
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Adicione as tags selecionadas
pelo usuarioa | .

Mostre as top-k tags mais
relevantes para o usuario.
Adicione as tags ndo
selecionadas pelo usuario
a uma lista negra.

suario continua
selecionando
tags?

(a) SumtwTS

Adicione as tags selecionadas
pelo usuarioa | .

Adicione as tags ndo
selecionadas pelo usuario
a uma lista negra.

Sum'wTS

Mostre as top-k tags mais
relevantes para o usuario.

suario continua
selecionando
tags?

(¢) CTTR + Sum™twTS

Gere | ' pela aplicagéo de uma das
estratégias de filtragem propostas.

LATRE'WTS

Mostre as top-k tags mais
relevantes para o usuario.

Adicione as tags selecionadas
pelo usuario a | .

Adicione as tags ndo
selecionadas pelo usuario

a uma lista negra.

LATRE'WTS

suario continua
selecionando
tags?

(e) CF + LATRE*wTS

PROBLEMA DE Cold Start

Gere | ' pela aplicagao de uma das
estratégias de filtragem propostas.
+
Sum'wTS

Mostre as top-k tags mais
relevantes para o usuario.

Adicione as tags selecionadas
pelo usuarioa | .

Adicione as tags ndo
selecionadas pelo usuario
a uma lista negra.
suario continua +
selecionando S u m WTS

tags?

(b) CF + Sum™wTS

LATRE'WTS

Adicione as tags sell ELES
pelo usuario

Adicione as tags ndo
selecionadas pelo usuario
a uma lista negra.

LATRE'WTS

Mostre as top-k tags mais
relevantes para o usuario.

suario continua
selecionando
tags?

(d) LATRE*+wTS

Adicione as tags selecionadas
pelo usuarioa | .
Mostre as top-k tags mais
relevantes para o usuario. -
Adicione as tags ndo
selecionadas pelo usuario
a uma lista negra.

Seiconandd LATRE*WTS

tags?

(f) CTTR + LATRE wTS

Figura 4.2. Variagbes da estratégia proposta.

os métodos de recomendacao usados nas linhas 4 e 15 do Algoritmo 3, a saber:

O uso

do Sum+wT'S tanto nas linhas 4, quanto 15 (Figura 4.2 (a)); o uso do LATRE+wT'S
tanto nas linhas 4, quanto 15 (Figura 4.2 (d)); a aplicacao das estratégias de filtragem

ao método associativo usado na linha 4 (Figura 4.2 (b) e (e)); o uso de um método

de recomendagao que se sai bem em cold start para gerar as primeiras recomendacoes

(Figura 4.2 (c) e (f)). O ponto dessa estratégia é tentar melhorar a acuricia dos mé-

todos associativos de recomendacgao em cold start fornecendo a eles um bom conjunto
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inicial Z] de tags, do qual eles podem obter boas tags candidatas a partir da geracao
de padroes de coocorréncia. Assim, é importante que algumas das fags mostradas para
0 usudrio sejam realmente relevantes. De outro modo, nao havera feedback positivo e
o método associativo de recomendacgao nao podera se beneficiar dele. Note que, depois
do primeiro feedback dado pelo usuario, o conjunto Z, passa a ser composto por todas
as tags marcadas como relevantes pelo usuario em todas as iteragoes (linha 13). De
modo similar, o conjunto final de recomendacoes consiste em todas as tags marcadas

como relevantes pelo usuario em todas as iteragdes (R, no algoritmo).

O processo de RF diminui o impacto do cold start pois ele introduz uma nova
fonte de informacao (i.e., o usuério), presumivelmente mais segura, aos métodos asso-
ciativos de recomendagdo. Comparado ao Plurality |Graham & Caverlee, 2008|, que
também explora o RF, nesta dissertacao tal estratégia é utilizada conjuntamente com
métodos estado-da-arte associativos de recomendacao que, diferentemente do Plura-
lity, distinguem entre diferentes atributos textuais e levam em conta a diferenca de
qualidade dos termos extraidos desses atributos para estimar a qualidade de uma tag
candidata. Mais ainda, explorando apenas as tags marcadas como relevantes pelo usué-
rio, Plurality leva em conta apenas o feedback positivo, ignorando o feedback negativo
implicito que um usuério necessariamente fornece quando ele nao seleciona uma tag

como relevante.

E interessante notar que o problema da assimetria na quantidade de feedback
positivo e negativo provido pelo usuario, que normalmente existe quando o feedback
negativo ¢ usado nao ocorre no Algoritmo 3. Isso ocorre porque o nimero k,; de tags
mostradas ao usuario em cada iteracao é pequeno, assim nao ha grande diferenca entre
o tamanho do conjunto de fags marcadas como relevantes e o conjunto das tags nao

selecionas pelo usuario.

Note que a estratégia proposta requer pouco esforco extra do usuario, ja que
tanto o feedback positivo quanto o negativo sdao obtidos de forma implicita a partir
das tags recomendadas que sao ou nao selecionadas pelo usuario. A tnica acao que o
usuario precisa tomar ¢é clicar nas tags que ele considera relevante, um esforco que ele
normalmente tem que fazer para usar qualquer sistema de recomendacao. Mais ainda,
como serd mostrado na Secao 5.6, a convergéncia do processo é bem rapida. Posto de
outro modo, a estratégia proposta é especialmente til em um cenario em que o usuério
deseja atribuir tags com o maximo de qualidade (i.e., relevincia) para promover seu

objeto no sistema, mas realizando o menor esfor¢o possivel.

A préxima secao apresenta um refinamento da estratégia descrita acima baseado

na aplicacao de programacao genética ao problema.
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4.3 Explorando o Feedback do Usuario pela

Aplicacao de Programacao Genética

Esta dissertagdo também investiga os beneficios de utilizar técnicas de apren-
dizado de maquina, mais especificamente programacao genética, conjuntamente com
o processo de relevance feedback. Para tanto, estendemos o arcabouco proposto por
[Belém et al., 2011], descrito em mais detalhes na Se¢do 3.5.5, de modo a incluir tanto
uma nova fonte de informacao (relevance feedback) quanto novas métricas de relevancia
que sejam mais apropriadas para um cenario onde o objeto alvo da recomendacao nao
possua tags. A ideia basica da estratégia proposta é usar a PG para “aprender” uma
boa funcdo de recomendacdo para cada iteracao do processo de relevance feedback. A
ideia por traz de tal estratégia é fazer com que o método de recomendacao se adapte
as diferentes quantidades de informagao que estao disponiveis a cada iteracao, uma vez
que, algumas métricas podem ser melhores quando pouca informagao é conhecida e

podem nao funcionar tao bem quando muita informacao esta disponivel e vice-versa.

De modo anédlogo a [Belém et al., 2011], uma lista L,,cscas de métricas de rele-
vancia ¢é utilizada. Como no trabalho original, tal lista inclui Sum, IFF, Stab, TS, TF,
wTS, wTF, H, Sum+, Vote e Vote+. Em particular as métricas Sum e Sum+ sao
usadas com ¢ = 1. Além dessas métricas, sao também incluidas as métricas Stitio, Tag
(Equacao 3.19), Sty 1y (Equacao 3.20), Pred (Equacao 3.12), e termScore (Equacao

3.22), que ndo foram consideradas em [Belém et al., 2011].

A inclusao das novas métricas de relevincia leva a um aumento no nimero de
termos candidatos, em relagdo & proposta original feita em [Belém et al., 2011], o que
favorece o método proposto em cendrios nos quais ele nao pode se valer das tags pre-
viamente associadas ao objeto alvo de recomendacao. As métricas Stituio, Tags STag, Tag
e Pred em conjunto geram os mesmos candidatos que o método CTTR, enquanto que
a métrica termScore gera os mesmos candidatos que a primeira iteracao do Plurality.
Assim os termos candidatos C, de cada objeto alvo o incluem todos os termos gerados
pelo CTTR, todos os termos extraidos dos outros atributos textuais e todas as tags
extraidas dos objetos mais semelhantes a o pertencentes a D. Mais ainda, em cenérios
nos quais existam tags previamente associadas, C, ainda contém os candidatos gerados
pelo Sum+. Para cada candidato ¢ € C,, para cada objeto o, sao computadas todas as
métricas em L,,eiricas Usando o conjunto de treino D, e os atributos textuais associados

a o.

O Algoritmo 4 mostra com mais detalhes o processo de treino. Como pode ser

visto, um conjunto de validacao V é usado. Nesse conjunto, para cada objeto v € V sao
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Algoritmo 4 PG + RF: Processo de Treino
Entrada: Um conjunto de treino D, um conjunto de validacao V, nimero k,; de tags
mostrados ao usuario em cada iteragao, nimero méaximo M de iteracoes do processo
de RF, niimero maximo g de iteracoes do processo evolucionario do GP.
Saida: Uma lista de fungoes F' de recomendacao
1: =0
2: for each 0o € V do
3:  Seja R! as tags recomendadas na i-ésima iteragao.
R, =0
BlackList, — ()
Calcule o vetor de valores de métricas M., para o usando D
end for
while + < M do
Gere uma funcao de recomendacao usando a PG descrita na Figura 3.2 junta-
mente com o conjunto M. de valores das métricas em L,,ctricas
10:  Seja F; a funcao gerada pelo treino da PG usando o algoritmo descrito na Figura
3.2
11:  Adicione F; a lista de fungoes F'
122 for each o € V do
13: Rg = Fi(o, M.,)
14: R, — R, - BlackList,

=

15: Mostre as k,; tags mais relevantes em R’ para o usuario

16: Seja I o conjunto das tags selecionadas pelo usuario como relevantes

17: Seja N, o conjunto das tags mostradas para o usudrio mas nao selecionadas
18: R,=R,UT]

19: BlackList, — BlackList, U N,
20: I = R,

21: Recalcule o vetor de valores de métricas M., para o com base em 7/
22: end for
23: 1+ +

24: end while
25: return F

conhecidas as tags relevantes que sao utilizadas para o calculo da funcao de Fitness.
Mais especificamente, cada candidato ¢ é representado por um vetor de valores de
métricas M, € R™, onde m é o nimero de métricas consideradas. Também atribui-se
um rétulo binario Y. para cada candidato ¢ de cada objeto v no conjunto de validagao
V), indicando se ¢ é uma recomendacdo relevante para v (Y.=1) ou nao (Y.=0). Note
que aqui o conjunto de treino é usado apenas para extrair regras de associacao e
computar métricas, enquanto o conjunto de validacao )V é o responsavel pelo processo
de aprendizado das solu¢es (vide discussdo na Sec¢do 5.2). Logo, os rotulos Y. sdo
atribuidos somente a objetos em V. Em cada iteracao do processo é aplicado o GP

para encontrar uma funcao de recomendacao para aquela iteragdo. Assim ao final do
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processo de treino ha uma funcao diferente para cada iteragao do RF.

Algoritmo 5 PG+ RF": Processo de Recomendacao.

Entrada: Objeto alvo o, conjunto de treino D, ntimero k,; de tags mostradas ao
usuério, nimero maximo de iteracoes M do RF, uma lista F' de funcoes geradas
pelo Algoritmo 4

Saida: Uma lista de tags R, recomendadas para o

1: Seja R! as tags recomendadas na i-ésima iteragao.

2: R, = 0

3: Z(l) =0

4: BlackList, = 0

5: 1 =0

6: while : < M do

7. Calcule o vetor de valores de métricas M., para o com base em Z] e D
8: Rg = F;(o, M,,)

9: R! = R! - BlackList,

10:  Mostre as k,; tags mais relevantes em R’ para o usuério

11:  Seja Z] o conjunto das tags selecionadas pelo usuério como relevantes
12:  Seja N, o conjunto das tags mostradas para o usuario mas nao selecionadas
132 R,=R,UZ

14:  BlackList, = BlackList, U N,

15:  if (i > 1) and (R, = R’"') then break

16: I =R,

17: 1+ +

18: end while
19: return R,

O Algoritmo 5 mostra como é feita a recomendacao usando as func¢oes aprendidas
no treino. Inicialmente o vetor com os valores de métricas M., para o ¢ calculado com
base em Z! e D (linha 7) entdo a funcdo corresponde a iteracao ¢ (F;) é usada para gerar
as recomendagoes (linha 8), as k, s tags mais relevantes sao mostradas para o usuario
(linha 11), que seleciona aquelas que ele considera relevantes. As tags selecionadas sao
entdo usadas para construir Z/ (linhas 13 e 16). Tal conjunto é usado juntamente com
D para recalcular M., na iteragao seguinte (linha 7).

A Figura 4.3 mostra de uma maneira esquematica o método baseado em PG
descrito nos algoritmo 4 e 5. E possivel notar que o processo é muito similar ao
descrito no Algoritmo 3 a tnica real diferenca é que no Algoritmo 5 as fungoes usadas
para recomendacao foram aprendidas de modo automatico pelo Algoritmo 4, o que
acaba por levar a recomendacoes de melhor qualidade, como serd mostrado na secao
5.6. Devemos destacar, ainda, que o processo de treino do algoritmo PG + RF é feito
inteiramente offline (Figura 4.3 (a)) e que em tempo de execugao sao necessarias apenas

as funcoes aprendidas no treino (Figura 4.3 (b)).
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Aplique a PG para gerar
uma funcédo de recomendacao|
Adicione as tags selecionadas
Recomende usando a fungdo pelo usuarioa l,'.
aprendida.

Adicione as tags nao
selecionadas pelo usuario
a uma lista negra.

Fungéo gerada pela PG

Adicione as tags selecionadas
pelo usuarioa |l .
Mostre as top-k tags mais

relevantes para o usuario. - -
Adicione as tags ndo

selecionadas pelo usuario
a uma lista negra.

Mostre as top-k tags mais
relevantes para o usuario.
Sim

suario continua
selecionando
tags?

suario continua
selecionando
tags?

Aplique a PG para gerar
uma fungao de recomendago.

Fungéo gerada pela PG

Recomende usando a fungéo

aprendida.

(a) Treino (b) Teste

Figura 4.3. PG + RF': treino x execucgao.

Por fim é interessante destacar a flexibilidade do arcabouco proposto uma vez que
ele é capaz de acoplar diferentes funcoes permitindo que o sistema de recomendacao

possa se adaptar melhor a diferentes cenarios.

4.4 Sumario dos Métodos de Recomendacao

Métodos de Referéncia
Equagao/Descrigao
Estima a relevancia de um termo candidato ¢ pela combina-
¢ao linear da saida das métricas Sum™* e wTS, que leva em
conta o poder descritivo de ¢. Ou seja:

Acronimo

SumtTwTS

SumTwTS(c, 0, ky, ke, kry ) = aSum™ (¢, 0, ky, ke, k) +(1 — @)wTS(c, 0)
(4.1)
Estima a relevancia de um termo candidato ¢ pela combina-

¢ao linear da saida das métricas LATRE e wTS, que leva em
conta o poder descritivo de ¢. Ou seja:

LATRETwTS

LATRE*wTS(c, 0,¢,a) = aSum(c,0,€) + (1 — a)wTS(c, o)
(4.2)
Explora termos extraidos de outros atributos textuais e uma

métrica de relevancia de tags, mas nao considera tags previ-
amente associadas ao objeto, e assim nao sofre os efeitos de

cold_start. . - ~ -
Explora relevance feedback obtido do usuario e nao utiliza

tags previamente associadas ao objeto alvo da recomendacao.
Comecando com algumas sugestoes iniciais obtidas a partir
de um filtro colaborativo, Plurality iterativamente as refina
pela incorporacao do feedback provido pelo usuério.

CTTR

Plurality
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Extensoes Propostas

Acronimo

Equacao/Descrigao

PG + RF

Combina o arcabouco de programacao genética com o arca-
bouco de relevance feedback. Para tanto, estende o arcabouco
proposto por [Belém et al., 2011], descrito em mais detalhes
na Secao 3.5.5, de modo a incluir tanto uma nova fonte de
informagao (relevance feedback) quanto novas métricas de re-
levancia que sejam mais apropriadas para um cenério onde o
objeto alvo da recomendacao nao possua tags.

SumtTwTS

Estende o método Sum™wTS para incluir o uso do relevance
feedback como mostrado na Figura 4.2 (a).

CF + Sum™wTS

Estende o método Sum™wTS para incluir o uso do relevance
feedback como mostrado na Figura 4.2 (b).

CTTR + Sum™wTS

Estende o método Sum™wTS para incluir o uso do relevance
feedback como mostrado na Figura 4.2 (c).

LATRETwTS

Estende o método LATRE T wTS para incluir o uso do rele-
vance feedback como mostrado na Figura 4.2 (d).

CF + LATRETwTS

Estende o método LATRETwTS para incluir o uso do rele-
vance feedback como mostrado na Figura 4.2 (e).

CTTR + LATRETwTS

Estende o método LATRE T wTS para incluir o uso do rele-
vance feedback como mostrado na Figura 4.2 (f).




Capitulo 5

Avaliacao Experimental

Este capitulo apresenta primeiramente os conjuntos de dados utilizados para ava-
liar as estratégias de recomendagao (Se¢ao 5.1), bem como a metodologia de avaliagao
utilizada (Secao 5.2). A seguir é descrito o procedimento adotado para realizar o ajuste
dos parametros dos métodos de recomendacao (Sec¢ao 5.3). Ja os principais resultados

sao apresentados nas Secoes 5.4-5.6

5.1 Bases de Dados

Os métodos de recomendacao de tags foram avaliados em quatro bases de dados,
cada uma contendo titulo, tags e descricao associados a objetos coletados das aplicacoes
Bibsonomy!, LastFM, YouTube e YahooVideo. As trés tltimas bases so as mesmas
usadas em |Belém et al., 2011] e incluem os atributos textuais associados a 2,8 milhoes
de artistas do LastF'M, a mais de 9 milhoes de videos do YouTube e a mais de 160 mil
videos do Yahoo Video. J4 os dados do Bibsonomy estdo disponiveis publicamente? e
sdo os mesmos dados utilizados em estudos recentes |Lipczak et al., 2009].

Sao considerados apenas objetos com atributos textuais em lingua inglesa, sendo
utilizado o algoritmo de Porter® para remocao de afixos em cada palavra de cada
atributo coletado. A remocao de afixos foi feita para evitar recomendagoes triviais
como plurais e outras pequenas variagoes de uma mesma palavra. Também foram
removidas stopwords, bem como termos que sdo ou muito frequentes (com mais de

100,000 ocorréncias na colegao de dados) ou muito raros (com menos de 30 ocorréncias),

!Note que o Bibsonomy possui outros atributos textuais, entretanto neste trabalho consideramos
apenas o titulo a descricao e as tags associados aos seus objetos.

2Bibsonomy: http://www.kde.cs.uni-kassel.de/bibsonomy/dumps acessado em 01/03/2013

Shttp://tartarus.org/ martin/PorterStemmer/ acessado em 01/03/2013

47



48 CAPITULO 5. AVALIAGAO EXPERIMENTAL

Tabela 5.1. Descricao geral das bases de dados.

Base de dados | # tags/objeto | # medio de tags/objeto | # objetos
Bibsonomy 2-120 4.9 483,932
Last.FM 2-507 7.8 235,492
YahooVideo 2-52 10.7 146,868

YouTube 2-77 8.9 5.5 million

visto que tais termos raramente constituem boas recomendagoes [Sigurbjornsson & van
Zwol, 2008|.
A Tabela 5.1 resume as bases de dados, mostrando o ntimero de objetos e o

intervalo para o ntimero de tags por objeto em cada base.

5.2 Metodologia de Avaliacao

De forma similar a [Belém et al., 2011; Garg & Weber, 2008; Rendle & Lars, 2010;
Menezes et al., 2010; Guan et al., 2009], foi adotada uma metodologia de avaliacao
automatica: um subconjunto das tags associadas a cada objeto de teste foi usado
como gabarito para a recomendagao, ou seja, como tags relevantes para aquele objeto.
Como tal, tais tags foram desconsideradas para o célculo de métricas de relevancia.
Esta metodologia foi adotada porque o processo de avaliacao manual é caro e pode ser
afetado pela subjetividade dos julgamentos humanos. E importante destacar que os
resultados obtidos de acordo com a metodologia proposta representam limites inferiores,
ja que algumas das tags recomendadas podem nao aparecer no gabarito mas serem de
fato relevantes para o objeto.

Nossa avaliacao foi feita sobre amostras de 150,000 objetos do YouTube, Last.FM
e Bibsonomy e 120,000 objetos do YahooVideo. Cada amostra foi dividida em 5 partes
de igual tamanho, que sao utilizadas num procedimento experimental de validacao
cruzada. Ou seja, trés partes sao usadas como conjunto de treinamento D, que por
sua vez ¢ usado para a extracao das regras de associagdo e computagao das outras
métricas, uma parte é usada para a validacao e ajuste de parametros, e a ultima parte
é usada como o conjunto teste . Este processo é repetido cinco vezes, utilizando-se
como conjunto de teste uma parte diferente a cada vez. Resultados apresentados sao
médias dos cinco conjuntos de testes, juntamente com os intervalos de confianca de
95% correspondes.

Seguindo a metodologia proposta, para cada objeto o = (Z,, F,, ),) nos conjuntos
de validacao e de teste, metade de suas tags sao selecionadas aleatoriamente e incluidas

em Z,. A outra metade ¢ incluida em ), o gabarito de o. Para avaliacdo dos métodos
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em cold start, tags em Z, foram ignoradas. Isso foi feito, ao invés de utiliza-las como
parte da resposta esperada, de modo a manter o mesmo gabarito para os cenarios com
e sem cold start, possibilitando assim a comparacao entre os mesmos. Também foram
utilizados titulo e descricao como atributos textuais em F,, para cada objeto o.

Como em [Ferreira et al., 2011], o gabarito ), foi usado para simular o feedback
dado pelo usuario, usado tanto pela estratégias baseadas em RF proposta quanto pelo
Plurality. Em outras palavras em cada iteracao do processo de RF, as tags recomen-
dadas consideradas como relevantes (e.g., linha 8 no Algoritmo 3), sdo aquelas que
estao em ),. Inicialmente é simulado um usuério ideal, isto ¢ um usuario que seleciona
todas as tags relevantes mostradas a ele a cada iteracao (tags que estao em ),), pos-
teriormente esta premissa é relaxada, de modo a avaliar a sensibilidade das estratégias
baseadas em relevance feedback ao nivel de cooperacao e confiabilidade do usuério.
Ressaltamos que as tags do conjunto ), que nao foram “selecionados pelo usuario” nao
sao utilizadas no calculo de métricas de relevancia de tags nem exploradas, de forma
alguma, pelo recomendador. A tnica informacao adicional que o gabarito fornece para
as estratégias baseadas em RF é se cada tag ¢t recomendada na iteracao atual é rele-
vante ou nao. Esta metodologia simula o feedback real dado pelos usuarios e nao afeta
ou distorce nossa avaliagao automaética.

Como mencionado na Secao 4.3, o processo de validagao cruzada para a abor-
dagem baseada em programacao genética é ligeiramente diferente do tradicional, j&
que o aprendizado da funcao de valoracao e a selecao de parametros sao feitas sobre
o conjunto de validagao V. Isso foi feito para se evitar overfitting, que pode ocorrer
se as solugoes forem aprendidas no mesmo conjunto que foi utilizado para a geragao
das regras de associagao, isto ¢, no conjunto de treino D, pois nesse caso poderia haver
uma superestimativa das métricas derivadas das regras de associagao.

O projeto experimental proposto aqui é justo porque: (1) nenhuma informagao
privilegiada do conjunto de teste (para o qual os resultados sdo reportados) é utilizada,
(2) todos os parametros sao ajustados em um mesmo conjunto de validacdo; (3) os
intervalos de confianca reportados em nossos experimentos sao evidéncias da pouca
variabilidade e convergéncia tanto do GP quanto das estratégias baseadas em RF.

Nesta dissertagao foram usadas trés métricas amplamente utilizadas na literatura
|Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 2011] para avaliar a qualidade das recomendacoes a saber
PQk, revocagdo e a precisdo média. Uma delas (PQk) também foi utilizada pelo
arcabouco de Programagao Genética (se¢oes 3.5.5 e 4.3), para o calculo da Fitness.

A métrica PQk (Eq. 5.1) é a principal métrica utilizada nessa dissertagdo para
avaliar as recomendacoes. Ela mede a fracao das tags relevantes entre as primeiras

k tags recomendadas. Em outras palavras, seja ), o conjunto de tags relevantes do
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objeto o, C, as recomendagoes (ordenadas) produzidas pelo método avaliado e C* os

primeiros k elementos de C,. PQk é definida como:

Cs N Y]
min(k, |V,|)

Considera-se aqui PQk com k = 5, também foram medidas a revocagao e a pre-

PQk(C,,V,) = (5.1)

cisdo média (average precision ou AP). Revocacdo é a fracdo do conjunto de tags
relevantes para um objeto que foram recomendadas, enquanto o AP considera a or-
dem em que as tags foram recomendadas, enfatizando as recomendacoes no topo da
ordenacao |Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 2011]:

Revoc(C,,Y,) = M (5.2)
Vol
;e
AP(C,,Y,) = il > (PQK(C,,Y,) x rel(k)) (5.3)
ol k=1

onde rel(k) = 1 se o k-ésimo candidato retornado em C é relevante e rel(k) = 0 caso

contrario.

5.3 Parametrizacao

A avaliagao experimental é iniciada pelo ajuste dos parametros dos métodos ava-
liados. Para isso é usado o conjunto de validagao V e partindo da premissa que os
métodos tenham todas as fontes de informagao disponiveis (cenério sem cold start)
uma vez que alguns métodos exploram mais de uma fonte de informacao e usam para-
metros (e.g., &« no Sum™wTS) para ponderar as mesmas.

A eficacia do método Sum™wTS foi avaliada em funcao dos parametros k,, k, e
k.. Para tanto o valor de « foi fixado em 1 ja que k., k, e k. influenciam apenas a
primeira parte do método (Sum™). Eles foram variados sequencialmente nos valores 1,
5, 10, 20, 50, sendo os melhores resultados obtidos para k. = k, = k. = 5, nas quatro
bases de dados.

O valor do parametro ¢, que controla o tamanho das regras de associacao geradas
pelo LATREtTwTS, foi fixado com 3 em todas as bases como feito em [Belém et al.,
2011].

Os parametros 0,,;, € omi, impactam diretamente o nimero de regras de associ-
acao geradas pelo Sum™wTS e LATRETwTS e consequentemente o tempo de proces-

samento dos mesmos. Assim é necessario buscar um bom compromisso entre tempo
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Tabela 5.2. Valores médios de P@5 para o SumtTwTS e LATRETwTS em

funcao da variagao dos parametros 0,y € Omin. Em negrito resultados com melhor

compromisso entre eficiéncia e precisao.

) 0. Bibsonomy Last.FM YahooVideo YouTube
Tmin e \SumTwTS | LATRETwTS |SumTwTS | LATRETwTS [SumTwTS | LATRETwTS |SumTwTS | LATRETwTS

1 0.00 0.356 0.359 0.414 0.408 0.493 0.618 0.250 0.291
1 0.01 0.356 0.359 0.414 0.408 0.493 0.618 0.250 0.291
1 0.10 | 0.346 0.349 0.413 0.407 0.491 0.615 0.245 0.285
1 0.20 0.309 0.312 0.411 0.405 0.485 0.608 0.228 0.265
1 0.30 0.268 0.271 0.384 0.378 0.471 0.590 0.206 0.239
1 0.40 0.232 0.234 0.341 0.336 0.445 0.558 0.184 0.214
1 0.50 0.205 0.207 0.260 0.256 0.414 0.519 0.176 0.437
2 0.00 0.345 0.348 0.414 0.408 0.493 0.618 0.241 0.281
2 0.01 0.345 0.348 0.414 0.408 0.493 0.617 0.241 0.281
2 0.10 0.335 0.338 0.414 0.408 0.491 0.615 0.236 0.275
2 0.20 0.297 0.300 0.411 0.405 0.485 0.607 0.217 0.252
2 0.30 0.256 0.258 0.384 0.378 0.470 0.590 0.193 0.224
2 0.40 0.221 0.223 0.341 0.336 0.445 0.558 0.170 0.198
2 0.50 0.194 0.195 0.292 0.287 0.414 0.518 0.149 0.173

de execugao e precisao das recomendacoes. Quanto menor o valor de 0,,;, €/ou T,
maior o nimero de regras e portanto maior o tempo de processamento. Os resultados
de experimentos com diferentes valores de 6,,;, € 0, sa0 mostrados na Tabela 5.2,
novamente, o valor de « foi fixado em 1 para estes experimentos. Os resultados indicam
que, na maioria dos casos, a precisao decresce com o aumento desses dois limiares, uma
vez que menos regras de associacao sao geradas com tal aumento. Assim os valores de
Ornin € Omin foram escolhidos de modo que a perda de precisao em relacao a 6,,;,, =
Omin — 0 fosse menor que 3%. Os valores escolhidos para cada base sao mostrados em
negrito na tabela.

O impacto do parametro «, que pondera cada uma das métricas dos métodos
SumTwTS e LATRETwTS é mostrado na Tabela 5.3. Observe que valores interme-
diarios de « levam a recomendagoes melhores, beneficiando-se do uso combinado de
regras de associacdo e de outros atributos textuais. Observe ainda que o peso dado
aos candidatos gerados a partir do uso de regras de associacao ¢ maior que o dado aos

candidatos extraidos dos outros atributos textuais do objeto.

Tabela 5.3. P@5 média para o Sum™wTS e LATRETwTS em funcio da varia-
¢ao do parametro a. Em negrito melhores resultados.

Bibsonomy Last.FM YahooVideo YouTube
¢ |SumTwIS | LATRETwTS [SumTwTS |LATRE T wTS |SumTwTS | LATRE T wTS |SumtwTlS | LATRET wTS
0.00 0.277 0.264 0.111 0.117 0.492 0.492 0.400 0.397
0.50 0.360 0.376 0.242 0.244 0.621 0.600 0.464 0.463
0.60 0.374 0.387 0.264 0.260 0.658 0.614 0.477 0.466
0.70 0.402 0.403 0.307 0.285 0.690 0.647 0.494 0.472
0.80 0.434 0.422 0.374 0.321 0.707 0.695 0.502 0.482
0.90 0.443 0.438 0.409 0.370 0.662 0.732 0.456 0.488
0.95 0.416 0.435 0.417 0.401 0.573 0.697 0.368 0.454
0.99 0.380 0.413 0.415 0.411 0.509 0.634 0.284 0.335
1.00 0.369 0.399 0.413 0.406 0.496 0.616 0.271 0.304
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Tabela 5.4. Parametrizacao dos Algoritmos de Recomendagao de Tags.

Parametro Bibsonomy | Last.FM | YahooVideo | YouTube
Tomin 1 2 2 1
Ormin 0.1 0.2 0.2 0.1
a(SumTwTS) 0.9 0.95 0.8 0.8
a(LATRETwTS) 0.9 0.99 0.9 0.9
¢ (LATRETwTS) 3 3 3 3
k, 5 5 5 5
ky 5 5 5 5
k. 5 5 5 5
ks 5 5 5 5
k pitter 1 10 5 3
Ntags 5 5 5 5
ks 5 5 5 5
Nob; 10 10 10 10

Para a estratégia baseada em programacao genética, foram conduzidos experi-
mentos no conjunto de validacao V. Inicialmente foram fixados o ntimero de individuos
usados na selecao por torneio k£ = 2, a profundidade méaxima da &rvore que representa
um individuo d = 7, a probabilidade de cruzamento p. = 0.6 e a probabilidade de
mutacdo p,, = 0.1, valores frequentemente usados na literatura [Banzhaf et al., 1998|.
O tamanho n da populagao foi variado no intervalo [50, 200|, sendo selecionado o valor
200, visto que uma populacao mais ampla permite uma melhor cobertura do espaco
de busca. Para esse tamanho de populacgao, o algoritmo convergiu antes de 200 itera-
¢oes, valor entao fixado como o nimero maximo g de iteracoes. Computar a Fitness
durante o processo evolucionario sobre todos os objetos do conjunto de validacao é
proibitivo, uma vez que as bases de dados sao razoavelmente grandes e o processo de
computacao da Fitness razoavelmente caro, sendo assim a Fitness foi computada sobre
uma amostra variavel S contendo 500 objetos, isto é, a cada iteracao sao escolhidos
aleatoriamente S objetos do conjunto de validagao sobre os quais a Fitness é entao
computada naquela iteragao.

Para as estratégias de filtragem, o parametro kg, foi testado para valores no
intervalo [1,20], foram escolhidos os valores 3, 10, 5 e 1, para o YouTube, Last.FM,
YahooVideo e Bibsonomy, respectivamente, ja que eles levaram aos melhores resultados
sobre o conjunto de validacao para a maioria das heuristicas testadas.

Tanto para o Plurality quanto para as novas estratégias baseadas em RF, foi
escolhido o valor 5 para n,gs € k, ¢, por consisténcia com a principal métrica de avaliagao
adotada, PQ5. Além disso, como sugerido pelos autores do Plurality, foi atribuido ngy,
= 10 |Graham & Caverlee, 2008|.
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A Tabela 5.4 sumariza os valores escolhidos para os parametros dos métodos de
referéncia bem como para as estratégias de filtragem.

Nas proximas secoes é feita uma avaliacao do impacto do cold start sobre os
métodos de referéncia (Secao 5.4), bem como das estratégias de filtragem propostas

(Segdo 5.5) e das estratégias baseadas em RF (Sec¢ao 5.6).

5.4 Impacto do Cold Start nos Métodos

Associativos

Esta Secao mostra o impacto do cold start sobre os métodos associativos de reco-
mendacao SumTwTS e LATRETwTS, que exploram padrdes de coocorréncia com tags
previamente associadas ao objeto o, bem como termos extraidos de outros atributos
textuais. A eficicia destes métodos, em cold start, ¢ comparada com a do CTTR, que
explora somente termos extraidos de outros atributos textuais. Objetiva-se com esta
compara¢ao mostrar a importancia de cada fonte de informacao tags e outros atributos

textuais disponivel para os métodos de recomendacao.

Tabela 5.5. Importancia das diferentes fontes de informacdo para a eficicia
dos métodos associativos SumtwTS e LATRETwTS. Valores médios de P@5
juntamente com intervalos de confianca de 95%.

Métodos originais

Estratégia | Bibsonomy Last.FM YahooVideo | YouTube
CTTR 0.275 4 0.002 | 0.260 4 0.001 | 0.465 + 0.004 | 0.376 £ 0.002
SumTwTS 0.436 4 0.002 | 0.417 4+ 0.002 | 0.707 £ 0.002 | 0.502 £ 0.003
LATRE*wTS | 0.435 £ 0.002 | 0.411 4 0.001 | 0.733 & 0.003 | 0.489 4 0.003

Meétodos associativos sem considerar F,

Estratégia | Bibsonomy Last.FM YahooVideo | YouTube
Sum™ 0.326 4 0.002 | 0.411 4 0.001 | 0.484 + 0.003 | 0.245 £ 0.002
LATRE 0.349 4 0.002 | 0.405 4 0.001 | 0.608 &+ 0.003 | 0.285 =+ 0.004

Métodos associativos em cenario de cold start

Estratégia | Bibsonomy Last.FM YahooVideo | YouTube

Sum™wTS 1 507 £ 0.002 | 0.065 £ 0.001 | 0.419 + 0.004 | 0.359 % 0.002
LATRETwTS | ' ’ ' ' ' ) '

A Tabela 5.5 mostra os valores médios de PQJ5 juntamente com intervalos de
confianca de 95% para cada uma das bases de dados, em trés diferentes cenarios. O
primeiro consiste nos métodos de referéncia como definidos originalmente, com todas
as fontes de informacao que eles exploram. O segundo cendrio consiste nos métodos

associativos de recomendacao (Sum™wTS e LATRETwTS) explorando apenas padroes
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de coocorréncia com tags do objeto alvo o (cenario no qual os dois métodos convergem
para suas formas originais Sum™ [Sigurbjérnsson & van Zwol, 2008] e LAT RE |[Menezes
et al., 2010], respectivamente). O ultimo cenario consiste nos dois métodos na auséncia
de tags previamente associadas (cold start), que é simulado ignorando as tags em Z,
(i.e., Z, = 0). Os resultados dos diferentes cenarios sao mostrados em diferentes blocos
na Tabela 5.5. Como o CTTR nao explora tags previamente associadas (i.e., o CTTR
nao usa as tags presentes em Z,), seus resultados sdo os mesmos com e sem cold start.

Observa-se que, consistentemente com os resultados obtidos em [Belém et al.,
2011], tanto o Sum™wTS quanto o LATRETwTS superam as outras estratégias (in-
cluindo o CTTR) em todas as bases na auséncia de cold start. Entretanto, em cold
start, a precisao de ambos os métodos (terceiro bloco da Tabela 5.5) é bastante pre-
judicada. Em tal cenario, as perdas do SumtwTS em PQ5 médio sao de 47% no
Bibsonomy, 41% no YahooVideo e 28% no YouTube. Perdas similares sao observadas
para o LATRETwTS nas trés bases. O cold start é ainda mais danoso a ambos os
métodos no Last.FM, causando uma perda em PQ5 médio de 84%. A grande perda
de precisao nesta base é possivelmente explicada pelo fato que a sobreposicao entre os
outros atributos textuais e tags tende a ser menor [Figueiredo et al., 2013], o que acaba
por causar uma grande concentragao em valores de T'S, e por conseguinte de wT'S,
baixos. Esta concentragao faz com que seja dificil distinguir termos “bons” de “ruins”
usando apenas estas métricas.

Como mencionado anteriormente, na auséncia de tags no objeto alvo o (cold
start), tanto o Sum™wTS quanto o LATRETwTS sdo capazes de explorar como candi-
datos a recomendacao apenas termos extraidos dos outros atributos textuais do objeto
o (atravéz da aplicagdo da métrica WT'S sobre tais termos), isso limita o seu poten-
cial de descobrir novos termos candidatos o que em tultima instancia causa a perda
de precisao observada na Tabela 5.5. O impacto do cold start sobre os métodos de
recomendacao associativa é tao forte que, nesse cenario, eles sao superados pelo CTTR,
que, por sua vez, nao é afetado pela falta de tags. Isso acontece em todas as bases de
dados, sendo que no Last.FM a precisao do CTTR passa a ser mais de 300% superior
a dos outros métodos. Este resultado ¢ completamente divergente daquele reportado
em [Belém et al., 2011], e também observado aqui quando os métodos sao aplicados a
objetos que ja contém algumas tags (Z, # ).

A Tabela 5.5 também mostra que, em geral, coocorréncia com tags previamente
associadas ao objeto alvo representam uma fonte de informagao mais importante para
suportar recomendacoes mais efetivas que termos extraidos de outro atributos textuais
tanto para o SumtwTS quanto para o LATRETwTS. Isso pode ser visto pela com-

paracao dos resultados do Sum™ e LATRE com o resultado apresentado no terceiro
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bloco da tabela. No Last.FM, em particular, ambos os métodos se beneficiam muito
do uso dos padroes de coocorréncia. De fato, nesta aplicacao, tanto o Sum™ quanto
o LATRE superam o CTTR conseguindo ganhos de até 160% em P@Q5 média sobre
ele. A fnica excecao fica por conta da colecao do YouTube, para a qual o uso ter-
mos extraidos de outro atributos textuais (terceiro bloco da Tabela 5.5) é 46% e 25%
superior ao Sum™t ¢ LATRE, respectivamente. Isso pode ser explicado pelo fato de
que, diferentemente do YahooVideo, Last.FM e Bibsonomy para as quais as tags sao
atribuidas de forma colaborativa e assim tém um vocabulario mais diversificado, no
YouTube, tags podem ser associadas apenas pelo criador do video. Logo diferentes
atributos textuais associados a um mesmo objeto (incluindo tags) tendem a ter mais
termos em comum no YouTube |Figueiredo et al., 2013|, o que é explorado pelo wT'S
para melhor discriminar entre diferentes termos.

Conclusoes muito similares sao obtidas quando se consideram a revocagao ou o
AP. Por questoes de apresentagao tais resultados sao mostrados no Apéndice A.

Resumindo, a despeito da eficacia superior em objetos contendo algumas tags,
tanto o SumtTwTS quanto o LATRE+TwTS tém grandes perdas de performance no
cendario de cold start. As proximas secoes focam nesse cenéario mostrando os resultados
das véarias estratégias propostas para aliviar seu impacto e melhorar a eficicia dos

métodos associativos de recomendagao.

5.5 Eficacia das Estratégias de Filtragem

Os resultados mostrados na Secao 5.4 motivam a procura por estratégias para
melhorar a eficicia dos métodos associativos de recomendacao na presenca de cold
start. Nesta dissertacao, foram propostos métodos automaticos e métodos assistidos
pelo usuério para gerar um conjunto alternativo Z! sobre o qual padroes de coocorréncia
possam ser obtidos. Esta Secao discute os resultados obtidos com as estratégias de
filtragem automética propostas e discutidas na Secao 4.1. Resultados das estratégias
assistidas pelo usuario sao discutidos na proxima Secao.

A Tabela 5.6 mostra os resultados para cada uma das abordagens mencionadas
na Secao 4.1, ou seja: (1) uso de outro recomendador - CTTR - que tem um desempe-
nho razoavel em cold start para gerar Z): (2) filtragem de termos de outros atributos
textuais do objeto usando uma das heuristicas discutidas na Secao 3.5.1 como crité-
rio de filtragem; (3) uso de um filtro colaborativo (C'F') para extrair tags de objetos
similares na base de treino. A tabela mostra os resultados obtidos pelo uso de cada

uma das abordagens em conjunto com o SumTwTS e LATRETwTS. Os melhores
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Tabela 5.6. Estratégias de filtragem autométicas para construir Z): P@5 média
juntamente com intervalos de confianca de 95%.

Métodos associativos em cenario de cold start

Estratégias de filtragem aplicadas ao Sum™wTS (Z. gerado a partir de F,)
Estratégia Bibsonomy Last.FM Yahoo Video YouTube
TF 0.220 £ 0.002 | 0.151 +£0.002 | 0.444 £ 0.002 0.369 £ 0.001
TS 0.219 £ 0.003 | 0.156 4+ 0.002 | 0.446 £ 0.003 0.370 £ 0.002
wTF 0.220 £ 0.003 | 0.156 4+ 0.002 | 0.451 £ 0.003 0.373 £ 0.002
wTS 0.220 £ 0.002 | 0.151 £ 0.002 | 0.452 £ 0.003 0.373 £ 0.002
Cov 0.217 £ 0.003 | 0.139 £ 0.002 | 0.419 £ 0.004 0.363 £ 0.001
Pred 0.238 £ 0.002 | 0.192 &£ 0.002 | 0.465 £ 0.003 0.379 £+ 0.003
Estratégias de filtragem aplicadas ao LATRETwTS (Z gerado a partir de F,)
Estratégia Bibsonomy Last.FM Yahoo Video YouTube
TF 0.133 £ 0.001 | 0.133 £ 0.003 | 0.431 £ 0.002 0.325 £ 0.001
TS 0.135 £ 0.003 | 0.134 £ 0.002 | 0.433 £ 0.002 0.325 £ 0.001
wTF 0.133 £ 0.003 | 0.134 &£ 0.002 | 0.429 £ 0.002 0.330 £ 0.002
wTS 0.135 £ 0.002 | 0.132 &£ 0.002 | 0.426 £ 0.002 0.331 £ 0.001
Cov 0.124 £ 0.002 | 0.105 & 0.003 | 0.308 £ 0.005 0.214 + 0.001
Pred 0.143 £ 0.002 | 0.130 &£ 0.001 | 0.423 £ 0.002 0.338 £ 0.002
7! gerado pelo uso de um filtro colaborativo (CF)
Estratégia Bibsonomy Last.FM Yahoo Video YouTube
SumTwTS | 0.241 + 0.002 | 0.240 + 0.002 | 0.486 + 0.003 | 0.386 + 0.002
LATRE*wTS | 0.193 + 0.002 | 0.079 &+ 0.001 | 0.389 £ 0.001 0.319 +£ 0.002
7! gerado pelo uso de um outro recomendador (CTTR)
Estratégia Bibsonomy Last.FM Yahoo Video YouTube
SumTwTS 0.222 £ 0.002 | 0.211 +£0.002 | 0.454 £ 0.002 0.379 £ 0.003
LATRETwTS | 0.172 +£0.002 | 0.064 + 0.001 | 0.388 £+ 0.003 0.334 £ 0.001

resultados para cada base de dados (incluindo empates estatisticos de acordo com um

teste-t pareado com 95% de confianga) sdo mostrados em negrito.

Comparando os resultados das Tabelas 5.5 e 5.6, é possivel observar que, a des-

peito da melhoria na eficacia do Sum™wTS em cold start, qualquer uma das abordagens

consideradas, quando usadas em conjunto com o Sum™wTS apenas produziram uma

melhora marginal (3-4%) sobre o CTTR. Mais ainda, os resultados produzidos pelo

LATRE*wTS combinado com as estratégias propostas sao claramente piores que os do

CTTR, e em alguns casos, piores até que o método LATREwTS original sem o uso de

tags iniciais. Em outras palavras, o conjunto Z, gerado pelas estratégias de filtragem

chega a ser prejudicial para o LATRETwTS em algumas bases. Isso ocorre pois Z

pode conter muitos termos ruins (ou irrelevantes) que fazem com que mais ruido seja

considerado como candidato a recomendacao. Assim é importante construir um con-
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junto Z! sem esses termos ruins (irrelevantes). O SumtwTS é mais robusto a termos
potencialmente ruins pois ele usa a métrica Stab (Eq. 3.3), que penaliza termos muito
comuns e também termos muito raros, diminuindo assim o impacto de uma escolha

pobre de termos para Z,.

Resultados similares aos da Tabela 5.6 sao obtidos quando se consideram revo-
cacao e AP, mostrando assim o potencial limitado do uso de estratégias de filtragem.
Tais resultados sao apresentados no Apéndice A. De todo modo, observe que CF e

Pred foram as estratégias que apresentaram os melhores resultados.

Uma vez que as estratégias automéaticas para construir Z! nao conseguiram ganhos
significativos, a préoxima Secao apresenta os resultados do uso do relevance feedback
como uma alternativa para gerar um bom conjunto de entrada Z] para os métodos

associativos.

5.6 Eficacia das Estratégias Assistidas pelo Usuario

Esta Secao discute os resultados das estratégias baseadas em RF propostas,
comparando-as com os métodos originais sobre os quais elas foram construidas e tam-
bém com o CTTR e o Plurality (que também explora RF). Sao consideradas trés opgoes
para gerar o primeiro conjunto de tags que serd apresentado para o usuério pela es-
tratégia proposta descrita no Algoritmo 3 (linha 4): (1) aplicar o método associativo
original com um conjunto Z! vazio, (2) aplicar o método associativo de recomendagao
original com Z] preenchido usando a estratégia de filtragem mais promissora encontrada
na Segao 5.5 (CF) e (3) usar o CTTR para gerar o primeiro conjunto de recomenda-
¢oes® e entao aplicar o método associativo nas iteracoes seguintes. Para distiguir entre
essas abordagens, a segunda é chamada de CF-+method e a terceira ¢ apresentada
como CTTR+method, onde method pode ser Sum™wTS ou LATRETwTS. Também
é considera a estratégia hibrida que combina o uso de programacao genética (PG) com
RF, chamada de PG+RF.

4Note que, mesmo que as estratégias de filtragem apresentem ganhos limitados ¢ interes-
sante comparar o ganho obtido pelo uso conjunto delas com o relevance feedback

>0 uso do CTTR ¢ motivado pela sua boa performance em cold start, como visto nas
secoes anteriores e também para mostrar a flexibilidade do arcabougo proposto.
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Figura 5.1. Convergéncia dos métodos baseados em RF.

5.6.1 Convergéncia dos Métodos Baseados em Relevance

Feedback

Esta avaliagdo é iniciada considerando um cenario de cold start (Z,=0), e discu-
tindo a convergéncia do processo de RF quando aplicado ao Sum™wTS e LATRETwTS.
A Figura 5.1 mostra os valores médios de PQJ5 para as recomendacoes dadas por cada
método em cada iteracao do processo de RF. A iteracao 0 corresponde as primeiras tags
mostradas para o usuario. Para cada método associativo, sao mostrados os resultados
das abordagens citadas anteriormente para gerar o primeiro conjunto de recomenda-
¢oes, assim como o método hibrido baseado em PG. E mostrado também o resultado
obtido pelo Plurality. Note que todos os métodos convergem bem rapidamente, alcan-
cando seus melhores resultados, ou préximo a isso, com apenas 1 feedback fornecido
pelo usuéario (1 iteracdo). De fato, os ganhos obtidos com os feedbacks subsequentes,
que existem apenas nas estratégias propostas e advém do uso do feedback negativo, sao
bem pequenos. Assim pouco esforco é requerido do usuério para que a qualidade das

recomendacoes melhore.
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Observe que caso o usuario nao esteja disposto a selecionar tags e consequen-
temente fornecer feedback nao é possivel melhorar as recomendacoes. Entretanto o
esforco extra requerido é bem pequeno como mostra a Figura 5.1, uma vez que com
apenas 1 feedback os métodos conseguem uma melhoria considerdvel. Observe ainda
que PG + RF alcanca um pequeno ganho sobre os outros métodos mesmo na iteragao
0 quando nenhum feedback foi utilizado ainda pelos métodos de recomendacao.

Como mencionado na Se¢ao 4.3 o0 PG + RF se adapta a diferentes niveis de quan-
tidade de informacao (a partir da geragdo de uma fun¢ao de recomendagao especifica
para cada iteragao do processo de RF) como pode ser visto na Figura 5.1 (principal-
mente para o Bibsonomy e Last.FM) onde o PG + RF' é o tnico método a conseguir

ganhos ap6s a primeira iteracao.

5.6.2 Impacto do Feedback Negativo

Como mencionado na Secao 4.2 a estratégia proposta faz uso do feedback negativo
provido pelo usuario. Essa se¢ao mostra os beneficios de tal abordagem, comparado os
ganhos obtidos pela estratégia proposta considerando tanto o uso apenas do feedback

positivo quanto o uso de ambos os tipos de feedback.
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Figura 5.2. Impacto do feedback negativo

sobre a eficicia das recomendagoes.
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A Figura 5.2 mostra os valores médios de PQJ5 para as recomendacgoes dadas pelo
PG + RF em cada iteracao do processo de RF usando apenas o feedback positivo e
usando ambos os tipos de feedback. Como pode ser visto a adi¢ao do feedback negativo
ao método proposto leva a ganhos de até 34% em todas as bases de dados. Tais ganhos
advém principalmente do aumento da quantidade de informacao disponivel para o
método de recomendacao e mostram a importancia de tal fonte de informacao para os

métodos propostos.

5.6.3 Relevance Feedback em Cenarios de Cold Start

A Tabela 5.7 mostra a PQJ5 juntamente com intervalos de confianca de 95% para
cada método apo6s a convergéncia, em cada base de dados. Melhores resultados sao
mostrados em negrito. Comparando cada estratégia baseada em RF com o método
original sobre o qual ela foi construida (linha Sum/LATRE"wTS na Tabela 5.7) os
ganhos médios em PQJ4 obtidos com as novas estratégias atingem 73%, 51% e 87% para
o Bibsonomy, YouTube e YahooVideo, e de 457% para o Last.FM. Os ganhos médios
da melhor estratégia proposta (vide discussao abaixo) sobre o melhor método de refe-
réncia em cada base de dados sao 57%, 58%, 35% e 40%, para o Bibsonomy, Last.FM,
YahooVideo e YouTube, respectivamente. Resultados muito similares, apresentados no

Apéndice A, sao obtidos quando se consideram revocacao e AP.

De modo geral, PG + RF ¢é o melhor método proposto, uma vez que ele atinge
os melhores resultados na maioria das bases. A excecao fica por conta do YouTube,
em que 0 CTTR+Sum™wTS é ligeiramente (3%) melhor. No YahooVideo, a diferenca
de eficicia entre o PG + RF e o CF+LATRETwTS é marginal (inferior a 1%) e nao
compensa o custo extra do uso do CF+LATRETwTS. Nota-se que o PG + RF supera
o Plurality em até 59%. Estes ganhos sdo conseguidos principalmente por causa do
uso do feedback negativo e pela combinacao de métodos baseados em coocorréncia
com métricas que levam em conta a diferenca de qualidade entre os varios atributos
textuais dos objetos, o que, como mostrado na Tabela 5.7, supera métodos mais simples

de filtragem colaborativa sobre os quais o Plurality é construido.

Por fim, deve-se destacar que mesmo que os ganhos das estratégias propostas
tenham sido bem significativos ainda ha muito espacgo para melhorias uma vez que em
trés das quatro bases avaliadas a P@5 alcangada pelos métodos de recomendacao fica

em torno de 0.5.
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Tabela 5.7. Estratégias de recomendacao de tags baseadas em Relevance feedback
aplicadas em objetos em cold start: Valores médios de P@Q5 juntamente com
intervalos de confianca de 95%.

Métodos de Referéncia

Estratégia Bibsonomy Last.FM |YahooVideo| YouTube
CTTR 0.275+0.002 | 0.260£0.001 | 0.465+0.004 | 0.376£0.002
SumTwTS 0.207+0.002 | 0.065£0.001 | 0.41940.004 | 0.359£0.002
LATRETwTS 0.207+0.002 | 0.065£0.001 | 0.41940.004 | 0.359£0.002
Plurality 0.315+0.002 | 0.300£0.001 | 0.59740.001 | 0.331£0.002

Estratégias de recomendacao de tags baseadas em Relevance feedback

Estratégia Bibsonomy Last.FM |YahooVideo| YouTube
SumTwTS 0.285+0.002 | 0.224£0.002 | 0.7514+0.004 | 0.514£0.002
CF+Sum*wTS 0.343+0.002 | 0.386+0.002 | 0.795+0.003 |0.547+0.003
CTTR+Sum™wTS 0.357+0.002 | 0.362£0.002 | 0.781+0.004 |0.545+0.003
LATRETwTS 0.289+0.002 | 0.230£0.002 | 0.7784+0.004 | 0.5184+0.002
CF+LATRETwTS | 0.3614£0.002 | 0.30740.002 | 0.826+0.004 | 0.555+0.002
CTTR+LATRETwTS | 0.360+0.002 | 0.360+0.002 | 0.78740.004 | 0.53740.002
PG + RF 0.496+0.003 | 0.476+0.004 | 0.806+£0.007 | 0.52740.004

5.6.4 Avaliacao das Estratégias Baseadas em RF em Presenca

de Tags

Nesta Sec¢ao sao avaliadas as estratégias baseadas em RF em um cenario no qual
os objetos possuem tags previamente associadas (Z,#0), selecionadas como discutido
na Secao 5.2. Como mostrado na Tabela 5.8, o processo de RF melhora a precisao
dos dois métodos de recomendacao associativa em todas as bases de dados também
neste cenario. Novamente, o uso do CTTR para gerar o primeiro conjunto de tags
recomendadas, ao invés de um método de recomendacao associativa, possibilita uma
melhora nos resultados, exceto no YahooVideo onde o LATRETwTS teve um desem-
penho semelhante ao do CTTR+LATRETwTS.

PG + RF ¢é novamente a melhor estratégia proposta, alcangado ganhos médios
sobre o melhor método de referéncia (que pode ser o Sum™wTS ou o LATRETwTS
sem o uso de RF) de cerca de 38%, 43%, 17% e 18% no Bibsonomy, Last.FM, Yahoo-
Video e YouTube, respectivamente. Note que, no YahooVideo, CTTR+LATRETwTS
(e LATRETwTS com RF) obtém resultados semelhantes ao PG + RF, e que no You-
Tube o CTTR+ Sum™*wTS obtém um pequeno ganho (6%). Note novamente a grande
superioridade do PG + RF' tanto sobre o C'T'TR quanto sobre o Plurality.

Por fim, é interessante destacar que todos os métodos usados como referéncia
bem como as extensoes propostas sao muito eficientes do ponto de vista de execucao

uma vez que o ponto mais custoso de todas as estratégias apresentadas é o treinamento
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Tabela 5.8. Estratégias de recomendacao de tags baseadas em Relevance feedback
aplicadas em objetos com tags: Valores médios de P@5 juntamente com intervalos

de confianga de 95%.

Métodos de Referéncia

Estratégia Bibsonomy Last.FM | YahooVideo| YouTube
CTTR 0.2754+0.002 | 0.260£0.001 | 0.465£0.004 | 0.376+0.002
SumTwTS 0.436+0.002 | 0.417£0.002 | 0.70740.002 | 0.50240.003
LATRETwTS 0.420£0.002 | 0.411£0.001 | 0.733£0.003 | 0.48940.003
Plurality 0.315£0.002 | 0.315£0.001 | 0.59540.001 | 0.33240.002

Estratégias de recomendacao de tags baseadas em Relevance feedback

Estratégia Bibsonomy Last.FM | YahooVideo| YouTube
SumTwTS 0.50140.002 | 0.523£0.001 | 0.833£0.003 | 0.609+0.002
LATRETwTS 0.541£0.002 | 0.525£0.002 | 0.872+0.003 | 0.62040.002
CTTR+Sum*wTS 0.54940.002 | 0.579£0.002 | 0.854+£0.003 |0.633+0.002
CTTR+LATREtwTS | 0.5584+0.002 | 0.557+0.002 |0.8724+0.007 | 0.6234+0.003
PG+ RF 0.604+0.002 | 0.597+0.003 | 0.8734+0.005 | 0.59340.002

que ¢é feito offline.

5.6.5 Sensibilidade a Falta de Cooperacao e Confiabilidade do
Usuario

Finalmente, foi analizada a sensibilidade do melhor método proposto, o PG + RF,
baseado em RF a falta de cooperacao e confiabilidade do usuario. Para o primeiro caso,
foi considerado um cenario em que em cada iteracao do processo de RF o usuério clica
em % (0 < r >) das tags mostradas a ele que ele considera relevantes. As Figuras
5.3(a-h) mostram os valors médios de PQJ5 para varios valores de r, tanto na presenca
(a, ¢, e, g) quanto na auséncia (b, d, f, h) de cold start, para todas as bases de dados.
Como pode ser visto, a eficicia do método diminui quando r diminui, ja que, como o
feedback negativo é explorado tags que nao sao marcadas como relevantes pelo usuério
sao consideradas irrelevantes e deixam de ser recomendadas em iteragoes futuras. Note
que, em cold start, o PG + RF produz resultados, se nao superiores, tao bons quanto
os resultados do melhor método de referéncia (também mostrados nas figuras) mesmo
que 50% das tags mostradas para o usuario nao sejam selecionadas. A excecdo fica
por conta do YahooVideo em que é necesséario selecionar pelo menos 80% das tags.
Nas mesmas circunstancias, em presenca de tags iniciais, o método proposto consegue
superar os métodos de referéncia apenas no Bibsonomy e Last.FM, necessitando de uma
cooperacao maior por parte do usuério de cerca de 80% no YahooVideo e YouTube para

que ele seja capaz de superar os métodos de referéncia.
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Figura 5.3. Sensibilidade dos métodos baseados em RF & falta de cooperacao
por parte do usuério.
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Figura 5.4. Sensibilidade dos métodos baseados em RF & introducao de ruido.
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Finalmente, foi considerado um cenério em que o usuario nao so6 deixa de marcar
tags relevantes mas também seleciona tags irrelevantes, adicionando assim ruido ao
processo de RF. Isto foi simulado usando probabilidades p e ¢ de o usuario selecionar
um termo irrelevante e de deixar um termo relevante sem ser marcado, respectivamente.
Por questoes de simplicidade assume-se independéncia entre diferentes selecoes de tags,
e ¢ = p. As Figuras 5.4(a-h) mostram os valors médios de PQJ5 em cada iteracao, para
varios valores de p, na presenca (a, ¢, e, g) e na auséncia (b, d, f, h) de cold start para
todas as bases de dados. Note que, mesmo se a quantidade de ruido inserido no processo
pelo usuério alcancar 15%, o método proposto continua superando o melhor método
de referéncia em cold start (exceto para o YahooVideo onde esse limiar é de 10%)
enquanto que, para objetos com tags iniciais, a tolerancia ao ruido ¢ um pouco menor
(10%). Infelizmente, nés nao sabemos de outros estudos que avaliem a quantidade de
ruido acionado por um usuério real de sistemas de recomendacao de tags, mas note
que nao é do interesse do usuario adicionar intencionalmente ruido. O que esti sendo
avaliado aqui ¢ a tolerancia do método a erros nao intencionais cometidos pelo usuario.

Pensando assim, 10-15% é uma quantidade razoavelmente grande de tolerancia a ruido.

5.6.6 Exemplos de Recommendacao

Para concluir nossa analise, ilustramos a operacao de nosso melhor método -
GP + RF - para alguns objetos extraidos de nossas bases de dados. A Tabela 5.9
mostra exemplos de tags recomendadas pelo método GP + RF depois de 5 iteragoes
para trés videos do YouTube, um artista do Last.FM e um artigo do Bibsonomy, con-
siderando um cendrio de cold start. Para fins de comparagoes, nés também mostramos
as tags previamente associadas a cada objeto pelos usuarios do YouTube / Last.FM /
Bibsonomy (3% coluna). Estas tags nao foram usadas como entrada para nosso método,
uma vez que estamos considerando um cenario de cold start. Assim, uma grande so-
breposicao entre os dois conjuntos de tags é uma prova de que o nosso método de fato
sugere tags relevantes para o objeto alvo. Referimo-nos a cada objeto por seu titulo®.

O primeiro video (linha 1), intitulado Fvery Other Time, é um trailer de um
episodio da popular série de TV Smallville. Para esse objeto, nosso método conseguiu
sugerir, como tags, o nome da série, bem como o nome de dois de seus principais

personagens. Note que, duas dessas tags coincidem com as tags que realmente foram

6As URLs correspondentes sdo: http://www.youtube.com/watch?v=mBh3jKIAYAU,
http://www.youtube.com/watch?v=RABipYS7-qm, http://www.youtube.com/watch?v=87vc0S0G-
Deg, http://www.last.fm /music/Radiohead, e http://www.bibsonomy.org/bibtex /-

23b54b998¢5369d6029bbcasbe5881d04/flint63.  Todos esses objetos estavam disponiveis on-line
para acesso publico em fevereiro de 2013
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Tabela 5.9. Exemplos de recomendacoes no YouTube.

Titulo e URL Tags Recomendadas Tags Originais Atribui-
das pelo Usuario

Every Other Time smallville, clark, lana smallvile, lex, lana

Episode 93: The Birth of Lavos chrono, trigger, lavos, | chrono, trigger, walkth-
azala rough

HotlineTV-Dark Horse Republican Go- | republican, elections, | hotlinetv, todd, mercurio,

Vernors chuck, todd oregon

RadioHead rock, radiohead, indie, | alternative, rock, indie,
cool electronic,

True Knowledge: Open-Domain Ques- | knowledge, processing, ai, | aaai, paper, ai, language,

tion Answering Using Structured Kno- | paper processing, information,

wledge and Inference retrieval, knowledge

assinaladas pelo usuario real para o objeto. Isso ¢ uma evidéncia que nosso método
seria efetivo na recomendacao de tags de qualidade para esse objeto antes que nenhuma

tag fosse atribuida a ele.

O segundo video (linha 2), intitulado Episode 93: The Birth of Lavos, se refere
ao jogo Chrono Trigger. Note que, tags como “lavos"e “azala'se referem a personagens
desse jogo que realmente aparecem nas cenas do video. Assim, elas sao de fato rele-
vantes para esse objeto, mesmo que elas nao tenham sido previamente associadas ao

objeto.

No terceiro video (linha 3), intitulado HotlineT'V-Dark Horse Republican Gover-
nors, os apresentadores Check Todd e John Mercurio discutem as elei¢goes para gover-
nador dos Estados Unidos. Note que, nosso método sugere, corretamente, o assunto
do video (elei¢oes), o nome de um dos apresentadores, bem como o principal partido

politico associado ao video.

O objeto selecionado do Last.FM (linha 4) é a banda inglesa de rock Radiohead.
Note que, nosso método consegue sugerir tags relacionadas ao estilo musical da banda

(“indie", “rock"), além do proprio nome da banda.

Nosso ultimo exemplo é o artigo intitulado “Irue Knowledge: Open-Domain
Question Answering Using Structured Knowledge and Inference", que descreve uma
plataforma social de perguntas e respostas chamada True Knowledge. Nosso método
foi capaz de recomendar tags que representam a area do artigo (“ai"), bem como tags
que sumarizam o contetido do artigo (“knowledge", “processing"). Note, também, que
todas as tags haviam sido previamente associadas ao objeto pelo usuario real da apli-
cagao, atestando que, em um cenario de cold start, as recomendacoes seriam de fato

relevantes.
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5.7 Resumo dos Resultados

Neste capitulo foi avaliada uma familia de métodos associativos de recomendacao
de tags (i.e., SumtTwTS e LATREtwTS) em presenca de cold start. Foi observado que
a precisao de tais métodos (Sum/LATRETwT'S) foi bastante prejudicada e que eles
foram superados por métodos mais simples como o CTTR nesse cenario. Diferente-
mente do que ocorreu na auséncia de cold start quando tanto o SumtwTS quanto o
LATRETwTS superaram as outras estratégias avaliadas em todas as bases, consisten-
temente com os resultados obtidos em [Belém et al., 2011].

Avaliou-se também o uso de estratégias de filtragem para melhorar a eficacia
dos métodos associativos de recomendacao na presenca de cold start. Foi possivel
observar que, a despeito da melhoria na eficacia do Sum™wTS, qualquer uma das
abordagens consideradas, quando usadas em conjunto com o Sum®wTS produziram
uma melhora marginal (3-4%) sobre o CTTR. Mais ainda, os resultados produzidos
pelo LATRETwTS combinado com as estratégias propostas foram claramente piores
que os do CTTR, e em alguns casos, piores até que o método LATRE*wTS original sem
o uso de tags iniciais. Isso mostrou o potencial limitado de tais estratégias motivando
a busca de novas solucoes para o problema.

Em seguida, foram avaliados os resultados das estratégias baseadas em RF. De
modo geral, o uso do relevance feedback amenizou em muito o problema do cold start.
Dentre as estratégias propostas PG + RF foi a que apresentou os melhores resultados
na maioria das bases consideradas. Os ganhos médios de tal estratégia sobre o melhor
método de referéncia em cada base de dados foram 57%, 58%, 35% e 40%, para o
Bibsonomy, Last.FM, YahooVideo e YouTube, respectivamente. Verificou-se também
que o processo de RF melhora a precisao dos dois métodos de recomendacao associativa
mesmo em cendarios onde o cold start nao ocorre. PG + RF foi novamente a melhor
estratégia proposta quando o objeto alvo da recomendacao possuia tags, alcancado
ganhos médios sobre o melhor método de referéncia de cerca de 38%, 43%, 17% e 18%
no Bibsonomy, Last.FM, YahooVideo e YouTube, respectivamente.

Por fim mostrou-se que pouco esforco é necessario por parte do usudrio para
que as estratégias baseadas em RF sejam eficazes uma vez que elas convergem bem
rapidamente (1 itera¢do) mesmo em cendrios onde o usuério nao é muito participativo,
deixando de marcar até metade das tags relevantes, ou confiavel, selecionando até 10%

de tags irrelevantes como se fossem relevantes.






Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este capitulo apresenta um resumo das principais conclusoes e contribuies (se¢ao
6.1) desta dissertagdo bem como aponta para possiveis dire¢oes de trabalhos futuros
(se¢ao 6.2).

6.1 Conclusoes

Esta dissertacao estudou um instancia do problema do cold start no contexto de
recomendacao de tags, particularmente foram estudados métodos associativos conside-
rados estado-da-arte mas que até entao haviam sido avaliados somente para objetos
que ja continham algumas tags iniciais. Tais estratégias foram aqui avaliadas sobre ob-
jetos sem tags previamente associadas, uma variacao do cold start. Foi mostrado que
tags previamente associadas ao objeto alvo sao a fonte de informacao mais importante
para métodos associativos de recomendacao de fags e também realizou-se um estudo
quantificando o impacto do cold start sobre uma familia de métodos estado-da-arte
baseados em padroes de coocorréncia de tags.

Outra contribuicao dessa dissertacao foi a proposicao de duas estratégias gerais
para aliviar tal problema. Uma delas é baseada na filtragem automatica de termos de
outras fontes para a construcao de um conjunto Z, alternativo sobre o qual padroes
de coocorréncia podem ser obtidos. A outra consiste em uma familia de métodos de
recomendacao que exploram relevance feedback que se mostraram muito mais robustos
ao problema do cold start.

Nosso estudo revelou que a perda em precisao dos métodos associativos estudados
chega a até 84% em cold start. Essa perda é tdo grande que nesse cenério tais métodos
de recomendacao sao superados inclusive por métodos mais simples que nao exploram

padroes de coocorréncia.
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As estratégias propostas para gerar automaticamente o conjunto inicial de tags
pela filtragem tanto de termos de objetos similares no conjunto de treino quanto de
termos obtidos de outros atributos textuais do objeto (e.g., titulo e descricao) apresen-
taram ganhos limitados, motivando a busca por novas solucoes para o problema.

A principal contribuicao desta dissertacao foi uma extensao dos métodos propos-
tos em |[Belém et al., 2011] para explorar o relevance feedback implicito provido pelo
usuario do sistema durante o processo de recomendacao. Foram avaliadas algumas
variacoes do processo de relevance feedback supracitado, desde o uso de simples heu-
risticas até a aplicacdo de Programagao Genética (PG) ao problema. Os resultados
mostraram que a estratégia proposta reduz efetivamente o impacto do cold start, me-
lhorando em até 58% a eficacia dos métodos de recomendacao originais baseados em
coocorréncia. Foi verificado também que as estratégias propostas aumentam em até
45% a eficacia dos métodos baseados em coocorréncia mesmo em cenarios onde o cold
start nao ocorre. Foi verificado também que o método que combina PG e RF foi o que
apresentou os melhores resultados na maioria das bases estudadas.

Por fim investigou-se a sensibilidade das estratégias propostas baseadas em re-
levance feedback a participacao e confiabilidade do usuario. Em particular avaliou-se
o impacto causado pela adigao de ruido (i.e., termos irrelevantes) ou pelo ndo assina-
lamento de termos relevantes. Os resultados mostraram que a solucao proposta per-
manece tao boa quanto, se nao melhor, que outros métodos encontrados na literatura,

mesmo que 20% do feedback provido pelo usuario seja composto por ruido.

6.2 Trabalhos Futuros

O estudo realizado sobre recomendacao de tags e cold start abre espaco para
diversos trabalhos futuros, dentre eles a extensao dos métodos propostos para lidar
com recomendacao personalizada, visto que usuarios diferentes podem optar por termos
distintos ao descrever um mesmo objeto.

Outro ponto interessante seria a realizacao de experimento com usudrios para as
estratégias propostas. Tal experimento poderia ser usado para fornecer mais subsidios
por exemplo fornecendo uma caracterizacao mais precisa sobre a cooperacao e a con-
fiabilidade do usuario no processo de RF. Tal estudo também poderia ser usado para
confirmar nossa premissa de que os resultados obtidos de acordo com a metodologia de
avaliacao automatica utilizada representam limites inferiores da qualidade dos métodos
avaliados.

A forma como o feedback negativo foi utilizada nesta dissertacao é muito restritiva
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ja que uma tag que nao foi marcada como relevante nao é necessariamente irrelevante
(na opiniao do usuério). Assim uma diregao de trabalho futuro interessante seria o
estudo de outras abordagens para tratar o feedback negativo. Isso poderia ser feito,
por exemplo atribuindo-se pesos negativos as tags nao marcadas pelo usudrio, isso faria
com que tais tags ainda fossem consideras pelos métodos de recomendagao embora
passassem a ocupar posicoes inferiores na ordenacao dos termos candidatos. Outra
forma menos restritiva de se tratar o feedback negativo seria criar um mecanismo de
promocao das tags que se encontram na lista negra.

Um outro trabalho interessante seria comparar a estratégia baseada em PG pro-
posta a métodos de aprendizado de méaquina baseados em online learning tanto do
ponto de vista de eficacia quanto de eficiéncia.

Por fim, como a estratégia proposta baseada em relevance feedback necessita do
usuario, um estudo interessante seria tentar adapta-la para que ela se torne automatica,
como é o caso de estratégias de pseudo relevance feedback de modo que ela possa ser
usada em grandes colecoes de objetos em cold start sem que a supervisao de um usuério

seja necessaria.
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Apéndice A

Revocacao e Precisao Média das

Estratégias de Recomendacao

Esta secao apresenta os resultados de revocacao e AP omitidos na Se¢ao 5. Como
pode ser visto, de um modo geral os resultados sao consistentes para as trés métricas

usadas nessa dissertacao para avaliar os métodos de recomendacao de tags.

Tabela A.1. Importancia das diferentes fontes de informacgao para a eficicia dos
métodos associativos SumtTwT'S e LATRETwTS. Valores médios de revocacao
juntamente com intervalos de confianca de 95%.

Estratégia Bibsonomy Last.FM YahooVideo | YouTube
CTTR 0.342 + 0.002 | 0.347 4+ 0.001 | 0.602 + 0.004 | 0.431 £ 0.002
Sum™wTS 0.422 £ 0.002 | 0.389 &+ 0.002 | 0.613 &+ 0.002 | 0.461 £+ 0.003
LATRE"wTS 0.421 £ 0.002 | 0.383 & 0.001 | 0.636 & 0.003 | 0.449 £ 0.003
Sum™ 0.315 £ 0.002 | 0.383 &+ 0.001 | 0.420 4+ 0.003 | 0.225 £+ 0.002
LATRE 0.337 £ 0.002 | 0.378 £ 0.001 | 0.527 £ 0.003 | 0.262 £ 0.004
Sum/LATRE*wTS | 0.203 £ 0.002 | 0.059 4+ 0.001 | 0.377 £ 0.004 | 0.340 + 0.002

As Tabelas A.1 e A.2 apresentam os resultados de revocacao e AP correspondentes
a Tabela 5.5. Consistentemente com os resultados obtidos em na Secao 5.4 tanto o
SumtwTS quanto o LAT RETwT'S superam as outras estratégias (incluindo o CTTR)
em todas as bases na auséncia de cold start e sao superados pelo CTTR no cenario de
cold start.

As Tabelas A.3 e A.4 apresentam os resultados de revocacao e AP correspondentes
aos resultados apresentados na Tabela 5.6 da Secao 5.5. Novamente é possivel observar
que, a despeito da melhoria na eficacia do Sum™wTS em cold start, qualquer uma
das abordagens consideradas, quando usadas em conjunto com o Sum™wTS apenas

produziram uma melhora marginal (3-4%) sobre o CTTR e que em alguns casos as
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Tabela A.2.

Importéncia das diferentes fontes de informacao para a eficicia

dos métodos associativos SumTwT'S e LATRETwTS. Valores médios de AP
juntamente com intervalos de confianga de 95%.

Estratégia Bibsonomy Last.FM YahooVideo YouTube
CTTR 0.183 £ 0.002 | 0.174 £ 0.001 | 0.359 £ 0.004 | 0.266 £ 0.002
Sum*wTS 0.315 £ 0.002 | 0.312 £ 0.002 | 0.562 £ 0.002 | 0.384 £ 0.003
LATRE wTS 0.314 £ 0.002 | 0.307 £ 0.001 | 0.583 £ 0.003 | 0.374 £ 0.003
Sum™ 0.236 £ 0.002 | 0.307 £ 0.001 | 0.385 £ 0.003 | 0.187 £ 0.002
LATRE 0.252 + 0.002 | 0.302 £+ 0.001 | 0.484 + 0.003 | 0.218 £ 0.004
Sum/LATRE"wTS | 0.107 £ 0.002 | 0.026 £+ 0.001 | 0.222 4+ 0.004 | 0.194 + 0.002

abordagens consideradas quando usadas em conjunto com o LatretwT'S foram piores

até que o método LATRETwTS original sem o uso de tags iniciais. De todo modo,

observe que C'F' e Pred continuam a apresentar os melhores resultados.

Tabela A.3. Estratégias de filtragem automaéticas para construir Z): revocagao

média juntamente com intervalos de confianca de 95%.

Estratégias de filtragem aplicadas ao SumtwT'S
Estratégia | Bibsonomy Last.FM Yahoo Video YouTube
CTTR 0.218 + 0.002 | 0.296 + 0.002 | 0.579 4+ 0.002 | 0.443 + 0.003
TF 0.216 + 0.002 | 0.209 & 0.002 | 0.563 &+ 0.003 | 0.429 % 0.002
TS 0.216 + 0.002 | 0.218 & 0.003 | 0.567 & 0.003 | 0.430 &+ 0.002
wT'F 0.216 + 0.002 | 0.219 + 0.003 | 0.573 & 0.004 | 0.434 &+ 0.003
wT'S 0.216 + 0.002 | 0.210 &£ 0.002 | 0.573 & 0.004 | 0.434 + 0.002
Cov 0.213 &£ 0.002 | 0.187 & 0.003 | 0.522 + 0.002 | 0.415 + 0.001
Pred 0.234 + 0.002 | 0.269 4+ 0.001 | 0.593 4+ 0.004 | 0.443 4+ 0.002
CF 0.237 £+ 0.001 | 0.336 + 0.002 | 0.620 + 0.003 | 0.451 4+ 0.002
Estratégias de filtragem aplicadas ao LatretwTS
Estratégia | Bibsonomy Last.FM YahooVideo YouTube
CTTR 0.169 + 0.002 | 0.090 + 0.001 | 0.495 4+ 0.003 | 0.390 + 0.001
TF 0.130 + 0.003 | 0.180 4+ 0.001 | 0.579 4+ 0.003 | 0.406 + 0.002
TS 0.132 +£ 0.002 | 0.180 & 0.003 | 0.577 & 0.002 | 0.406 % 0.002
wT'F 0.130 +£ 0.002 | 0.180 4+ 0.003 | 0.587 & 0.003 | 0.413 % 0.002
wT'S 0.132 +£ 0.002 | 0.179 &£ 0.002 | 0.591 4+ 0.003 | 0.415 &+ 0.002
Cov 0.121 &£ 0.003 | 0.095 + 0.004 | 0.267 + 0.005 | 0.199 + 0.001
Pred 0.139 + 0.002 | 0.174 + 0.001 | 0.585 4+ 0.003 | 0.425 4+ 0.002
CF 0.188 + 0.001 0.069 £+ 0.001 | 0.343 &£ 0.002 | 0.300 &+ 0.002

A Tabelas A.5 e A.6 mostram os valores correspondentes de revocacao e AP aos

da Tabela 5.7 juntamente com intervalos de confianca de 95% para cada método apos

a convergéncia, em cada base de dados. Melhores resultados sao mostrados em negrito

e sao consistentes com os resultados apresentados na secao 5.6.3. Os ganhos médios em
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Tabela A.4. Estratégias de filtragem automaticas para construir Z): AP média

juntamente com intervalos de confianca de 95%.

Estratégias de filtragem aplicadas ao Sum™wTS
Estratégia | Bibsonomy Last.FM Yahoo Video YouTube
CTTR 0.119 +£ 0.002 | 0.137 &£ 0.002 | 0.339 + 0.002 | 0.259 + 0.003
TF 0.113 £ 0.002 0.097 £ 0.001 0.324 £ 0.002 0.251 £ 0.001
TS 0.113 £ 0.002 0.101 £ 0.002 0.326 £ 0.002 0.251 £ 0.001
wT'F 0.113 £ 0.002 0.101 £ 0.002 0.332 £ 0.002 0.254 £+ 0.001
wT'S 0.113 &£ 0.002 | 0.097 & 0.001 | 0.333 & 0.002 | 0.254 + 0.001
Cov 0.111 +£ 0.001 | 0.090 + 0.002 | 0.289 + 0.002 | 0.247 + 0.001
Pred 0.128 + 0.001 | 0.125 + 0.001 | 0.347 + 0.003 | 0.259 + 0.002
CF 0.130 + 0.002 | 0.156 £+ 0.002 | 0.363 £+ 0.003 | 0.264 + 0.002
Estratégias de filtragem aplicadas ao Latre™wTS
Estratégia | Bibsonomy Last.FM YahooVideo YouTube
CTTR 0.093 + 0.002 | 0.042 &= 0.001 | 0.290 + 0.003 | 0.228 + 0.001
TF 0.065 + 0.001 | 0.083 + 0.001 | 0.316 + 0.002 | 0.221 + 0.001
TS 0.066 + 0.001 | 0.083 + 0.002 | 0.317 + 0.002 | 0.221 + 0.001
wTF 0.065 &= 0.001 | 0.083 = 0.002 | 0.319 + 0.002 | 0.224 + 0.001
wT'S 0.066 + 0.001 | 0.083 & 0.001 | 0.318 + 0.001 | 0.225 4+ 0.002
Cov 0.055 + 0.002 | 0.055 & 0.002 | 0.180 &+ 0.003 | 0.136 + 0.002
Pred 0.079 + 0.001 | 0.079 & 0.001 | 0.315 4+ 0.002 | 0.230 + 0.002
CF 0.104 + 0.002 | 0.051 & 0.001 | 0.290 + 0.001 | 0.218 4+ 0.002

revocacao da melhor estratégia proposta sobre o melhor método de referéncia em cada
base de dados sao 57%, 58%, 15% e 45%, para o Bibsonomy, Last.FM, YahooVideo e

YouTube, respectivamente. Ganhos similares sao obtidos quando se considera AP.
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Tabela A.5. Estratégias de recomendacao de tags baseadas em Relevance feed-
back aplicadas em objetos em cold start: Valores médios de revocacdo juntamente
com intervalos de confianca de 95%.
Métodos de Referéncia
Estratégia Bibsonomy Last.FM |YahooVideo| YouTube
CTTR 0.342 4+ 0.002 | 0.347 £ 0.001 | 0.602 £ 0.004 | 0.431 £+ 0.002
Sum/LATRETwTS |0.203 4+ 0.002 | 0.059 + 0.001 | 0.377 4 0.004 | 0.340 + 0.002
Plurality 0.3924+0.002 | 0.400+£0.001 | 0.77340.001 | 0.379+0.002
Estratégias de recomendacao de tags baseadas em Relevance feedback
Estratégia Bibsonomy Last.FM |YahooVideo| YouTube
SumtwTS 0.3544+0.002 | 0.299+0.002 | 0.79840.004 | 0.589+0.002
CF+Sum*wTS 0.42740.002 | 0.515+0.002 | 0.82340.003 | 0.627+0.003
CTTR+Sum™wTS 0.44440.002 | 0.483+£0.002 | 0.87640.004 | 0.625+0.003
LATRE wTS 0.35940.002 | 0.307£0.002 | 0.82040.004 | 0.594+0.002
CF+LATRE wTS 0.44940.002 | 0.449+0.002 | 0.8854+0.004 | 0.636-0.002
CTTR+LATRETwWTS | 0.4484+0.002 | 0.48040.002 | 0.851+0.004 | 0.616+0.002
PG+RF 0.6174+0.003 | 0.635+0.004 | 0.884+0.007 | 0.604+0.004

Tabela A.6. Estratégias de recomendacao de tags baseadas em Relevance feed-
back aplicadas em objetos em cold start: Valores médios de AP juntamente com
intervalos de confianca de 95%.

Meétodos de Referéncia

Estratégia Bibsonomy Last.FM |YahooVideo| YouTube
CTTR 0.183 £ 0.002 | 0.174 £ 0.001 | 0.359 £ 0.004 | 0.266 £+ 0.002
Sum/LATRETwTS |0.107 4 0.002 | 0.026 £ 0.001 | 0.222 4+ 0.004 | 0.194 + 0.002
Plurality 0.210+0.002 | 0.201+£0.001 | 0.461+£0.001 | 0.234£0.002

Estratégias de recomendacao de tags baseadas em Relevance feedback

Estratégia Bibsonomy Last.FM |YahooVideo| YouTube
SumTwTS 0.190£0.002 | 0.150+£0.002 | 0.580+£0.004 | 0.364=£0.002
CF+SumtwTS 0.34340.002 | 0.386£0.002 | 0.795£0.003 | 0.387+0.003
CTTR+Sum™wTS 0.23840.002 | 0.242£0.002 | 0.603£0.004 | 0.386+0.003
LATRE*wTS 0.19240.002 | 0.154+£0.002 | 0.601£0.004 | 0.36630.002
CF+LATRE*wWTS | 0.240+0.002 | 0.205+0.002 |0.638+0.004 | 0.393+0.002
CTTR+LATRETwTS | 0.24040.002 | 0.24140.002 | 0.60840.004 | 0.380+0.002
PG+RF 0.330+0.003 | 0.3194+0.004 | 0.622+0.007 | 0.373+£0.004
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