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Resumo

Sistemas de Recomendagao desempenham um papel chave no processo de decisao
dos usuarios em sistemas Web. No turismo, esses sistemas sao largamente utilizados
na recomendacao de hotéis, atracoes turisticas, acomodacoes, etc. Mais recentemente,
sistemas de recomendacao tém sido utilizados para prover servicos que auxiliem os
usuérios a criar seu plano de viagens. Um plano de viagens consiste de varios estagios,
tais como: (i) escolha dos destinos, (ii) selegao de atragdes turisticas, (iii) escolha de
acomodagoes, (iv) escolha de rotas, entre outros. Esta disserta¢do possui como foco
primeiro estagio, que consiste em recomendar um conjunto de cidades para o usuério.
Duas estratégias para recomendacao de cidades sao desenvolvidas. A primeira utiliza
filtragem colaborativa baseada em vizinhanca para recomendar cidades, enquanto a
segunda utiliza uma técnica de filtragem colaborativa do estado da arte baseada em
fatores latentes. A estratégia baseada em vizinhanga explora dois tipos de informacgoes
distintas: (i) co-ocorréncia de cidades visitadas pelos usuarios; (ii) avaliagoes feitas pe-
los usuérios em uma segunda camada - as atracoes das cidades, tendo como premissa
a robustez quanto a esparsidade dos dados. Na estratégia baseada em fatores latentes,
sao explorados dois tipos de caracteristicas: (i) textuais, que envolvem o texto das
revisoes feitas pelos usuarios acerca das atragoes das cidades; (ii) geograficas, que uti-
liza a posicao geografica das cidades como fator decisor para a recomendacao. Para as
caracteristicas textuais, sao propostas quatro métricas distintas de modo a capturar o
valor textual discriminativo das revisoes feitas pelos usuéarios com relacao as atracoes.
Para os atributos geograficos, explora-se a caracteristica intrinseca de distancia geogré-
fica entre as cidades, de modo a tratar a proximidade geografica e a co-ocorréncia das
cidades em um mesmo problema de otimizacao. Os métodos propostos foram avaliados
em uma base de dados coletada do maior site de turismo do mundo, o TripAdvisor. Os
resultados possuem ganhos significativos em precisao quando comparados ao estado-
da-arte. Vale ressaltar que as técnicas propostas sao flexiveis, podendo ser utilizadas
em outros cenarios que exploram uma segunda camada de dados textuais ou mesmo

que exploram caracteristicas geograficas dos itens recomendados.
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Abstract

Recommender Systems play a key role in the user decision process in Web sys-
tems. In tourism, these systems are largely used for recommending hotels, tourist
attractions, accommodations, etc. Recently, recommender systems have been used to
provide services that can aid users to create their own travel plan. A travel plan consists
of several stages, such as: (i) destination choice, (ii) attraction selection, (iii) choosing
accommodations, (iv) defining routes, among others. This dissertation focus on the
first stage, which consists in recommending a set of cities to the user. Two approa-
ches for cities recommendations are developed. The first uses collaborative filtering
based on neighborhood, while the second uses a state-of-the-art collaborative filtering
technique based on latent factors. The strategy based on neighborhood exploits two
distinct sources of information: (i) co-occurrence of user visited cities; (ii) user’s ra-
tings in a second layer — the attractions of cities, which demands techniques that are
robust to data sparseness. In the latent factor strategy, two different characteristics are
considered: (i) textual, involving user attraction reviews text; (ii) geographic, which
uses the cities geographic position as a decision factor to the recommendation. For
textual characteristics, we propose four distinct metrics to capture the textual discri-
minatory power of users reviews in relation to attractions. For geographic attributes,
we exploit the intrinsic characteristic of geographic distance between cities, in order
to consider geographic closeness and co-occurrence of cities in the same optimization
problem. The proposed methods were evaluated in a dataset collected from the largest
tourism Web site in the world, TripAdvisor. The results show significant improvements
in precision when compared to the state-of-the-art. It is worth mentioning that the
proposed techniques based on latent factors are flexible, therefore it can be applied
in other scenarios that exploits a textual second layer or even problems that exploit

geographic characteristics of recommended items.

1X






Lista de Figuras

3.2

3.3

3.4

4.1
4.2

4.3

4.4

Visao geral do ReCWEE. Etapa 1: um grafo de usuarios é criado. Etapa
2: sao detectadas comunidades no grafo. Etapa 3: uma lista ordenada de
cidades é gerada e as top-N cidades sao recomendadas para o usuério. . . .
Distribuicao do ntimero de revisoes por atracao. Note que poucas atragoes
possuem muitas revisoes enquanto a grande maioria das atragoes possuem
poucas revisoes, o que denota um desbalanceamento. . . . . .. .. .. ..
Dimensoes das matrizes utilizadas no SSLIM e no GeoSSLIM. Note que o
SSLIM e GeoSSLIM utilizam matrizes A de mesma dimensao, no entanto,
no que concerne & matriz B, SSLIM utiliza um matriz By, enquanto Ge-

oSSLIM utiliza uma matriz Byupn. - -« « « o v v oo

Pégina de uma cidade, as atragoes estao marcadas com um trago vermelho.

Pagina de uma atragao. O marcagao 1 indica o nome da atragao, a marcagao
2 sua nota, a 3 indica o nimero de avaliacoes total recebido pela atragao, a
4 indica a cidade a qual a atracao pertence, a 5 lista as revisoes recebidas
pela atracao enquanto a 6 marca seu endereco. . . . . . . ... ... ...
Detalhamento de uma revisao. A marcacao 1 relaciona-se ao usuério que
fez a revisao. A marcacao 2 é o titulo da revisao, enquanto a 3 marca sua
nota e a 4 indica o texto darevisao. . . . . . .. ...
Visao geral do rastreador de paginas do TripAdvisor. Ele inicia por um
conjunto de cidades (sementes) e visita todas as atragoes listadas na cidade.
Depois disso, coleta as revisoes de cada atracao. Para cada revisao apanha-
se 0 usuario que escreveu a revisao. Finalmente, o rastreador coleta as
cidades visitadas e as avaliagoes feitas pelo usuario, seguindo depois para
as paginas dessas cidades, reiniciando o processo. Transi¢oes com uma seta
significam que e pagina de origem tém somente uma entidade que leva para
a pagina de destino, enquanto transi¢oes com mais de uma seta significam

que a pagina de origem leva para vérias entidades do destino. . . . . . ..

X1

21



4.5

4.6

4.7

4.8

4.9
4.10

4.11

Mapa das cidades visitadas por um usuario no TripAdvisor. . . . .. . ..
Listagem das avaliagoes feitas por um usuéario do TripAdvisor. As colunas
da tabela mostram, respectivamente, a data em que foi feita a avaliacao,
seu titulo e a pontuacao dada pelo usuério. . . . . . . . . . ... ... ...
Niimero de usuarios removidos do grafo para cada valor de limiar. Note que
o joelho da curva esta ao redor ce 0,2 (marcado com um circulo preto).

Comparagao entre os métodos que exploram informacoes textuais e ge-
ograficas entre si e com os modelos de referéncia. Note que Bin-
GeoSSLIM(v=100) ¢ estatisticamente melhor que os outros métodos em
todas as posicoes da lista ordenada analisadas. . . . . . . . ... ... ...
Diagrama de Venn - Potencial de agregacao entre Bin-GeoSSLIM e w'TS-
TextSSLIM. . . . . . . .
Diagrama de Venn - Potencial de agregacao entre Bin-GeoSSLIM e
ReCWEE-+. . . . . o

xii

44



Lista de Tabelas

3.1

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

4.6

4.7

Descrigao do problema de recomendacao de cidades em termos de entrada

e safda de dados. . . . . . .

Estatisticas da Colegao de Dados . . . . . . . . . .. ... ... ......
Atributos disponiveis por entidade . . . . . . ... ... ...
Estatisticas da colegao TripAdvisorlk . . . . . . . . . . .. ... ... ...
Comparacao entre os métodos baseados em vizinhanca com 95% de confi-
anca. Note que o ReRCWEE+ apresenta-se como o melhor método. . . . . .
Comparacao entre os métodos TextSSLIM. Note que os métodos nao pos-
suem resultados com diferenca estatistica valida entre si. . . . . . . . . ..
Comparacgao entre os métodos GeoSSLIM. Note que a diferenca entre os
métodos Bin-GeoSSLIM a partir do limiar 100 nao é estatisticamente vé-
lida. Por conta do aumento da densidade da matriz de informacgao adicio-
nal geografica optou-se por selecionar o Bin-GeoSSLIM(~y=100) como melhor
método GeoSSLIM. . . . . . ..
Comparagao entre os métodos hibridos e a melhor técnica proposta neste
trabalho (Bin-GeoSSLIM). Note que as técnicas hibridas ndo superam o Bin-

GeoSSLIM sozinho, em alguns casos apenas empatam estatisticamente. . .

xlil

20






Sumario

Resumo vii
Abstract ix
Lista de Figuras xi
Lista de Tabelas xiii

1 Introducao 1
1.1 Motivagao . . . . . . . .. 1
1.2 Definicao do Problema . . . . . . . . .. ..o 3
1.3 Objetivos . . . . . . . 3
1.4 Contribuigoes . . . . . . . .. 4
1.5 Organizacao . . . . . . . . .. 5

2 Contextualizagao e Trabalhos Relacionados 7
2.1 Sistemas de Recomendacao . . . . . . . . . ... ... L. 7

2.1.1 Tipos de Sistemas de Recomendagao . . . . .. ... ... ... 8
2.1.2 Tarefas de Recomendacao . . . . . . .. .. ... ... ..... 9
2.1.3 Tiposde Feedback . . . .. ... .. ... ... .. ... ..., 10
2.1.4 Métodos de Recomendagao . . . . . . ... ... ... ... 11
2.2  Recomendacao Usando Informagoes Especificas de Dominio . . . . . . . 13
2.3 Recomendacao para Turismo . . . . . . . . .. .. .. ... ... ..., 14
2.4 SUMATrio . . ... 15

3 Recomendacao de Cidades para Turismo 17
3.1 Formalizacao do Problema . . . . . . . .. .. ... ... 17
3.2 Estratégias de Recomendacao . . . . . . . ... .. ... ... 18
3.3 Recomendagao de Cidades Baseada em Vizinhanga . . . ... ... .. 19

XV



3.3.1 Geracaodo Grafo . . . . . .. ... ...

3.3.2 Deteccao de Comunidades . . . . . . .. .. .. ... ...
3.3.3 Ordenagao de Cidades Candidatas . . . . . . . . ... ... ...
3.3.4 Unindo as Etapas: ReCWEE . . . . . .. .. ... .. ... ...
3.4 Recomendagao de Cidades Baseada em Fatores Latentes . . . . . . ..
3.4.1 SSLIM . . . .
3.4.2 Informagoes Textuais . . . . . . . . . .. ... L.
3.4.3 Informagoes Geograficas . . . . . . ... ...
3.5 Estratégia Hibrida para Recomendagao de Cidades . . . . . . . .. ..
3.6 Sumario . . . . ..

Avaliacao Experimental

4.1 Metodologia de Avaliacao . . . . . . . . . .. ... ...
4.2 Colegaode Dados . . . . . . . . . .
4.3 Modelos de Referéncia . . . . . . .. . ...
4.3.1 Popularidade . . . . . ... ...
4.3.2 Ttem-kNN . . . . . . e
4.3.3 WRMF . .. ..
4.34 SLIM. . . . . .
4.4 Configuracao Experimental . . . . . . . . .. .. ... ...
4.4.1 Parametrizacao . . . . . ... . Lo
4.4.2 TripAdvisor 1k . . . . . . . ...
4.5 Resultados . . . . . . .. o
4.5.1 Técnicas Baseadas em Vizinhanca . . . . . . ... ... .. ...
4.5.2 Técnicas Baseadas em Fatores Latentes . . . . . . . . ... ...
4.5.3 Vizinhanca x Fatores Latentes . . . . . . .. ... .. ... ...
4.5.4 Técnicas Hibridas . . . . . . .. ... ... ... ... ......
4.6 SUMATrio . . . . ...
Conclusao
5.1 Contribuicoes Cientificas . . . . . . . . . . ... ... ... ... ...
5.2 Trabalhos Futuros. . . . . . . . . . .. ... ...

Referéncias Bibliograficas

Xvi

35
35
36
41
41
41
41
42
42
43
45
45
45
46
47
49
o1

53
o4
o4

55



Capitulo 1

Introducao

Esta dissertacao aborda estratégias de exploragao de informacoes especificas de
dominio para melhorar a acuracia em recomendacoes para turismo. Neste capitulo sera
apresentada a motivacao deste trabalho e serd definido o problema a ser enfrentado.

Além disso, sao apresentados os objetivos e as contribui¢oes deste estudo.

1.1 Motivacao

Nos tltimos anos, o turismo tem experimentado um crescimento significativo no
mundo, em parte por conta da vasta quantidade de informagao disponivel na Web |Ba-
tet et al., 2012|. Essa informag@o permite aos viajantes um maior conhecimento acerca
das possibilidades de viagens, ao mesmo tempo que dificulta sua escolha por conta do
numero crescente de opgoes com as quais ele tem que lidar nos processos relacionados
a viagem. Além disso, a Web também permite que os negbcios de turismo oferecam
servigos online a um custo relativamente baixo [Kim, 2004|, o que faz com que esse

crescimento se intensifique ainda mais.

Como resultado, recomendagoes para turismo tém se tornado um problema cada
vez mais relevante, pois permitem que os turistas descubram mais facilmente novos
destinos, pontos de interesse e/ou rotas de viagem que estejam mais relacionadas as
suas preferéncias, além de permitirem que os sistemas online para turismo alcancem a
audiéncia certa por meio de seus antuncios [Batet et al., 2012|. Os sistemas online para
turismo tém atraido a atencao tanto da industria quanto da academia [Castillo et al.,
2008]. Em 2015 a United Nations World Tourism Organization (UNWTO) previu que o
turismo internacional ira crescer entre 3% e 4%, com um volume de circulacao financeira
estimado em 1.5 trilhoes de dolares [UNWTO, 2014]. A eMarketer, uma agéncia de

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

pesquisa de mercado, projeta que o valor das compras de viagens feitas em smartphones
e tablets ira subir de 26 bilhdes em 2014 para 65 bilhoes em 2018 [eMarketer, 2015].

Da perspectiva da academia, os sistemas de recomendacao para turismo tém
sido estudados extensivamente |Borris et al., 2014]. O problema enfrentado por esses
sistemas é particularmente complicado por duas razoes. A primeira razao é que uma
recomendacao neste contexto pode ser aplicada em diferentes estagios de um plano de
viagem. Os estagios de um plano de viagem podem ser descritos como: (i) escolher
destinos, (ii) selecionar atragoes turisticas, (iii) escolher acomodagoes, (iv) decidir rotas,
entre outros [Huang & Bian, 2009]. Para que recomendagoes interessantes possam ser
providas, cada um desses estagios deve ter em conta objetivos, desafios e abordagens
diferentes, uma vez que precisam capturar caracteristicas distintas em relacao a um
mesmo plano de viagens.

A segunda razao consiste no fato de que em sistemas online para turismo, as
acoes tomadas pelos usuarios sao muito menos frequentes do que em outros dominios,
por conta da natureza do sistema ser relacionada a viagens, algo que é feito, em média,
menos de sete vezes por ano por pessoa nos Estados Unidos [USTA, 2014]. Isso di-
fere substancialmente os sistemas de recomendagao para turismo de outros, tais como
sistemas de recomendacao de filmes [Koren, 2008; Miller et al., 2003] ou sistemas de
recomendagao de musicas [Barrington et al., 2009]. O namero de avaliagoes de itens
feitas pelos usuarios de sistemas de recomendacao para turismo, tende a ser menor do
que nos sistemas de outros dominios ja largamente explorados na literatura |Garcia
et al., 2011]. Por conta disso, modelar precisamente os perfis de usuarios, o que é na-
turalmente necessario para que se alcance recomendagoes precisas, ¢ uma tarefa mais
ardua no turismo online do que em outros dominios |Garcia et al., 2011].

O problema de recomendacoes de plano de viagens foi estudado em varios traba-
lhos distintos [Huang & Bian, 2009; Ye et al., 2011a; Yuan et al., 2013]. Na maior parte
deles, assume-se que ja se possui um destino prefixado e pretende-se recomendar atra-
¢oes. Em outros pretende-se recomendar conjuntos de cidades para grupos de pessoas
ou mesmo planos de visitas inteiros [Gionis et al., 2014; Kurashima et al., 2010]. No
entanto, sao escarsos os trabalhos feitos com foco na primeira etapa deste problema —
que consiste em recomendar as cidades que um usuério deveria visitar dado o seu perfil
— e que exploram informacoes especificas de dominio. Existem trabalhos que abordam
esta primeira etapa, porém as técnicas propostas nao exploram informacoes especificas
de dominio [Ricci, 2002; Ricci et al., 2006], tais como texto relacionado a revisoes de
atragoes turisticas, a informagao de geo-localizagao ou mesmo categorias de cidades e
atragoes.

Este trabalho explora informagoes especificas de dominio com o intuito de endere-
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car a primeira etapa do problema de recomendacao de plano de viagens. Uma solugao
adequada para esta etapa traz duas vantagens claras: (i) permite que os usuarios es-
colham seu destino de viagens mais rapidamente; (ii) aumenta a probabilidade de a
escolha feita se adequar ao perfil do usuario, o que pode significar um nimero maior

de usuarios satisfeitos com o resultado de suas viagens.

1.2 Definicao do Problema

O problema tratado por esta dissertagao consiste em recomendar um destino (i.e.,
cidade) que se adeque as preferéncias de cada usuario. Assim, dado um conjunto de
cidades visitadas por um usuario, a solucao proposta devera identificar, baseado em
suas preferéncias e informagoes adicionais herdadas pelos itens, as top-N cidades que
melhor se adequam aos interesses do respectivo usuario. Essa tarefa esti descrita na

Figura 1.1.

Preferéncias do Usuario

@ Sistema de Recomendacao

— | @) —

T~ IfIEI— / List: ordenada
Ca

de Top-N
cidades

Informagoes adicionais

Figura 1.1: Tarefa de recomendacao de cidades top-N. A partir das cidades ja visitadas
pelo usuario e de informagoes adicionais dos itens, gera-se uma lista ordenada top-N
que melhor se adequa aos interesses do usuario.

1.3 Objetivos

O objetivo geral desta dissertagao consiste em investigar formas para se fazer
recomendacoes de turismo, utilizando informagoes adicionais relacionadas ao dominio

de turismo. Como objetivos especificos, pretende-se:

e Propor novas estratégias de recomendacao de cidades que explorem informa-

¢Oes geogréficas, informagoes textuais e que também explorem a hierarquia ci-
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dade/atracdo/texto da atragao que pode ser encontrada em sistemas online para
turismo. Esta hierarquia apresentada nos sistemas de turismo reflete um as-
pecto do mundo real, onde cidades possuem atragoes que, por sua vez, recebem

avaliagoes (texto) dadas pelos usuérios;

e Avaliar experimentalmente os métodos, comparando o desempenho das estraté-
gias propostas entre si e com métodos de recomendacao estado-da-arte em uma

base de dados coletada de um sistema real.

Dados esses aspectos, este trabalho visa responder as seguintes questoes de pes-

quisa:

e Informagoes adicionais acerca das cidades podem ser exploradas de modo a se

conseguir uma melhor acuracia nas recomendagoes?

e Informacoes adicionais de segundo nivel de hierarquia (i. e., de atragdes) podem

ser utilizadas como descritores da cidade a que estao relacionadas?

1.4 Contribuicoes

As principais contribuicoes desta dissertagao sao discutidas a seguir. Parte delas

foram publicadas nos seguintes trabalhos: Bidart et al. [2014a,b].

e Proposicao de novas estratégias de recomendacao de cidades: para resol-
ver o problema de recomendagao de cidades, foram propostas abordagens que cap-
turam aspectos distintos dos dados: filtragem colaborativa baseada em vizinhanca
e filtragem colaborativa baseada em fatores latentes. A primeira técnica baseada
em vizinhanca, explora principalmente a caracteristica hierarquica das entidades
que compdem um sistema online para turismo (i. e., cidades/atragdes/revisoes),
de modo a descrever a importancia de uma cidade para um usuario por meio
de sua presenca na comunidade daquele usuério (a comunidade de um usuario é
dada pelos k vizinhos mais proximos a ele) e também pelas avalia¢oes dadas pelos
usuarios da comunidade para as atracoes que compoem a cidade. Essa estratégia
possui aspectos especificos que permitem que ela seja robusta a escassez de dados
de avaliagoes de atracoes. Até onde sabemos, esta é a primeira técnica criada que
procura explorar este aspecto hierdrquico presente no dominio de turismo com o

intuito de melhorar a acuracia das recomendacoes.

Para a segunda técnica, baseada em fatores latentes, exploram-se (i) caracte-

risticas textuais que envolvem o texto das revisoes feitas pelos usuarios acerca
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das atragoes das cidades e (ii) caracteristicas geograficas, que utiliza a posi¢ao
geografica das cidades para se melhorar a recomendacao. Para as caracteristics
textuais, foram propostas quatro métricas distintas, a saber TF-IDF, wTS, wTF,
STAB (veja mais detalhes no Capitulo 3), que procuram capturar o potencial
discriminativo do texto das atragoes de cada cidade. Note que existe um fa-
tor importante que o texto nao é diretamente associado as cidades, o que exige
adaptacoes a essas técnicas propostas em outros trabalhos. Para as caracteris-
ticas geograficas, explorou-se a relacao intrinseca de distancia geografica entre
as cidades, de modo que a co-ocorréncia e a distancia entre as cidades fossem
atributos tratados em um mesmo problema de otimizagao. Foi criado um con-
junto de métodos (GeoSSLIM) que enderegam este problema e superam métodos

do estado-da-arte.

e Avaliacao dos métodos propostos: os métodos propostos foram avaliados,
em termos de precisao de recomendacoes top-/N, em dados reais provenientes
do TripAdvisor. Os resultados foram comparados a duas técnicas estado-da-arte:
WRMF [Koren, 2008] ¢ SLIM |Ning & Karypis, 2011|. Os resultados indicam
que nossa melhor técnica, o GeoSSLIM, supera os modelos de referéncia SLIM por
9.06% (@5) e WRMF por 13.32%(@5) em termos de precisdo média. E importante
ressaltar que as técnicas propostas sao flexiveis, podendo ser utilizadas em outros
cenarios que exploram uma segunda camada de dados textuais ou mesmo que

exploram caracteristicas geograficas dos itens recomendados.

1.5 Organizacao

O restante deste trabalho esta organizado como segue. O Capitulo 2 introduz con-
ceitos basicos e discute os trabalhos relacionados, enquanto o Capitulo 3 se aprofunda
no problema de recomendacao de cidades e descreve as técnicas que foram desenvolvi-
das para tal tarefa. O Capitulo 4 descreve a base de dados utilizada, juntamente com a
metodologia de avaliagao aplicada. Ainda no Capitulo 4 sao apresentados os principais
resultados alcangados a partir das técnicas propostas. Por fim, as conclusoes e direcoes

para trabalhos futuros sao discutidas no Capitulo 5.






Capitulo 2

Contextualizacao e Trabalhos

Relacionados

No Capitulo 1 foram apresentadas as razoes que motivaram este trabalho, foi
definido o problema a ser tratado e os objetivos desta disserta¢ao, juntamente com
suas contribuicoes. Este capitulo desenvolve um estudo exploratério da literatura em
questao, tanto no que concerne as bases tedricas quanto dos trabalhos praticos que
ja foram desenvolvidos e estao relacionados & proposta desta dissertacao. Inicia-se
apresentando os sistemas de recomendacao de um modo geral, seguidos por aqueles que
utilizam informacoes especificas de dominio e, posteriormente, abordando os sistemas

que sao voltados especificamente para o dominio de turismo.

2.1 Sistemas de Recomendacao

Sistemas de recomendagao sao servigos que provéem sugestoes para que itens
sejam utilizados por usuarios. As sugestoes providas tém o objetivo de dar suporte
aos usuarios em varios processos de tomada de decisao, tais como que itens comprar,
que musicas ouvir ou que noticias ler |Ricci et al., 2011]. Os sistemas de recomendagao
podem ser divididos em dois tipos principais: baseados em contetido e baseados em
filtragem colaborativa, os quais se diferem principalmente no que concerne ao ponto
focal da técnica de recomendacao. Para o primeiro, o perfil de um usuéario é descrito a
partir dos itens que consome, enquanto o segundo considera a semelhanga com outros

usuarios como fator primordial para se definir o perfil de um usuério.

7
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2.1.1 Tipos de Sistemas de Recomendacao

Sistemas que implementam uma abordagem baseada em contetido analisam
um conjunto de documentos e/ou descrigoes de itens previamente avaliados pelo usuario
de modo a construir um modelo ou perfil dos seus interesses, a partir das caracteristicas
dos itens avaliados por ele [Ricci et al., 2011]. O perfil é basicamente uma representagao
estruturada dos interesses do usuario, adotada para recomendar novos itens. O processo
de recomendacao consiste basicamente em correlacionar os atributos do perfil do usuario
com os atributos de um item, de modo que o resultado da recomendacao torna-se uma
inferéncia do nivel de interesse do usuario naquele item. Esta técnica pode ser usada,
por exemplo, para filtrar resultados de uma busca onde se decide se um usuério esta
interessado em uma pagina Web especifica ou nao. A Figura 2.1 representa um modelo
de recomendacao baseado em contetido. Note que é a similaridade entre um item que o

usuario ja gostou no passado com um item que ele ainda nao conhece o fator definidor

Q=@

0
1
v

provave Imente
comprara

Figura 2.1: Recomendagao baseada em contetido. Na recomendacao baseada em con-
teido apenas a similaridade entre os itens que que o usuério nao conhece e os itens que
ele ja gostou é levada em conta para se realizar a recomendacao.

Fonte: http://horicky.blogspot.com.br

da recomendacao.

similar

@

Ao contrario dos sistemas baseados em contetdo, os sistemas que utilizam uma
abordagem baseada em filtragem colaborativa baseiam suas predi¢oes nas avali-
agoes ou comportamento dos usuérios, ou seja, centralizam sua abordagem na seme-
lhanca de perfil entre usuérios, nao na semelhanca entre itens. A hipotese fundamental
dessa abordagem é que as opinioes de usuarios podem ser selecionadas e agregadas
de modo a prover predicoes razoaveis das preferéncias dos mesmos. Intuitivamente,
a abordagem assume que, se os usuarios concordam acerca da qualidade ou relevan-
cia de alguns itens, entao eles irao concordar também quando forem analisar outros
itens |Ekstrand et al., 2011]. Por exemplo, se um grupo de usuarios gosta das mesmas

coisas que uma usuaria hipotética "Maria", entao é provavel que a usuaria "Maria" ira
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gostar dos itens que eles gostam mas ela ainda nao conhece. A abordagem baseada em
filtragem colaborativa tem obtido muito sucesso tanto em pesquisa como em aplica-
¢Oes praticas [Sarwar et al., 2001], por isso ela tem sido a estratégia mais utilizada nos
sistemas de recomendacao da atualidade. A Figura 2.2 representa um modelo de reco-
mendacao baseada em filtragem colaborativa. Note que ¢ a similaridade entre usuarios

que determina os itens que serao recomendados.

similar

compra

provavelmente comprara

Figura 2.2: Recomendagao baseada em filtragem colaborativa. Na recomendagao ba-
seada em filtragem colaborativa a similaridade entre perfis de usuéarios é o fator deter-
minante para se realizar a recomendagao. Na imagem, a semelhanca entre o consumo
dos dois usuarios faz com que um item que foi consumido apenas por um deles seja
recomendado para o outro.

Fonte: http://dataconomy.com

2.1.2 Tarefas de Recomendacao

Um sistema de recomendagao pode ser utilizado ou para predizer se um determi-
nado usuério ira gostar de um item em particular (predi¢ao de nota) ou para identificar
um conjunto de N itens que serdo de interesse de um certo usuério (recomendacgao top-
N) [Deshpande & Karypis, 2004].

A tarefa de predigao de nota consiste em predizer as notas que os usuérios darao
para itens ainda nao avaliados. Essa tarefa tem seu resultado comumente avaliado pela
mensuracao dos erros cometidos nas predi¢oes, utilizando-se medidas como MAPE
(Mean Absolute Percentage Error) e RMSE (Root Mean Squared Error) [Hyndman &
Koehler, 2006]. A Figura 2.3 sumariza um exemplo do que se quer realizar em uma
tarefa de predicao. Nela pode ser vista uma tabela onde as linhas sao usuérios e as

colunas os itens. Os usuarios deram notas para alguns itens, mas nao todos. A tarefa
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consiste em prever quais seriam os valores dados pelos usuarios para itens ainda nao

avaliados, utilizando como base as notas ja existentes.

Itens
]
[ \
) -
< 2
% % Q
@ % %
% % %
- ~
[ Alice 15 ? ?
& | Bob 45 35 2
\g —
‘% 9
D Carol 2 1 !
Eve ? 1 2
_ _

Figura 2.3: Tarefa de predi¢ao de notas. O objetivo é encontrar o melhor valor que
prevé a nota que cada usuério daria para itens que ele ainda nao avaliou

A tarefa de recomendacao top-N, por sua vez, consiste em identificar N itens que
serao de interesse de um determinado usuério. Neste caso, a nota dada pelo usuario
para cada item nao é o mais importante, mas sim a ordem em que cada item aparece
no lista ordenada de itens de cada usuario. Deste modo, métricas de acuracia, tais
como precisdo e NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain), tornam-se mais
adequadas para avaliacao desta tarefa do que métricas de erro, por serem de mais
natural interpretagao [Cremonesi et al., 2010]. Uma descrigdo melhor desses sistemas
pode ser vista na Figura 2.4, que demonstra a direita o aspecto principal dos sistemas
top-V, que consiste em recomendar uma lista ordenada de itens personalizada para
cada usuario. A Figura 2.4 assemelha-se & Figura 2.3. Porém, elas se diferenciam pelo
fato de o objetivo da recomendagao top-/N nao estar relacionado a predicao das notas,
mas sim na predi¢ao de um ranking de N elementos para cada usuario. O foco deste

trabalho é a tarefa de recomendagao top-N.

2.1.3 Tipos de Feedback

Em sistemas de recomendacao, as preferéncias dos usuérios sao inferidas levando-

se em consideracao feedback direto do usuario, que pode ser nas formas fmplicita ou



2.1. SISTEMAS DE RECOMENDACAO 11

Itens
A
[ |
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% %%
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Figura 2.4: Tarefa de recomendagao top-N. O objetivo é, para cada usuario, encontrar
uma lista de itens ordenados por relevancia.

explicita [Parra et al., 2011]. O feedback implicito é obtido ao se mensurar a interac¢ao
do usuério com diferentes itens. Pode-se utilizar sinais indiretos, tais como a quantidade
de vezes que uma musica foi executada ou o nimero de clicks em uma pagina Web [Oard
et al., 1998]. Este tipo de dados ¢ obtido sem incorrer em qualquer sobrecarga para o
usuario, ja que surge a partir do uso natural dos sistemas. Por outro lado, o feedback
explicito é obtido pela consulta direta ao usuario, que é normalmente apresentado a
uma escala onde ele quantifica o quanto gosta de determinado item. Naturalmente,
o feedback explicito é uma forma mais robusta de extrair a preferéncia do usuério,
j& que ele esta apontando diretamente aquilo que gosta, removendo a necessidade de
inferéncia indireta [Parra et al., 2011]. Nesta disserta¢ao ha um interesse particular em
estratégias que exploram feedback implicito, ja que que grande parte das informacoes

especificas de dominio que estao disponiveis possuem esta caracteristica.

2.1.4 Métodos de Recomendacao

Segundo Adomavicius & Tuzhilin [2005], métodos baseados em filtragem colabo-
rativa, que sao foco principal desta dissertagao, podem ser agrupados em duas clas-
ses gerais: os métodos baseados em vizinhancga e baseados em fatores latentes. Nos
métodos baseados em vizinhancga — que também sao chamados de baseados em memo-
ria [Breese et al., 1998] ou baseados em heuristica [Adomavicius & Tuzhilin, 2005] — as

notas usuario-item armazenadas no sistema sao diretamente utilizadas para predizer
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notas de novos itens. A recomendagao baseada em vizinhanca pode ser feita por meio
de duas abordagens: recomendacao centrada no usuario ou recomendacao centrada no
item. Sistemas centrados no usuério avaliam o interesse de um usuério v por um item
1 usando as notas dadas para os itens por outros usuarios possuem padroes de avali-
acao similares a u (por isto sdo chamados de vizinhos). Por outro lado, nos sistemas
centrados no item, a predi¢ao da nota de um usuério u para um item ¢ é baseada nas
notas que um usuario u forneceu para itens similares a i |Ricci et al., 2011]. Nesta
abordagem, dois itens sao similares se varios usuarios do sistema avaliaram estes itens
de maneira semelhante.

Em contraste com os métodos baseados em vizinhancga, que usam notas direta-
mente em sua predi¢ao, as abordagens usando fatores latentes usam estas notas apenas
para aprender um modelo preditivo. A ideia central desse método é modelar as inte-
ragoes usuario-item como fatores que representam caracteristicas latentes dos usuarios
e itens no sistema, tais como classe de preferéncia de usuarios e classe de categoria de
itens [Ricci et al., 2011]. Este modelo ¢ entao treinado usando os dados disponiveis e de-
pois utilizado para predizer as notas de usuérios para novos itens. Abordagens baseadas
em fatores latentes sdo numerosas e incluem Support Vector Machines (SVM) |Gréar
et al., 2006], Singular Value Decomposition (SVD) [Koren, 2008; Paterek, 2007| e Sparse
LInear Methods (SLIM) [Ning & Karypis, 2011].

Os métodos baseados em fatores latentes sao considerados estado-da-arte para
o problema de recomendagao top-N [Kabbur et al., 2013]. Dois desses métodos do
estado-da-arte sdo SLIM [Ning & Karypis, 2011] e SSLIM [Ning & Karypis, 2012], que
sao particularmente estudados nesta dissertacao. O SLIM é um método que foca em
fazer recomendagoes top-N de alta qualidade e rapidamente. Este método aprende,
resolvendo um problema de otimizacao com regularizagao, uma matriz de coeficientes
esparsa para os itens no sistema somente a partir dos perfis de compra/avaliagao. O
SLIM resolve o problema de otimizacao a partir de uma solucao linear que é também
paralelizavel, isto faz com que seja um método eficiente. Além disso, o SLIM consiste no
estado-da-arte no que concerne a acuracia nas recomendagoes [Ning & Karypis, 2011].
Desde modo, este método endereca a demanda por sistemas recomendadores eficientes
e de alta qualidade na tarefa de recomendacao top-N de maneira concorrente, sendo
assim adequado para aplicagoes que necessitam de recomendadores que sao executados
em tempo real. J4 o SSLIM consiste basicamente em uma extensao do SLIM onde se
agregam informagoes adicionais ao problema de otimizagao enderecado pelo SLIM. O
SSLIM é especialmente aplicavel em problemas onde hé informagoes adicionais acerca
de itens, uma vez que ele é capaz de utilizar estas informagoes adicionais de modo a

alcancar recomendagoes com maior acuracia do que o SLIM [Ning & Karypis, 2012].
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2.2 Recomendacio Usando Informacoes Especificas

de Dominio

O uso de informacoes especificas de dominio para recomendacao consiste em um
topico bem estudado na literatura. Este tipo de algoritmo pode ser dividido em trés
classes distintas: (i) os que exploram atributos de entidades (usuérios e itens), tais
como sexo, idade, localizagao ou palavras que descrevem os itens; (ii) algoritmos que
exploram a dindmica temporal dos sistemas; (iii) os que exploram as redes sociais entre
usudrios e outras formas de informagao de redes [Gunasekar, 2012|. O primeiro tipo de
algoritmo é a forma mais comum de informagao adicional disponivel e consiste no foco
deste trabalho.

Diversas técnicas foram criadas com o intuito de explorar informacao adicional
de entidades. Uma abordagem simples para solugao deste problema consiste em com-
binar um modelo de filtragem colaborativa com outro baseado em conteiudo [Claypool
et al., 1999]. No entanto, esta solugdo tende a ser muito custosa em termos de memo-
ria e computagao, uma vez que ¢ preciso que sejam mantidos dois modelos no lugar
de apenas um. Um exemplo de uma solu¢ao que tenta combinar esses dois modelos
foi desenvolvida por Balabanovié¢ & Shoham [1997], e utiliza basicamente modelos de

vizinhanga para fazer a recomendacao.

Existem publicacoes na literatura que sao baseadas em filterbots. Filterbots con-
sistem em incluir, no modelo de filtragem colaborativa, agentes cujas notas sao direta-
mente baseadas no contetido, os quais sao chamados de filterbots. Modelos utilizando

esta técnica podem ser encontrados em [Pazzani, 1999; Good et al., 1999].

Também existem as técnicas que sao baseadas em fatores latentes e sao conside-
radas as implementagoes de maior sucesso |Gunasekar, 2012|. Algumas delas exploram
modelos de regressao [Agarwal & Chen, 2009], outras que exploram modelos probabi-
listicos como LDA [Agarwal & Chen, 2010] e redes bayesianas [Porteous et al., 2010,
além de modelos baseados em fatoragdo de matrizes [Shan & Banerjee, 2010; Ning &
Karypis, 2012].

As informacoes especificas de dominio em conjunto com os métodos para explora-
las possuem grande valor por permitirem que se correlacionem aspectos especificos de
cada dominio de modo a se alcangar recomendacoes que se relacionam melhor as pre-
feréncias dos usuéarios. Este tipo de sistemas tem sido largamente explorado nos mais
diversos dominios [Gunasekar, 2012]. Alguns exemplos de dominios sdo recomendagao
de mtsicas [van den Oord et al., 2013; Wang & Wang, 2014; Ostuni et al., 2013], de
filmes [Ostuni et al., 2013; Ning & Karypis, 2012|, imagens |Xie et al., 2015] ou mesmo
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de comunidades cientificas [Fang & Si, 2011]. No contexto de turismo hé pouca explo-
ragao de técnicas que utilizam informacoes especificas de dominio para recomendacao.
Pode-se destacar a tarefa de recomendagao de atragoes, a qual é enderecada por vérios
trabalhos [Kurashima et al., 2010; Ye et al., 2011b].

2.3 Recomendacao para Turismo

Sistemas de recomendacao tém sido aplicados em diferentes dominios, sendo que
neste trabalho o foco é aplicagoes em turismo. Recentemente, redes sociais online de
viagens tém modificado o modo com que os turistas planejam suas viagens, pois os
turistas tém utilizado cada vez mais informagoes destes Web sites para tomar suas
decisdes de viagem [Ayeh et al., 2013]. Estes Web sites permitem que os usuérios
consumam e forne¢am revisoes de hotéis, restaurantes ou de atragdes (p.ex., museus e
parques). Alguns exemplos destes Web sites sao TravBuddy.com, TravellersPoint.com
e TripAdvisor.com. Este ultimo é considerado como a maior comunidade de viagens
na Web |Tri, 2015a].

Borris et al. [2014] desenvolveram uma pesquisa abrangente e aprofundada acerca
dos sistemas de recomendagao para turismo, analisando diferentes linhas de pesquisa
desde 2008. O artigo publicado por eles, prové um exame detalhado e recente acerca
do campo de pesquisa, considerando diferentes tipos de interfaces, algoritmos de reco-
mendagao e funcionalidades oferecidas por estes sistemas, além de abordar o uso de
técnicas de inteligéncia artificial neste contexto.

Os sistemas de recomendacao para turismo sao capazes de fornecer sugestoes
relevantes para turistas sempre que visitam lugares desconhecidos. Isto é feito por
meio de ferramentas de suporte para tornar o processo de decidir o que fazer mais
simples. Como apontado por Borris et al. [2014], a maioria das abordagens sugere
atracoes em um destino de acordo com as preferéncias dos usuérios. Estas sugestoes
podem ser apresentadas para o usuario em uma lista ordenda pela importancia ou
podem ser integradas a um plano programado.

As abordagens mais populares para recomendacao sao as baseadas em filtragem
colaborativa. No entanto, no contexto de turismo, existem ainda algumas abordagens
que aplicam somente métodos baseados em contetdo [Ricci, 2002].

Existem muitas pesquisas sobre sistemas de recomendagao para turismo, as quais
podem ser classificadas em quatro grandes categorias, dependendo do servigo que ofe-

recem: (i) sugestao de um destino e construgao de um pacote inteiro de turismo [Seidel

et al., 2010; Yu & Chang, 2009; Lorenzi et al., 2011; Saso & Biljana, 2012]; (ii) reco-
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mendagao de atragdes em um destino especifico [Yang & Hwang, 2013; Garcia et al.,
2013b; Savir et al., 2013; Braunhofer et al., 2013]; (iii) concep¢ao de uma programa-
¢ao de viagem de multiplos dias [Batet et al., 2012; Vansteenwegen & Souffriau, 2010;
Lucas et al., 2013| e (iv) recursos sociais [Ceccaroni et al., 2009; Garcia et al., 2013a;
Garcia-Crespo et al., 2011]. Todas essas categorias possuem caracteristicas especificas
e podem ser abordadas com técnicas especificas para cada uma.

Este trabalho foca em construir técnicas de recomendacao que exploram informa-
¢ao especifica do dominio de turismo, direcionadas para a primeira etapa deste processo:
recomendacao de destinos. Neste contexto, até onde sabemos, nao ha trabalhos que
exploram trés aspectos que pretende-se explorar nesta dissertagao: (i) conteudo ge-
rado pelo usuério (texto) em uma segunda camada (atragdes), que é comum em varios
sistemas online para turismo; (ii) posigdo geografica das cidades em conjunto com as
preferéncias dos usuérios em uma mesma abordagem; (iii) aspectos nao textuais da

segunda camada (atragdes) como caracteristica para melhorar a recomendagao.

2.4 Sumario

Neste capitulo contextualizamos o trabalho em relagao aos diversos aspectos da
literatura de recomendacao para a exploracao de informacoes especificas de dominio
para a realizacao de recomendacgoes top-N no contexto de turismo. Além disso, de-
monstramos a vasta literatura que compoe cada um dos tépicos envolvidos dando énfase
aos modelos de recomendacao, aos trabalhos que exploram informacoes especificas de
dominio e as aplicagoes de recomendagao para turismo. No Capitulo 3 utilizaremos
o contexto aqui apresentado como base para descrever, em detalhes, os métodos de

recomendacao para turismo desenvolvidos nesta dissertacao.






Capitulo 3

Recomendacio de Cidades para

Turismo

No capitulo anterior foram descritos os aspectos mais relevantes para a compre-
ensao deste trabalho e os trabalhos relacionados. Neste capitulo serao descritas as trés

estratégias de recomendacao de cidades propostas por esta dissertagao.

3.1 Formalizacao do Problema

Seguindo a notagao proposta por Ning & Karypis [2012| para cenérios de feedback
implicito e considerando informagao adicional associada a itens referenciada aqui como
informagao adicional, problema tratado nesta dissertacao é definido como:

Seja U o conjunto de todos os usuarios e D o conjunto de todos os destinos (itens). As
estratégias de recomendagao de cidades aqui descritas exploram como principais fontes
de dados:

1. A matriz de feedback implicito A C U x D, onde a, 4 = 1 se d é relevante para o
usuério u (i.e., usuario u visitou o destino d). Denota-se o tamanho do conjunto
de usuarios e de itens por m e n, respectivamente. A partir de A, define-se a?, isto
é a i-ésima linha de A, como sendo o perfil de visitacao do usuério 7 em relagao
a todos os destinos. A j-ésima coluna de A representa o perfil de visitagdo do

destino j em relagao a todos os usuérios;

2. Para cada item d, define-se um vetor de informacao adicional fq, onde f; =1
quando a informagao adicional esté presente para aquele item. A informagao

adicional para todos os destinos é representada por uma matriz Byy,, onde k

17
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representa o tamanho da informacao adicional. A j-ésima coluna de B representa

o vetor de informagao adicional do destino j (i.e., f;);

3. Define-se também atragoes como locais que podem ser visitados em uma cidade
(p.ex., museu, parque, etc.) e revisées como conteudo textual gerado pelos usué-
rios acerca de uma atra¢ao. Note que essas entidades sao inter-relacionadas em
uma hierarquia onde wusudrios visitam destinos que, por sua vez, possuem atra-
¢oes as quais sao visitadas pelos usudrios. Aqui considera-se que as revisoes sao
associadas as atracoes ao invés das cidades, como ocorre em varias aplicacoes reais
(p.ex., TripAvisor !, Yelp 2 e Yahoo! Travel ?). Uma ilustracao desta hierarquia

pode ser vista na Figura 3.1.

Cidade

Atracao

|

Revisoes (texto)

Figura 3.1: Hierarquia de entidades em um sistema online para turismo. Atragoes
estao dentro de cidades e revisoes sao feitas pelos usuérios acerca das atracoes.

O problema tratado por esta dissertagao consiste em recomendar um destino (i.e.,
uma cidade) que se adeque as preferéncias de cada usuario. Assim, dado um conjunto
de cidades visitadas por um usuario, a solugao proposta devera identificar, baseado em
suas preferéncias e informagoes adicionais herdadas pelos itens, as top-N cidades que

melhor se adequam aos interesses do respectivo usuario alvo da recomendacao.

3.2 Estratégias de Recomendacao

Como descrito no Capitulo 1, o problema de recomendagao para turismo pode
ser segmentado em quatro etapas, sendo a primeira delas recomendagao de cidades.

Este trabalho foca especialmente no uso de informacgoes especificas de dominio para

1
2

www.tripadvisor.com
www.yelp.com
3travel.yahoo.com
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enderecar essa primeira etapa, que conta com baixa quantidade de estudos direciona-
dos a isto [Borris et al., 2014]. Sao propostas trés estratégias diferentes para abordar
o problema, uma baseada em vizinhanca, outra em fatores latentes e a terceira uma
alternativa para uniao das duas anteriores em uma. Como as estratégias de vizinhanca
e de fatores latentes utilizam modelos distintos, sao apresentados dois tipos de mo-
delagens para o problema. Para tanto, tem-se uma extensao da notagao definida na

Secao 3.1:

e Estratégia Baseada em Vizinhanga: dado o conjunto de usuérios U, a es-
tratégia é capaz de gerar uma matriz T € R™ representando as similaridades
entre os usuarios, assimilando pesos para pares especificos de usuarios, de modo a
gerar correlacgoes entre cada um eles. A partir da matriz T, a estratégia deve ser
capaz de encontrar, para cada usuario u, um grupo G, de usuérios correlatos que
melhor descrevem u (i.e., mais similares a u) — uma tarefa similar & de detecgao
de comunidades. A partir de G, pode-se gerar o grupo de cidades visitadas por
todos os usuarios na comunidade de u, que denotaremos C¢,. A partir de A, T,
Gy, Cg, e as informagoes adicionais presentes para cada item (B), a estratégia

deve ser capaz de gerar uma lista ordenada de cidades para cada usuério;

e Estratégia Baseada em Fatores Latentes: dadas as matrizes A e B, o ob-
jetivo é encontrar uma matriz W, que representa os fatores latentes encontrados
a partir das correlagoes de visitas entre usuarios juntamente com as informagoes
adicionais dos itens. Esta matriz W, por sua vez, é utilizada para se ordenar as

cidades a serem recomendadas para cada usuario.

As duas abordagens, apesar de possuirem o mesmo fim, capturam diferentes
caracteristicas dos usuérios e dos itens. Um resumo das duas abordagens pode
ser visto na Tabela 3.1. Nas proximas secoes deste capitulo as estratégias serao

vistas em detalhes.

3.3 Recomendacio de Cidades Baseada em
Vizinhanca

A solucao proposta para enderecar o problema de recomendacao de cidades por
meio de uma estratégia de vizinhanga foi chamada de ReCWEE — Recommendation
using Communities and Without Explicit Evaluations. A hipotese por tras desta so-

lugao concentra-se no aspecto de que usuarios que visitaram um grande nimero de
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Vizinhancga Fatores Latentes
Entrada A: matriz de feedback implicito A: matriz de feedback implicito
B: matriz de informagcao adicional B: matriz de informacao adicional

T: matriz de correlagao entre usuarios
G,: comunidade de cada usuario
Cg,: grupo de cidades visitadas pelos
usuarios da comunidade de u

Saida Lista ordenada de cidades por usuario

Tabela 3.1: Descricao do problema de recomendacao de cidades em termos de entrada
e saida de dados.

cidades em comum com o usuario alvo u tém uma alta probabilidade de visitar ou-
tras cidades que u gostaria de visitar (filtragem colaborativa). Em outras palavras,
as melhores cidades candidatas para serem recomendadas para u estao entre aquelas
visitadas por usuarios com interesses similares.

O projeto do ReCWEE considera que nao existem avaliagoes explicitas para as
cidades na colecao de dados e que as cidades que foram visitadas por cada usuério u
estao disponiveis (a notacao utilizada para este conjunto é a,, conforme Segao 1.2).
Este é o caso de sistemas como, por exemplo, o TripAdvisor, que é considerado o maior
Web site de turismo do mundo, segundo a comScore*. O algoritmo usa uma abordagem
de recomendacao top-N, levando em conta somente o grupo de cidades C,, — a,, que
sao as cidades visitadas pela comunidade do usuéario u removendo-se aquelas que ele ja
visitou, visto que deseja-se fazer recomendacoes apenas de cidades ainda nao visitadas
pelo usuério alvo.

O ReCWEE é composto por trés modulos principais, que sao executados indepen-
dentemente e em série, como ilustrado na Figura 3.2. As préximas subsecoes detalham
cada etapa da solugdo proposta. A secao atual seréd finalizada colocando as etapas
juntas para construir a estratégia de recomendacgao baseada em vizinhanca, proposta

por este trabalho.

3.3.1 Geracao do Grafo

Em nosso contexto, a primeira etapa no processo de geracao do grafo consiste em
construir uma rede vinculando os usuarios. Ou, em outras palavras, como podemos
inferir similaridade entre pares de usuarios? Dado que foi assumido que nao existem
avaliagoes explicitas dos usuarios acerca das cidades, utiliza-se o conjunto a,, de cidades

previamente visitadas pelo usuario u como evidéncia dos interesses de u. Especifica-

4http:/ /www.comscore.com.
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Grafo Comunidades Ordenacao

Figura 3.2: Visao geral do ReCWEE. Etapa 1: um grafo de usuarios é criado. Etapa
2: sao detectadas comunidades no grafo. Etapa 3: uma lista ordenada de cidades é
gerada e as top-N cidades sao recomendadas para o usuério.

mente, a similaridade entre dois usuarios u; e us € computada a partir da similaridade
entre o conjunto de cidades visitadas por eles, a,; € a,2, dada pelo coeficiente de Jac-
card Tan et al. [2006]:

o ‘aul N au2’

(3.1)

J(aulaazﬂ) - |a ) Ua 2|
u u

Note que o coeficiente de Jaccard é calculado entre cada par de usuérios, assim
preenchendo completamente a matriz 7' (ver definigdo na Segdo 3.1). Foram feitos
experimentos com outras medidas de similaridade (p. ex., similaridade de cossenos),
mas o resultado produzido pelo coeficiente de Jaccard foi no minimo tao bom quanto
o obtido por outras métricas. Assim, optou-se por utilizar Jaccard, uma vez que além
de seu bom desempenho possui facil interpretacao.

Define-se entao um limiar 7 de similaridade minima a ser considerada para que as
arestas entre os usuérios sejam criadas no grafo. Usuarios que se tornarem desconec-
tados de todos os outros apos a adigao de ligagoes (i.e., nos isolados no grafo) também

serao removidos do grafo, uma vez que nao pertencem a nenhuma comunidade.

3.3.2 Deteccao de Comunidades

Nesta etapa é utilizado o algoritmo k-Nearest Neighbor (k-NN) para inferir a
comunidade dado um usuério u. Este algoritmo simplesmente seleciona os k usuarios
mais similares a u como sendo sua comunidade. Embora existam outros algoritmos
de detecgao de comunidades que poderiam ser aplicados nesse passo |Fortunato, 2010;
Herlocker et al., 2002], o k-NN foi escolhido por ser uma abordagem direta e escalavel.
O valor de k foi configurado para 20, com sugerido por Herlocker et al. [2002], o que
significa que os 20 usuarios mais similares ao usuario u serao selecionados como sendo

sua comunidade. Note que o usuério us pode pertencer a comunidade de u;, enquanto
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uy pode nao pertencer a comunidade de us.

As comunidades geradas pelo k-NN desempenham um papel chave na proxima
etapa do método (ordenagao), uma vez que o conjunto de cidades candidatas a serem
recomendadas para o usuério u, serao extraidas da comunidade de usuarios associa-
das a ele. Ao reduzir o conjunto de vizinhos para os top-20 mais similares, reduz-se

indiretamente o espaco de busca das cidades a serem recomendadas para .

3.3.3 Ordenacao de Cidades Candidatas

Nesta etapa final, as cidades que sao candidatas a serem recomendadas para o
usuario alvo u serao ordenadas de acordo com sua utilidade para u. As cidades candi-
datas sao extraidas da comunidade de u, ou seja, as cidades que foram visitadas por
usuéarios que fazem parte da comunidade de u (G,), excluindo-se aquelas ja visitadas
por u. Essa selecao significa que, ao final, as cidades candidatas serao dadas pelo
conjunto Cg, — a,. A utilidade de cada cidade para u é estimada por uma fungao de
pontuacao. Dada esta funcao de pontuacao, as cidades candidatas sao simplesmente

ordenadas em ordem decrescente de pontuagao.

Uma contribuicao chave deste trabalho consiste em propor uma fung¢ao de pon-
tuagao que usa informacao de duas camadas — cidades e atra¢oes. Duas fungoes para
explorar a caracteristica hierarquica do dominio de turismo foram desenvolvidas, uma
computacionalmente mais simples e menos robusta a escassez de dados e outra mais

robusta, porém, computacionalmente mais cara.

A primeira atribui uma pontuacao para uma cidade ¢ candidata & recomendagao
para o usuério alvo u de acordo com o niimero de usuarios na comunidade de u que
visitaram ¢ no passado, ao mesmo tempo que pondera este valor utilizando a média de
avaliagoes de todas as atragoes relacionadas a cidade c. Isso significa que a pontuagao
de ¢ corresponde a sua popularidade na comunidade de u (G, ), ponderando cada cidade
pela opiniao dos usuarios em geral acerca de suas atracoes. Essa funcao de pontuacao

¢ definida como:

Scorey(c,u) = Popularity(G,, c) x MeanAttraction Evaluations(c) (3.2)

onde Popularity(G,,c) é a fragdo de usuarios em G, que visitaram ¢ no passado.

A segunda funcao proposta leva em conta nao somente a popularidade de uma

cidade candidata em G, mas também como cada usuério em G, avaliou cada uma das
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atracoes contidas na cidade. A equacao dessa fungao é definida como:

1 Zn: Ewval(a,u;)
|Attre| Bias(u;)
a € Attr.

WithRating(G., c)

Scorey(c,u) = Popularity(Gy, c) X (3.3)

u; € Gy,
onde Attr. é o conjunto de atragoes na cidade ¢, Eval(a, u;) é a avaliagdo que o usuario
u; deu para a atra¢ao a em uma escala de 1 a 5 (note que, embora seja uma avalia¢ao
explicita, ¢ uma avaliagdo de atragao nao de cidade), e Bias(u;) ¢ a média de todas
as notas dadas pelo usuério u; para atragoes. As avaliacoes de wu; sao normalizadas
por este fator de modo a capturar qualquer tipo de viés que u; possa ter em avaliar os
itens com notas mais altas ou mais baixas e assim poder agrupar com mais precisao
as opinides de usuarios diferentes em G, acerca de cada atragao. O somatério mais
interno agrega as opinioes dos vizinhos de u; com respeito a todas as atracoes da
cidade c¢. O valor dessa agregacao é entao dividido pelo numero de atragoes em c de
modo a alcancar uma média das opinioes de u; acerca da cidade ¢, e assim evitar o
favorecimento de cidades com um grande nimero de atragoes. Finalmente, leva-se em
conta a média das opinioes de todos os vizinhos que avaliaram ao menos uma atragao
na cidade (o somatorio mais externo, onde WithRating(G,,c) informa o namero de
usuéarios em G, que avaliaram ao menos uma atragao na cidade ¢) e multiplica-se esse
valor pela popularidade da cidade no grupo.

Naturalmente as avaliagoes de atragdes sao tipicamente esparsas (como observado
em nossa colegao de dados, ver Capitulo 4). Em particular, existem poucas avalia¢oes
sobre atracgoes de cidades nas comunidades do usuério alvo, ou mesmo na cole¢cao de
dados como um todo. Assim, foi proposta uma adaptagao cuidadosa da fungao Score,
modificando sua aplicacao dependendo da quantidade de dados disponivel. O problema
principal relaciona-se ao conjunto de usuérios GG, na Equagao 3.3. Foram previstos trés

cenarios:

1. Caso existam avaliagoes para atragoes da cidade dentro da comunidade do usua-
rio: sao utilizadas as opinioes dos usuérios nesta comunidade, conforme a Equa-

¢ao 3.3;

2. Caso nao existam avaliacoes para as atracoes da cidade dentro da comunidade
do usuéario, mas existem avaliagbes de outros usuérios (que nao fazem parte da
comunidade): deve-se substituir G, na Equagao 3.3 por todos os usuéarios do

grafo que ja avaliaram alguma atracao naquela cidade;
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3. Caso nao existam avaliagoes de atragoes da cidade: a fungao de pontuacao reduz-

se a somente avaliar a popularidade (fungdo Popularity) da cidade em G,,.

3.3.4 Unindo as Etapas: ReCWEE

O pseudocodigo do ReCWEE é apresentado pelo Algoritmo 1. Ele recebe como
entrada o usuario alvo v bem como o conjunto de todos os usuarios U. O primeiro
passo é gerar um grafo (linha 25) por meio da fungao GraphGeneration (linhas 1—12),
a qual cria um grafo completo entre os usuarios sendo que as arestas tém seu peso dado
pelo coeficiente de Jaccard calculado entre as cidades visitadas por cada dos usuarios.
A seguir, eliminam-se as arestas fracas e nos isolados, de acordo com o limiar de

similaridade 7 previamente definido.

Depois disso, o algoritmo k-NN ¢ utilizado para gerar a comunidade para o usua-
rio alvo u (linha 26). Finalmente, a fungao Ranking ¢ chamada para produzir uma
lista ordenada de cidades candidatas para o usuario u. As top-N cidades sao entao
recomendadas (linha 27). Note que a primeira etapa, que é a mais custosa, nao neces-
sita ser feita em tempo real, podendo ser realizada na fase de treinamento, assim como
a etapa de deteccao de comunidades. Apenas a geragao da lista ordenada de cidades

precisa ser realizada em tempo de recomendagcao.

A fungdo Ranking (linhas 14 — 21) recebe o usuario u e sua comunidade como
parametros e retorna uma lista ordenada de cidades para ser recomendada para o
usuario alvo. Ela primeiro determina as cidades candidatas, utilizando para isso as
cidades que foram visitadas pelos usuarios da comunidade de u e removendo aquelas que
u ja visitou. Cada cidade recebe uma pontuacao (linha 17), utilizando a Equagao 3.2
ou a Equacao 3.3. A lista de cidades candidatas é entao ordenada pela pontuacao em

ordem reversa e entdo retornada (linha 19).

A fim de distinguir entre as duas equagoes propostas (Equagbes 3.2 ou 3.3),
esta dissertagao referencia a abordagem explorando cidades e atragoes (i.e., utilizando
a Equacdo 3.3) como ReCWEE+. E importante notar que, embora ReCWEE+ seja
explicada com base no cenario cidades x atragoes, ela pode ser facilmente generalizada
para outros cenarios que possuem estrutura hierarquica. Por exemplo, em um sistema
onde o usudrio avalia respostas e se deseja recomendar categorias de respostas (cenario
categorias x respostas). Um exemplo de sistema que possui esta hierarquia ¢ o Quora ®,

o qual categoriza suas respostas em topicos.

Shttp://quora.com
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Algoritmo 1 ReCWEE

1: function GRAPHGENERATION(U, )

2 Graph + &

3 for u; in U do

4 for us in U do

5: if U1 # u2 then

6: Graphlui][uz] < Jaccard(Cities(us ), Cities(uz))
T

8

9

end if
end for
end for
10: Prune Graph according to threshold 7
11: return Graph
12: end function

14: function RANKING(u, G)
15: CandidateClities + Cities(G,) — Cities(u)
16: for ¢ in CandidateClities do

17: ¢ « score(c,u) > Equagao 3.2 (ReCWEE) ou Equacio 3.3 (ReCWEE+)
18: end for

19: rank < SortReverseOrder(CandidateClities, score)

20: return rank

21: end function

22:

23: function RECWEE(u, U)

24: T+ 0,2

25: Graph < GraphGeneration(U, T)

26: Gu + GenerateCommunitiesK NN (u, Graph)
27: return top-N in Ranking(u,G.)

28: end function

3.4 Recomendacao de Cidades Baseada em Fatores

Latentes

Nesta secao é apresentada uma abordagem de recomendacao de cidades baseada
em fatores latentes, a qual explora informagoes especificas de dominio. Essa abordagem
foi construida baseando-se em um método proposto recentemente chamado SSLIM, o
qual serd descrito na Secao 3.4.1. Neste trabalho, o SSLIM foi adaptado para ser
utilizado com diferentes fontes de evidéncia de informacoes adicionais e, por conta
disso, se propoe uma familia de recomendadores. As solugoes propostas exploram
informagoes textuais e geograficas e serao apresentadas em detalhes nas Secoes 3.4.2

e 3.4.3, respectivamente.

3.4.1 SSLIM

O SSLIM (Sparse LInear Methods with Side Information) Ning & Karypis [2012] é
um método baseado em fatores latentes para sistemas de recomendagao top-N que usa
a matriz usuario-item A e uma matriz de informagoes adicionais (B) para encontrar
uma matriz de fatores latentes (W) que pode gerar recomendagoes para ele.

O SSLIM é uma extensao de um método chamado SLIM (Sparse Linear Methods



26 CAPITULO 3. RECOMENDAGAO DE CIDADES PARA TURISMO

for Top-N Recommendation), proposto em Ning & Karypis [2011]. Ambos tentam
capturar a similaridade entre itens por meio da geracao de uma matriz de fatores
latentes utilizando uma abordagem de fatorizagao de matrizes. O principal beneficio
desses métodos ¢ o fato de que cada coluna da matriz de fatores latentes (W) pode ser

aprendida pela resolu¢ao de um problema de otimizacao linear e em paralelo.

No SLIM, a pontuagao estimada de um usuério u; em relagdo a um item ainda
nao pontuado d; (a;;) pode ser estimada como uma agregacao esparsa dos itens que ja

foram pontuados por u; (al):

Eij = (IZT’LUJ‘, (34)

onde w; ¢ um vetor coluna esparso de agregacao de coeficientes e que possui tamanho
n. Assim, o modelo utilizado pelo SLIM para computar as pontuagoes para todos os

usuérios/itens pode ser descrito como:

A= AW, (3.5)

onde A é a matriz das pontuacoes estimadas, A é a matriz bindria usuario-item e W é
uma matriz esparsa n xn de agregacao dos coeficientes. A matriz W pode ser aprendida

pela resolugao de um problema linear de otimizacao como segue:

minivrvnizar HA—AWH%—FgHWH%—i—)\HWHl (3.6)
sujeito a W >0,
diag(W) =0

Como uma extensao do SLIM, o SSLIM usa a mesma base tedrica. Este taltimo método
também aprende W utilizando informacoes da matriz usudrio X item A, mas ele au-
menta a quantidade de informacao utilizada para aprender W ao adicionar a matriz de
informacao adicional B no problema de otimizacao. No SSLIM o objetivo é aprender

W satisfazendo a duas equagoes ao mesmo tempo A~ AW e B ~ BW , como segue:

minigvnizar HA—AWH%%—%HB—BWH%—I—§||W||§:+)\HWH1 (3.7)

sujeito a W >0,
diag(W) =0
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Uma vez que as colunas de W sao independentes, o problema de otimizacao de ambos
os métodos (SLIM e SSLIM) pode ser decomposto em um conjunto de problemas de

otimizagao da forma:

minimizar  [Ja; — Awy[3 + 2 [l s + Al | (3.5)

sujeito a W >0,

diag(W) =0
para o SLIM e
Co. . 2 (87 . ) ﬂ
minimizar  |la; — Awl; + b5 — Bwjllz + Sllwjllz + Allwsh (3.9)
sujeito a W >0,
diag(W) =0

para o SSLIM. SSLIM e SLIM focam em dados esparsos e podem ser executados em
paralelo, o que permite que sejam aplicados em sistemas reais. Como o SSLIM nao
possui uma implementacao disponivel, foi implementada uma versao robusta desses

métodos que foi disponibilizada em um repositorio publico na Web [Bidart, 2015].

3.4.2 Informacdes Textuais

O SSLIM foi desenvolvido para explorar informacao textual adicional associada
a itens para melhorar a precisao do SLIM. O método foi testado somente no dominio
de recomendagao de filmes, utilizando descrigoes providas por especialistas como in-
formagao adicional associada aos filmes (itens). Nesta dissertacao, itens (i.e., cidades),
nao possuem informagcao textual diretamente associada a eles. Em vez disso, revisoes
escritas por usudrios sao disponiveis apenas para atragoes pertencentes a cada cidade,
capturando a opiniao dos usuérios e suas impressoes acerca de cada atracao. Esse é
um cenario diferente do cenério onde o SSLIM foi proposto por conta de duas carac-
teristicas especificas: (i) o texto gerado néo se relaciona as cidades (itens) mas sim a
um nivel abaixo de hierarquia, que se configuram nos sub-itens (revisoes); (ii) a infor-
magao textual é proveniente de comentarios curtos gerados diretamente por usuarios
(User Generated Content), o que, segundo Ghosh & McAfee [2011], é um cenario mais
inclinado a conteido pobre em qualidade. Ao conjunto de abordagens para explorar

informacgoes textuais neste cenario denominou-se TextSSLIM, ou Hierarchical SSLIM,
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de modo a diferenciar um cenério do outro. Note que a diferenga entre ambos consiste
apenas na forma de organizacao da informacao que entrard no método, nao na parte
central do método em si, que continua sendo exatamente a mesma. No contexto do
TextSSLIM, torna-se necessario que se facam algumas adaptacoes no modo em que as
informagoes textuais sao tratadas pelo SSLIM de modo a permitir que ele seja aplicado
ao cenario deste trabalho. Em suma, deseja-se encontrar um modo de se representar
cidades a partir das revisoes associadas a cada uma de suas atracoes. Por exemplo:
Paris possui vérias atragoes tais como o Museu do Louvre e a Torre Eiffel. Centenas
de revisoes de usuérios estao disponiveis para cada uma dessas atracoes em Web sites
como por exemplo TripAdvisor e Yelp. A pergunta que se apresenta é: como se pode
encontrar uma boa representacao textual de Paris a partir dessas revisoes?

Em outras palavras, seja H o conjunto de todas as atracoes e R o conjunto
de todas as revisoes. Dada uma cidade ¢, com um conjunto de atracoes H., cada
uma com uma lista de revisoes R,, a tarefa consiste em representar ¢ utilizando as
revisdes R,. E importante que se leve em conta que em muitos sistemas, tais como
o TripAdvisor, revisoes sao avaliadas pelos usuarios com notas no intervalo entre 1 e
5. Este trabalho argumenta que somente revisoes positivas (com pontuagoes de 4 e
5) sobre cada atragdo devem ser consideradas. Isso ocorre porque essas revisoes serao
utilizadas em um método de similaridade entre itens e o uso de aspectos negativos
poderia capturar similaridades entre itens que nao sao similares, ja que comentarios
negativos tendem a ser semelhantes independentemente da categoria da atracao. Além
disso, mesmo o nimero de revisdes por atragao sendo altamente desbalanceado (ver
Figura 3.3), com algumas atragoes possuindo milhares de revisoes e outras possuindo
poucas, foi escolhido por manter apenas um certo niimero k de revisoes por atracao,
de modo a nao introduzir qualquer viés em direcdo a atracoes especificas®. Dadas as
revisoes selecionadas em cada atragao, o texto delas é entao segmentado em palavras,
as palavras irrelevantes sdo removidas e é aplicado um algoritmo de stemming [Alvares
et al., 2005]. Os termos resultantes sao entao utilizados para representar as cidades
como um saco-de-palavras (bag-of-words).

Cada termo ¢é ponderado de acordo com sua importancia para descrever a cidade.
Foram experimentados quatro diferentes métricas para estimar a importancia dos ter-
mos: weighted Term Frequency (wTF) [Belém et al., 2011|, weighted Term Spread
(wTS) [Belém et al., 2011|, Stability (STAB) [Sigurbjornsson & van Zwol, 2008] e TF-
IDF [Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999]. As primeiras trés métricas foram previamente

aplicadas no dominio de recomendagao de tags [Canuto et al., 2013], enquanto a ultima

6Deseja-se uma representacdo da cidade que seja descritiva, costruida com o maior ntmero de
atragoes possivel, de modo a se adequar as necessidades de diferentes usuarios.
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Figura 3.3: Distribuicao do ntmero de revisoes por atracao. Note que poucas atra-
¢Oes possuem muitas revisoes enquanto a grande maioria das atragoes possuem poucas
revisoes, o que denota um desbalanceamento.

é frequentemente utilizada em varias tarefas de recuperagao de informacao. Cada um

das técnicas sera descrita a seguir.

wTS. Weighted Term Spread. No contexto de recomendacao de tags, caracteris-
ticas (F) sdo consideradas como sendo o local onde as tags aparecem. Por exemplo, no
YouTube uma tag pode ser encontrada no titulo ou na descricao de um determinado
video, onde o titulo ¢ uma caracteristica e a descrigao outra. O TS (Term Spread)
mensura a importancia de uma palavra pelo nimero de caracteristicas onde a palavra
aparece. O wTS consiste em uma extensao da ideia do TS introduzindo o Average
Feature Spread (AFS), o qual é calculado pela média do TS sobre todos os termos que

aparecem em cada caracteristica F*. Assim, a formula basica do wT'S denota-se por:

AFS(FY) ifc € F'
wT'S(c,w) = Z J, onde j = () ife (3.10)

Fick 0 caso contrario,
No caso desta dissertacao, as caracteristicas foram adaptadas para serem atracoes e
o AFS para ser a popularidade de cada uma das atragoes, popularidade esta que é
dada pela média do ntimero total de revisoes que cada atracao recebe. O objetivo é
dar um valor maior para palavras que aparecem em diferentes atragoes considerando a

popularidade de cada atragao, sendo que infere-se que atragoes mais populares recebem
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um numero maior de revisoes do que atragoes menos populares.

wTF. Weighted Term Frequency. O wTF infere o valor de cada termo baseado
em sua frequéncia e na importancia do local em que o termo aparece. Assim, wTF
¢ uma extensao do TF (Term Frequency) que usa AFS como peso para cada termo,

baseado na caracteristica na qual o termo aparece. Sua férmula é dada por:

wlF(c,w) = Y tf(c,Fi) x AFS(F") (3.11)
FieF
Nesta dissertacao, adaptou-se o T'F' para capturar a frequéncia de cada termo em uma
atragao especifica e AFS para ser a mesma popularidade de atracao utilizada no w'T'S.
Assim, os termos recebem um valor diferente dependendo da popularidade da atracao
na qual sao encontrados.

STAB. Stability é uma métrica utilizada para reduzir a importancia relativa
de termos que ocorrem ou muito frequentemente ou muito raramente no conjunto de
treino. Assim, pode ser utilizada para representar descrigbes pobres de itens (i.e.,
cidades) [Belém et al., 2014]. O STAB de uma palavra w ¢ calculado por:

ks

Stab(w, ks) = Fs & ks — log (TF(@))] (3.12)

onde ks representa a “frequéncia ideal” de uma palavra. Nessa dissertacao utilizou-se
a média do TF na base como sendo o ks. Na colecao de dados, que seré apresentada
no Capitulo 4, o valor 16 representa a média do TF na base e foi utilizado como ks.
TF-IDF. Esta é a métrica TF-IDF padrao, considerando cidades como docu-
mentos e os termos selecionados como palavras (note que os termos sao selecionados
a partir do texto das revisdes das atragdes de cada cidade). Esta métrica captura a
frequéncia dos termos (TF) em um mesmo documento e pondera a importancia de
cada termo raridade (IDF), de modo a diminuir o peso dos termos que ocorrem mais

frequentemente no conjunto de textos selecionados.

3.4.3 Informacoes Geograficas

Informagoes geograficas sao intrinsecas em nosso dominio, ja que cada cidade pos-
sui uma localizagao geografica no globo. A hipotese por tras da abordagem geogréfica
proposta consiste em que usuarios tendem a visitar cidades que estao préximas a outras
cidades que eles visitaram no passado. De fato, como apresentado na Secao 4.5.2, esta
correlacao foi observada na cole¢cao de dados analisada por este trabalho. A ideia base

da aplicacao de informagoes geogréficas é capturar outra dimensao de similaridade en-
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Figura 3.4: Dimensoes das matrizes utilizadas no SSLIM e no GeoSSLIM. Note que
o SSLIM e GeoSSLIM utilizam matrizes A de mesma dimensdo, no entanto, no que
concerne a matriz B, SSLIM utiliza um matriz By, enquanto GeoSSLIM utiliza uma
matriz B,,xn.

tre cidades e encontrar um método que considere a dimensao geografica em conjunto
com a dimensao comum usuério-item, de forma a gerar recomendagoes mais precisas.
Escolheu-se entao adaptar o SSLIM para agregar informagao geografica adicional ao
invés de informacao textual. Por conta disso, chamamos os métodos resultantes desta
adaptagao de GeoSSLIM. O SSLIM usa uma matriz A, x, e uma matriz B, de infor-
magcoes adicionais. Propoe-se entao a substituicao da matriz de informagao adicional
por uma matriz n X n de informacao geografica adicional que relaciona cidades a cidades
(como apresentado pela Figura 3.4), com o objetivo de capturar as relagoes geograficas
entre elas. Como a informacao geografica adicional e a matriz usuario-item A possuem
a mesma ordem, pode-se utilizar a Equacao de otimizacao do SSLIM 3.4.1 para resolver
o problema linear do GeoSSLIM. A tnica diferenca é que no SSLIM a matriz B possui

uma dimensao n X k enquanto no GeoSSLIM a matriz B possui a dimensao n X n.

Para resolver o problema de otimizacao enfrentado pelo GeoSSLIM foi utilizada
a mesma abordagem do c¢SLIM [Ning & Karypis, 2012]. O c¢SLIM (ou collective SLIM)
consiste em transformar o problema de otimizagao gerado pelo SSLIM no mesmo pro-
blema resolvido pelo SLIM, uma vez que existem métodos capazes de resolver o pro-
blema de otimizacao da Equacao 3.8 utilizando coordinate descent and soft threshol-
ding |Friedman et al., 2010]. A transformagao feita no cSLIM consiste basicamente em

transformar as matrizes A e B em uma tnica matriz A’, da seguinte forma:

A =[A,aB])" (3.13)
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GeoSSLIM, SSLIM e SLIM foram implementados com base no trabalho de Levy &
Jack [2013] e disponibilizados em um repositorio Web com licenga GPL [Bidart, 2015].
Até onde sabemos, nao ha implementagoes disponiveis do SSLIM além da que foi gerada
por esta dissertagao. Embora a solugao algoritmica ja tenha sido descrita, podem existir
formas distintas para se representar a informagao geografica que compoe a matriz B. Sao
propostas entao trés formas de representagao distintas para as informagoes geogréficas

adicionais presentes na matriz B:

e Bin-GeoSSLIM: explora a caracteristica natural do SLIM, o qual foi construido
para colegoes de dados com foco em feedback implicito (binarias). o Bin-GeoSSLIM
define a relacao entre duas cidades como sendo 1 se a distancia entre elas fica

abaixo de um limiar ~, definido em quilémetros.

e Range-GeoSSLIM: aplica a mesma logica do Bin-GeoSSLIM, mas divide os
dados em intervalos. Valores de distancia menores do que 100 serao considerados
2. Valores entre 100 e 250 serao considerados 1 e valores maiores do que 250

serdao considerados 0.

e Dist-GeoSSLIM: explora a distancia exata entre as cidades como valor da ma-
triz. Utiliza um limiar v como no Bin-GeoSSLIM, de modo a manter a esparsidade
da matriz B. Os valores de distancia sao normalizados entre 0 e 1 pela norma
euclidiana e subtraidos de 1, uma vez que queremos valorizar distancias menores

entre as cidades.

Todos esses métodos sao explorados para se gerar a matriz B, a qual é por sua vez

utilizada como parametro no GeoSSLIM.

3.5 Estratégia Hibrida para Recomendacao de
Cidades

Os métodos propostos nesta secao partem da hipotese de que as técnicas que
utilizam informagoes geograficas, textuais e o ReCWEE podem capturar diferentes tipos
de relacoes entre itens. Partindo desta premissa, compreende-se que o fato das técnicas
capturarem diferentes dimensoes dos dados faz com que elas possam ser utilizadas
em conjunto para gerar recomendacoes melhores e complementares para os usuarios.
Assim, propoe-se o uso de técnicas de RankAggregation [Dwork et al., 2001] de modo
a agregar as boas caracteristicas de cada uma dessas dimensoes em uma s6. Propoe-se

utilizar diferentes métodos de agregacao de modo a comparar sua eficiéncia no dominio
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foco desta dissertagao, a saber: BordaCount, Cross-Entropy e GeneticAlgorithm, tais
métodos sao descritos a seguir.

BordaCount. O BordaCount é um método posicional que assimila uma pontu-
acao correspondente as posi¢oes em que cada item aparece dentro da lista ordenada
de cada eleitor (i.e., cada método) e, ao final, os itens candidatos sdo ordenados por
sua pontuagao. A vantagem primaria de métodos posicionais é que eles sao compu-
tacionalmente baratos, podendo ser implementados em tempo linear. Eles também
usufruem de propriedades como anonimidade, neutralidade e consisténcia, no entanto,
nao satisfazem o critério de Condorcet, ja que nao é sempre que o elemento mais vo-
tado pela maioria ganha a elei¢ao [Dwork et al., 2001]. Basicamente o que este método
faz é definir um ntmero de itens candidatos N que é gerado a partir do tamanho
da lista ordenada que serd apresentada ao usuario. Dependendo da posicao em que
determinado item aparece em cada uma das listas ordenadas propostas por métodos
distintos, ele ganha uma pontuacgao especifica. Tipicamente essa pontuagao se define
como sendo N — i, onde 7 é a posicao da lista ordenada em que o item aparece. Ao
final, sao somados os pontos recebidos pelo item em cada uma das listas em que ele
aparece e este somatorio é considerado como sendo a pontuagao final do item avaliada
pelo BordaCount. Apods este processo, os itens sao ordenados na lista ordenada final
por ordem decrescente de sua pontuagcao.

Cross-Entropy. O método foi motivado por um algoritmo adaptativo para se
estimar a probabilidade de eventos raros em redes estocasticas complexas, as quais
envolvem minimizacao de variancia. Diversas aplicacoes recentes demonstraram o po-
der de aplicacao do método CE como uma ferramenta genérica e pratica para resolver
problemas NP dificeis [Pihur et al., 2007], como é o caso de se encontrar uma agregagao
6tima de listas. Esses métodos envolvem um procedimento iterativo onde cada iteracao
pode ser dividida em duas fases: (i) Geragao de uma amostra de dados aleatoria de
acordo com um mecanismo especificado; (ii) Modificagao dos parametros do mecanismo
aleatorio baseado nos dados para produzir uma “melhor” amostra na proxima iteragao.

A significancia do método é que define um arcabougo matemético preciso para
derivar regras de aprendizado/modificagao rapidas, e de algum modo “6timas”, baseadas
em teoria de simulacao avangada. Um maior detalhamento sobre este método pode ser
encontrado em Pihur et al. [2007] e a implementacao que foi utilizada neste trabalho
pode ser encontrada em Pihur et al. [2009].

Genetic-Algorithm. Algoritmos genéticos sao ferramentas adequadas para a
resolucao de problemas complexos. Sua principal vantagem consiste em sua simpli-
cidade inerente tanto do ponto de vista do entendimento como de implementagao de

software [Pihur et al., 2009]. Um algoritmo genético contém tipicamente cinco etapas:
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(i) inicializagao; (ii) selegao; (iii) cruzamento; (iv) mutacao e (v) convergéncia. Em-
bora sejam uma boa solucao para problemas combinatoriais, os algoritmos genéticos
possuem parametros que, se nao forem bem escolhidos, podem comprometer seu resul-
tado. Mais detalhes sobre sua parametrizacao e implementacao podem ser encontrados
em Pihur et al. [2009].

Estes trés métodos de agregacao de listas ordenadas possuem formas distintas
de enfrentar o mesmo problema e complexidades de solucao também distintas, por
conta disso foram escolhidos como métodos base para as abordagens hibridas nesta

dissertacao.

3.6 Sumaério

Neste capitulo foi apresentada cada uma das estratégias propostas por este tra-
balho, as quais exploram informagoes adicionais hierarquicas, textuais e geogréficas no
dominio de turismo para recomendacao de cidades. No proximo capitulo serao apre-
sentados a metodologia utilizada para avaliacao dos métodos propostos, os modelos de
referéncia tomados como base para comparacao e os resultados alcancados com cada

uma das estratégias propostas.



Capitulo 4

Avaliacao Experimental

Neste capitulo seré apresentada a metodologia de avaliacao experimental utilizada
para avaliar os métodos propostos no Capitulo 3, a colecao de dados utilizada na
validacao deste trabalho e os resultados dos métodos propostos comparados aos modelos

de referéncia que compoem o estado-da-arte do problema tratado nesta dissertagao.

4.1 Metodologia de Avaliacao

Neste estudo foi utilizada uma metodologia completamente automética de ava-
liagao, como encontrado em outros trabalhos [Herlocker et al., 2002, 2004; Cremonesi
et al., 2010; Kurashima et al., 2010; Hu et al., 2008|. Especialmente, foi adotado um
modelo de validagao cruzada com cinco subconjuntos. Foram utilizadas trés meto-
dologias de avaliagao levemente diferentes para os métodos de vizinhanca, baseados
em fatores latentes e hibridos, dado que cada um possui caracteristicas distintas que
exigem pequenas mudancas na metodologia de avaliagao para que ela se adeque ao mé-
todo, embora as métricas e o modelo de validacao cruzada permanecam, em esséncia,
os mesmos para todas as técnicas. A seguir serao apresentadas as metodologias para
cada um dos métodos.

Métodos Baseados em Vizinhanga. A colecao de dados foi aleatoriamente
dividida em cinco subconjuntos, cada um contendo 20% das cidades e informacoes
associadas (i.e., atrag@o e usuarios). Quatro subconjuntos foram utilizados para treino
dos métodos de recomendacao, ou seja, para computar as similaridades entre usuarios,
bem como a popularidade de cidades, e um subconjunto utilizado como teste para
avaliacao dos métodos. Os subconjuntos sao comutados e o processo é repetido cinco
vezes, cada um utilizando diferentes conjuntos para treino e teste. Perceba que, no caso

particular do ReCWEE e ReCWEE+ (conforme apresentado na Secao 3.3), apenas

35
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dados no conjunto de treino sao utilizados na etapa de geragao do grafo. Assim,
somente cidades no treino podem ser consideradas candidatas para recomendacao e o
conjunto de teste é utilizado para avaliar as recomendagoes. Uma cidade é considerada
relevante na recomendacao para um usuario alvo u se ela aparece na lista de cidades
visitadas por u e estd no conjunto de teste, isto é, da perspectiva da estratégia de
recomendagao ela era até entao desconhecida para u (ndo existia no treino), mas esté
presente no teste.

Métodos Baseados em Fatores Latentes. A subdivisao entre treino e teste
é feita da mesma forma, no entanto ha uma mudanca no caso especifico das matrizes
complementares de informacao textual e geografica. Como seu contetido é associado aos
itens (i.e., cidades), elas sao consideradas completas contendo todo o contetdo relativo
as cidades e atracoes presentes na base de dados como um todo, nao segmentando
treino e teste.

Métodos Hibridos A especificidade no caso dos métodos hibridos consiste no
fato de eles serem aplicados apenas como etapa final de agregacao dos resultados dos
outros métodos propostos. Basicamente, as segmentacoes de treino-teste sao intrinsecas
para os métodos hibridos, uma vez que utilizam como base as listas recomendadas pelos
outros métodos para construir sua recomendacao final.

Todos os métodos sao avaliados considerando a precisao média nas top-k cidades
recomendadas. Seja Rec, a lista ordenada de cidades recomendadas produzidas pelo
método que estd sendo avaliado para um usuério alvo u, Reck as top-k cidades nesta
lista e Rel, o conjunto de cidades relevantes para o usuéario u (extraidas do conjunto
de teste), a precisao nas top-k recomendagdes (p@Qk) é definida como:

_ |Reck N Rel,,|

Qk(Reck Rel,) = —v» — 4 4.1
p ( ecu? e ) |R605| ( )

Todos os testes sao executados cinco vezes com diferentes selecoes de usuarios. Os

resultados sao reportados utilizando um intervalo de confianca de 95%.

4.2 Colecao de Dados

A colegao de dados utilizada neste trabalho foi coletada do portal internacional
de turismo TripAdvisor |Tri, 2015b] e corresponde a um periodo de um més, de 10
de setembro de 2014 a 10 de outubro de 2014. A coleta foi direcionada para usuarios
brasileiros, logo foi iniciada com dois grupos como sementes: um contento as 30 cidades

turisticas mais populares do Brasil e outro contendo as 15 cidades turisticas mais
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populares no mundo. Essas listas de cidades mais populares foram coletadas do proprio
site do TripAdvisor.

Iniciando por este conjunto de sementes, nosso software de coleta de contetido
Web (rastreador de paginas Web) procede da seguinte forma: coleta primeiramente a
pagina da cidade (veja Figura 4.1) e entdo segue para obter os dados de cada atragao
encontrada nesta cidade (veja Figura 4.2). Para cada atragao, sao coletadas todas as
suas revisoes (veja marcagao 5 da Figura 4.2, onde estd marcada a lista de revisdes
de uma atracao e também a Figura 4.3 para um maior detalhamento do contetudo de
uma revisao). Depois disso, o rastreador coleta o perfil dos usuarios que sao autores
das revisoes, o qual inclui a lista de cidades previamente visitadas pelo usuério (veja
Figura 4.5) e as avaliagoes feitas por ele (veja Figura 4.6). Finalmente o processo é

repetido para cada cidade descoberta, como ilustrado pela Figura 4.4.

Melhores Restaurantes em Belo Horizonte, MG

Restaurantes Sobremesa Café e cha Padaria Sorvete Waffles e crepes
$-553% ("1{) al=1af \/ Ordenado por:
Prego Cozinha Qpgdes para refeigbes Bairros Pontuagio

Anchieta Boteguim

N° 1 de 7.679 restaurantes de Restaurantes em

Hotéis g
Reservar iai
Belo Horizonte viajante:
B ©000® 61 avaliagoes (4
“Tudo de bom™ 20/06/2015 ’
"Comida boa e prego bam™ 19/06/2015

Preco: R$ 9-19
Cozinhas Bar, Grelhados, Contemporanea, Bar de vinhos,
Cervejaria

Mapa | Fotos do visitante (13)

Glouton

N® 2 de 7.679 restaurantes de Restaurantes em
Belo Horizonte Procurat

(@)@)e)e)(1) 502 avaliages

Figura 4.1: Pagina de uma cidade, as atragoes estao marcadas com um trago vermelho.

A Tabela 4.1 resume as estatisticas de nossa colecao de dados, apresentando os
nimeros das principais entidades — paginas, cidades, atragoes, revisoes e usuarios —
disponiveis. Neste trabalho, foca-se em quatro dessas entidades, a saber: cidades,
atragoes, revisoes e usudrios. Para cada usuario, a colecao de dados contém um identi-

ficador, uma localizacao, uma lista de cidades visitadas e uma lista de atragoes que ele
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Figura 4.2: Pagina de uma atracao. O marcacao 1 indica o nome da atragao, a marcagao
2 sua nota, a 3 indica o numero de avaliacoes total recebido pela atracao, a 4 indica a
cidade a qual a atracao pertence, a 5 lista as revisoes recebidas pela atracao enquanto
a 6 marca seu endereco.

(2)
@ [ novo |

(e)e)e) o) )} 9 bm 27 de Junho de 2015
rlmo-;o de sabado gostoso! Um dos melhores o pastel de angu que ja comi! Pedimos @
-
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Z5) 4 votos uteis

Figura 4.3: Detalhamento de uma revisao. A marcacao 1 relaciona-se ao usuario que
fez a revisao. A marcacao 2 é o titulo da revisao, enquanto a 3 marca sua nota e a 4
indica o texto da revisao.

avaliou (é importante ressaltar que todos os usuarios foram anonimizados por razoes de
privacidade). Cada atra¢do possui um nome associado, seu endereco, sua cidade, uma
média de pontuacao dada pelos usuérios e o nimero de revisoes que ela recebeu. Cada

cidade possui o nome e a sua localizagao geografica. Os atributos disponiveis para cada
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Inicio

Pagina
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Cidade

Pagina da
Atracao

Pagina da
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Pagina do
Usuario

Figura 4.4: Visao geral do rastreador de paginas do TripAdvisor. Ele inicia por um
conjunto de cidades (sementes) e visita todas as atragoes listadas na cidade. Depois
disso, coleta as revisoes de cada atragao. Para cada revisao apanha-se o usuario que
escreveu a revisao. Finalmente, o rastreador coleta as cidades visitadas e as avaliagoes
feitas pelo usuario, seguindo depois para as paginas dessas cidades, reiniciando o pro-
cesso. Transi¢bes com uma seta significam que e pagina de origem tém somente uma
entidade que leva para a pagina de destino, enquanto transi¢coes com mais de uma seta
significam que a pagina de origem leva para varias entidades do destino.

entidade estao sumarizados na Tabela 4.2. Os dados coletados serao utilizados para

avaliar todas as estratégias de recomendacao propostas por esta dissertacao.

Usuarios Cidades Avaliagoes Atragoes Revisoes — Paginas

95,021 19,646 167,866 336,588 1,897,416 2,289,443

Tabela 4.1: Estatisticas da Colecao de Dados

Entidades Atributos

Cidade Nome, localizagao geografica

Atracao Nome, cidade, nota, nimero de re-
visoes, endereco

Revisao Usuario, atracao, nota, titulo,
texto

Usuario Identificador, localizagao, lista de
cidades visitadas, lista de atragoes
avaliadas

Tabela 4.2: Atributos disponiveis por entidade
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Maostrar todas as cidades (59)
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Figura 4.5: Mapa das cidades visitadas por um usuério no TripAdvisor.
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« Colata da ssios do 21 de Junho de 2015 e e e EEE®E 0

TripColaboradores 21 de Junho de 2015 Natal: Parrachos de Maracajad: Lindo EEEEE 0

Mapa de viagem 21 de Junho de 2015 Natal: Dunas De Genipabu: Super top 00000, 0

21 de Junho de 2015 Barbacena: Hotel Sdo Sebastido: Custo beneficio ®@@00 0

Ci Lafaiete: Fogao A Lenha:

21 de Junho de 2015 Comi p @@®@0 0

=t Enviar mensagem La :dﬂ Bar, IFLH; honete e Restaurante Do Gerald
mim: Bar, Lanc e Restaura o:

@ Bloguear membro 21 de Junho de 2015 O melhor de Lamim 00,000, [}

21 de Junho de 2015 g&ﬂ" Pousada Solar Da Serra: Boa, bonita e 00000 0
Explore o mundol O 21 de Junho de 2015 :am : Bar Da acns T to sofrivel ®@@00 0
Tri rtem dicas, al araga:
mm:e 21 de Junho de 2015 e 00000 0
informagbes sobre 21 de Junho de 2015 Caeté: Restaurante Alpenrose: Comida alema. 00000, 0
maisg da 400 NODN Fambic Cambndeia da Manns Canbkasn e Dicdada:

Figura 4.6: Listagem das avaliagoes feitas por um usuério do TripAdvisor. As colunas
da tabela mostram, respectivamente, a data em que foi feita a avalia¢ao, seu titulo e a
pontuacao dada pelo usuario.
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4.3 Modelos de Referéncia

Nesta se¢ao serao apresentados os modelos de referéncia utilizados para avaliar o
desempenho das estratégias propostas nesta dissertacao. Cada modelo é entao expli-
cado em resumo, juntamente com a razao de ter sido escolhido para avaliacao compa-

rativa com os métodos propostos neste trabalho.

4.3.1 Popularidade

Popularidade consiste em uma estratégia simples e intuitiva, que sempre reco-
menda as cidades mais populares existentes na colecao de dados, independente do
usuario alvo. Em outras palavras, esta é uma estratégia de recomendacao nao perso-
nalizada. A popularidade de uma cidade é estimada pelo numero de usuérios que ja
visitaram a cidade no passado. Esta abordagem, embora seja muito simples, tem se

mostrado eficiente em algumas aplica¢oes [Hu et al., 2008].

4.3.2 Iltem-kNN

Item-kNN é uma abordagem para recomendacgoes baseada em vizinhanca que é
utilizada como modelo de referéncia em diversos trabalhos [Sarwar et al., 2001; Ning
& Karypis, 2011]. Esta abordagem utiliza o conjunto de itens avaliados pelo usuario
alvo e computa quao similar esses itens sao em comparacao com cada item d existente
na base. Logo apds computar as similaridades, o algoritmo seleciona os k itens mais
similares dado o perfil do usuario alvo. Uma vez que os itens mais similares ja foram
encontrados, a posicao de cada item na lista ordenada que serd recomendada para o
usuario é entao computada levando em consideracao a média ponderada das pontuacgoes
que o usuario alvo ja deu para itens semelhantes. Diversas medidas de similaridade
podem ser aplicadas nesses métodos, entre elas a correlagdo de Pearson [Boslaugh &
Watters, 2008] e similaridade de cossenos [Tan et al., 2005, sendo esta ultima utilizada

nos experimentos deste trabalho.

4.3.3 WRMF

O WRMF (Weighted Regularized Matriz Factorization) é considerado estado-da-
arte para recomendagoes com feedback implicito, portanto é um modelo de referéncia
forte e dificil de ser superado. Para o problema enfrentado nesta dissertacao, o WRMF
foi modelado com usuérios e cidades (itens). O WRMF recebe as relagoes entre usuérios

e cidades (implicitas), descobre os fatores latentes e, depois disso, usa esses fatores
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para recomendar cidades para os usuarios. No WRMF usuérios e itens sao mapeados
em um mesmo espago de fatores latentes de dimensionalidade f, de modo que as
interagoes usuario-item sao modeladas como produto interno deste espago. Cada item
d é associado a um vetor ¢; € R/ e cada usuério u é associado a um vetor p, € Rf. O
produto escalar resultante ¢ p, captura a interacio entre u e d, levando & estimativa

Tuq dada pela Equacao 4.2.

Dado que o calculo da recomendacao em si é realizado por meio de uma operagao
vetorial simples, o desafio real consiste em computar o mapeamento de cada vetor de
fatores para itens e usudrios (g4, p, € RY). As estimativas de g4 e p, sdo calculadas

minimizando a seguinte equagao |[Koren et al., 2009]:

min Y (rua = a5 pa) + M|lgal* + [pul ) (4.3)

a*,p*
(u,d)e K
Ao se minimizar esta equacao e encontrar os fatores latentes tem-se o modelo necessario

para se realizar as recomendacgoes utilizando WRMF.

4.3.4 SLIM

O SLIM (Sparse LInear Methods for Top-N Recommendations) [Ning & Karypis,
2011] é um algoritmo que captura a similaridade entre itens por meio da geragao de uma
matriz de fatores latentes, utilizando uma abordagem com resolugao linear em paralelo.
O SLIM mostrou-se superior a diversos algoritmos estado-da-arte para recomendagcao
Top-N [Ning & Karypis, 2011], sendo considerado forte desde entao. Maiores detalhes

sobre este algoritmo podem ser vistos no Capitulo 3 (Segao 3.4.1) onde o SLIM ¢
detalhado.

4.4 Configuracao Experimental

Nesta secao serd apresentado, para cada algoritmo, o conjunto de parametros
que foram utilizados para definir sua execucao. Todos os algoritmos tiveram seus
parametros calibrados por busca em grade (grid search) e os parametros escolhidos,
considerando a qualidade dos resultados, sao descritos a seguir e posteriomente adota-

dos nos experimentos deste trabalho. Além disso, sera apresentada a selecao de dados
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que foi feita dentro da colecao de dados utilizada com o objetivo de utilizar uma base

consistente nos experimentos.

4.4.1 Parametrizacao

Nesta subse¢ao serao apresentados os parametros de cada método, as opgoes de
valores testadas em cada um dos parametros, juntamente com a definicao do melhor

valor de parametro encontrado em cada caso.

e Popularidade: o algoritmo de popularidade nao possui parametros.

e ReCWEE: os principais argumentos deste método sao:

Tamanho da Comunidade dos Usuarios (k): este tamanho foi variado entre
[5, 10, 15, 20, 25, 30] e o melhor resultado foi 20, mesmo valor encontrado por
outros trabalhos [Herlocker et al., 2002].

Limiar de Similaridade (7): este limiar é naturalmente dependente da base
de dados onde o ReCWEE ¢é aplicado. Ao invés de escolher um limiar arbitrério,
optou-se por analisar a distribuicao dos valores de similaridade. Para este fim,
gera-se um grafico que relaciona o nimero de usuérios removidos do grafo para
vérios valores de limiar. A Figura 4.7 mostra esta distribuicao para a cole¢ao de
dados usada neste trabalho, a qual sera apresentada no Capitulo 4. Note que a
distribuicao possui um joelho claro: quando o limiar 7 é colocado em 0,2, somente
3,78% dos usuarios sao removidos, enquanto cerca de 95% das ligacoes sao re-
movidas. O ReCWEE procura um limiar que leva ao menor ntimero de usuarios
removidos ao mesmo tempo que se remove um grande nimero de ligagoes, uma

vez que estas ligacoes representam conexoes fracas entre os usuarios.

e Item-kNN: o algoritmo possui apenas um parametro k£ que define o nimero
de itens vizinhos que serao levados em conta na execucao da estratégia. Esse
tamanho foi variado entre [5, 10, 15, 20, 25, 30| e o melhor resultado foi 20,

mesmo valor encontrado por outros trabalhos [Herlocker et al., 2002].

e WRMF: possui dois parametros, \ e numero de fatores. Estes parametros
foram selecionados entre A = [0.015,0.05,0.1,0.5, 1] e ndmero de fatores =
10, 20, 50, 80, 150, 200], intervalo sugerido por Koren [2008]. Foi selecionado
A = 0.015 e nimero de fatores = 50 por terem apresentado os melhores re-

sultados.
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Figura 4.7: Namero de usuérios removidos do grafo para cada valor de limiar. Note
que o joelho da curva esta ao redor ce 0,2 (marcado com um circulo preto).

e SLIM: o0 método possui dois pardmetros de regularizacao, 5 e A. Eles foram

selecionados, respectivamente entre [0.001, 0.01, 0.1, 0.5, 1] e [0.0001, 0.001, 0.01,
0.1, 0.5, 1]. Selecionou-se 8 = 0.001 e A = 0.0001.

TextSSLIM: primeiramente é importante ressaltar que todas as métricas utili-
zadas neste método nao sao binarias, assim, foi preciso normalizar seus valores.
Para esta normalizacao, utilizou-se a norma euclidiana |[Tan et al., 2005]. Além
dos parametros apresentados pelo SLIM, o TextSSLIM adiciona ao experimento
um parametro «, o qual foi selecionado entre [0.01, 0.1, 0.5, 1, 2, 5]. Os valores
de g =0.001 e A = 0.0001 aprendidos pelo SLIM foram mantidos, mas cada uma

das métricas apresentou um valor distinto para «, respectivamente |2, 2, 0.1, 2|.

GeoSSLIM: como este método possui uma proximidade de abordagem com o
TextSSLIM seus parametros sao os mesmos. Para todas as abordagens os valores
de § = 0.001 e A = 0.0001 foram mantidos, porém, cada uma das abordagens
Bin-GeoSSLIM, Dist-GeoSSLIM e Dist-GeoSSLIM foram melhores com diferentes
valores de «, respectivamente [2, 1, 2|. Bin-GeoSSLIM e Dist-GeoSSLIM possuem
também um quarto parametro — um limiar 7. Foram testados valores no intervalo
[50, 100, 200, 300] e os melhores valores 100 e 200 para Bin-GeoSSLIM e Dist-

GeoSSLIM respectivamente.
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4.4.2 TripAdvisor 1k

Foram selecionados aleatoriamente 1.000 usuarios da colegao de dados com a
condi¢ao de que cada usudario tivesse visitado, no minimo, 30 cidades. O principal
objetivo desta selegao foi o de evitar o problema de cold start, ou seja, evitar o problema
que se tem de avaliar algoritmos quando nao hé evidéncias suficientes sobre os usuarios
para se chegar a uma conclus@ao minima acerca de suas preferéncias. Além disso,
a selegao permitiu que a avaliagao fosse feita por busca em grade, uma vez que os
métodos precisaram ser executados centenas de vezes e uma base com muitos usuarios
poderia inviabilizar a execucao de tantos experimentos, ja que & medida que o ntimero
de usuarios cresce, aumenta-se o tempo de execucgao de cada experimento.

A selecao de dados filtrou apenas os usuarios, continuando a contar com o mesmo
nimero com relacao as outras entidades envolvidas, conforme pode ser visto na Ta-
bela 4.3. Na proxima subsecao, serao apresentados os resultados alcangados utilizando-

se como base a TripAdvisor 1k.

Usuarios Cidades Avaliacoes Atracoes Revisoes

1.000 19.646 167.866 336.588  1.897.416

Tabela 4.3: Estatisticas da cole¢ao TripAdvisorlk

4.5 Resultados

Nesta secao sao apresentados os principais resultados para cada uma das estra-
tégias propostas e em grupos, ou seja, primeiro sao apresentados os resultados para as
técnicas baseadas em vizinhanca e depois os resultados para aquelas que se baseiam
em fatores latentes. As melhores abordagens de cada uma delas s@ao comparadas e,
posteriormente, sao apresentados resultados para técnicas hibridas, as quais combinam
as solucoes com o objetivo de obter o melhor de ambas e assim tentar alcancar uma

melhor precisao média.

4.5.1 Técnicas Baseadas em Vizinhanca

Esta subsecao compara as duas técnicas baseadas em vizinhanga propostas por
este trabalho com o modelo de Popularidade e ltem-kNN, os quais sdao modelos de refe-
réncia comumente utilizados na literatura para modelos de vizinhanga [Sarwar et al.,

2001]. A Tabela 4.4 apresenta a comparagao entre os métodos em termos de precisao
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média. Note que o ReCWEE+ apresenta-se como o melhor método. Sua distancia para
o ReCWEE denota o ganho existente ao se explorar as informagoes provenientes da

segunda camada da hierarquia (i.e., atragoes).

Método Q1 Q@3 Q@5 @10

Popularidade  0,121+0,010  0.14040.007  0,13540,004  0,124--0,003
Item-kNN  0,38020,024  0,35240,018  0,33140,011  0,2980,006
ReCWEE  0,63340,007 0,57340,012  0,51040,012  0,42440,013
ReCWEE+ 0,66240,012 0,59740,007 0,54320,007 0,456-0,006

Tabela 4.4: Comparacao entre os métodos baseados em vizinhanca com 95% de confi-
anca. Note que o ReCWEE+ apresenta-se como o melhor método.

4.5.2 Técnicas Baseadas em Fatores Latentes

As técnicas propostas que se baseiam em fatores latentes podem ser divididas em
duas classes: as que exploram informagoes textuais hierarquicas (TextSSLIM) e as que

exploram informagoes geogréficas (GeoSSLIM).

e TextSSLIM: embora as métricas propostas (wTS, wTF, STAB e TF-IDF) captu-
rem diferentes aspectos dos atributos textuais, em termos de precisao média nao
foi observada uma diferenga estatisticamente valida entre elas, como pode ser
visto na Tabela 4.5. Como deseja-se fazer uma comparagao entre essas técnicas
textuais e as que exploram outras dimensoes, a escolha de uma das métricas para
representar a dimensao textual tornou-se necessaria. Optou-se pelo wTS por ter

os maiores valores médios nas posicoes 1 e 10 da lista ordenada.

Meétodo @1 @3 @5 @10

wTF-TextSSLIM 0,744+0,016 0,666+0,009 0,602-0,009 0,502-£0,008
TF*IDF-TextSSLIM  0,748+0,017 0,668-+0,008 0,603-0,008 0,503--0,008
STAB-TextSSLIM  0,749+0,017 0,668-0,008 0,604--0,009 0,503--0,008
wTS-TextSSLIM  0,75040,013 0,668--0,008 0,604--0,008 0,505--0,007

Tabela 4.5: Comparacao entre os métodos TextSSLIM. Note que os métodos nao pos-
suem resultados com diferenga estatistica valida entre si.

e GeoSSLIM: foram propostas trés estratégias para explorar informacoes geogra-
ficas, Bin-GeoSSLIM Dist-GeoSSLIM, Range-GeoSSLIM. Os resultados para essas

abordagens podem ser vistos na Tabela 4.6. Observa-se claramente que a melhor
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abordagem é o Bin-GeoSSLIM, no entanto, dentro do Bin-GeoSSLIM nao ha um

limiar (A) entre 100, 200 e 300 que seja estatisticamente melhor do que o outro.

Embora possamos notar que o Bin-GeoSSLIM(y=300) tenha os resultados mais

elevados, sua complexidade tende a ser mais elevada ja que a matriz envolvida

neste método é bem menos esparsa do que nas outras opgoes de Bin-GeoSSLIM.

Assim sendo, escolheu-se o Bin-GeoSSLIM(y=100) como melhor método pois pos-

sui um desempenho comparével ao Bin-GeoSSLIM(y=300) a um custo menor.

Método Q1 @3 Q@5 @10

Dist-GeoSSLIM (v=50) 0,753+0,015  0.672+0.009  0,609+0,013  0,506+0,007
Dist-GeoSSLIM (v=100) 0,753+£0,018  0.674+0.010  0,6114+0,011  0,508+0,009
Dist-GeoSSLIM (v=200) 0,754+0,015 0.675+0.012  0,6124+0,012  0,509+0,009
Dist-GeoSSLIM (v=300) 0,754+0,016 0,6744+0,012 0,6114+0,011  0,50840,008
Range-GeoSSLIM  0,755+0,015  0,6744+0,008 0,611+0,009  0,51040,008
Bin-GeoSSLIM (v=50) 0,773£0,013  0.690+£0.009  0,629+0,010 0,525+0,008
Bin-GeoSSLIM (v=100) 0,779+0,016 0,698+0,013 0,638+0,011 0,535+0,006
Bin-GeoSSLIM (v=200) 0,780+0,011 0,696+0,012 0,635+0,011 0,536+0,009
Bin-GeoSSLIM (v=300) 0,781+0,009 0,699+0,012 0,638+0,011 0,538+0,008

Tabela 4.6: Comparagao entre os métodos GeoSSLIM. Note que a diferenca entre os
métodos Bin-GeoSSLIM a partir do limiar 100 nao é estatisticamente valida. Por conta
do aumento da densidade da matriz de informacao adicional geografica optou-se por
selecionar o Bin-GeoSSLIM(y=100) como melhor método GeoSSLIM.

Ao comparar-se as abordagens entre si e com os modelos de referéncia, é possivel
notar que as melhores técnicas sao aquelas que exploram informagoes geograficas. A

Figura 4.8 apresenta graficamente esta realidade.

4.5.3 Vizinhanca x Fatores Latentes

Vizinhanca e fatores latentes sao duas abordagens distintas para o mesmo pro-
blema. A Figura 4.9 faz uma comparacao de todas as melhores técnicas que exploram
diferentes tipos de caracteristicas dos dados do dominio. Note que as técnicas baseadas
em fatores latentes sao estatisticamente melhores do que as técnicas baseadas em vizi-
nhanca e que a melhor entre todas as técnicas que explora a caracteristica geografica
do dominio (Bin-GeoSSLIM(y=100)).

As técnicas baseadas em vizinhanca tém a tendéncia de, naturalmente, possui-

rem uma menor precisao do que as que usam fatores latentes. No entanto, possuem
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Figura 4.8: Comparacao entre os métodos que exploram informacoes textuais e geo-
graficas entre si e com os modelos de referéncia. Note que Bin-GeoSSLIM(v=100) é

estatisticamente melhor que os outros métodos em todas as posicoes da lista ordenada
analisadas.
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vantagens de serem facilmente interpretaveis e de executarem em um tempo menor.

Na proxima secao faremos uma anélise da complementariedade entre as duas técnicas.

4.5.4 Técnicas Hibridas

Foi investigado também se a combinacao de fontes distintas de informagao —
revisoes textuais e informacao de localizacao geogréafica — pode melhorar a precisao
da recomendacao dos destinos. Primeiramente, verificou-se o potencial dos melhores
métodos que exploram as informagoes textuais e geogréaficas — wTS-TextSSLIM e Bin-
GeoSSLIM, respectivamente — para recomendar diferentes itens que sao considerados
acertos, o que pode ser representado pela pergunta: qual € o potencial do Bin-GeoSSLIM
para recomendar itens relevantes que nao sao recomendados por wTS-TextSSLIM?.

Para verificar esse potencial foram geradas, para cada usuario, as recomendacoes
de ambos os métodos. Verificou-se a ocorréncia de itens relevantes recomendados por
um método, mas que nao foram recomendados pelo outro. Esta nocao de completude
é naturalmente bem representada por um diagrama de Venn, como pode ser visto na
Figura 4.10. A figura mostra que existe um potencial para ser explorado em uma
abordagem hibrida, uma vez que os métodos capturam nao somente os mesmos itens
relevantes, mas também itens que sao exclusivamente recomendados por cada um deles
em separado. Essa capacidade exclusiva poderia ser combinada em um tinico método de
modo a aumentar o potencial do Bin-GeoSSLIM (o melhor método proposto) utilizando
informacao de texto (wT'S-TextSSLIM).

Bin-GeoSSLIM wTS-TextSSLIM

13.35% 78.14% 8.51%

Figura 4.10: Diagrama de Venn - Potencial de agregacao entre Bin-GeoSSLIM e w'T'S-
TextSSLIM.

Investigou-se também o potencial do ReCWEE+ em relacao ao Bin-GeoSSLIM,
com a hipotese de que técnicas baseadas em vizinhanca podem capturar outros tipos
de correlagao nos dados diferente das técnicas de fatores latentes. Utilizando o diagrama
de Venn, é possivel, notar na Figura 4.11, que o ReCWEE+ também é capaz de agregar
novas cidades relevantes as recomendagoes feitas pelo Bin-GeoSSLIM, caso as listas

ordenadas por cada uma das técnicas fosse combinada de forma mais eficiente. Note
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que o fator de complementacao do ReCWEE+ ¢ de 23,40%, maior do que o do wTS-
TextSSLIM, que ¢ de 8,51%.

Bin-GeoSSLIM ReCWEE+

41,18% 23,40%

Figura 4.11: Diagrama de Venn - Potencial de agregacao entre Bin-GeoSSLIM e
ReCWEE+.

Para a combinacao das duas técnicas que sao baseadas em fatores latentes,
procurou-se inicialmente a combinacao das matrizes de informacao adicional no mé-
todo linear de otimizacao de matrizes. Percebeu-se entao que combina-las pelas suas
matrizes seria desafiador (se for de fato possivel), uma vez que as matrizes possuem
diferentes dimensoes. Por conta disso, a escolha foi por combinar os resultados produ-
zidos por cada método individualmente e recomendar os top-N destinos resultantes,
aplicando técnicas de RankAggregation |[Pihur et al., 2009].

Para RankAggregation, foram experimentadas as técnicas BordaCount, Shulze,
Genetic-Algorithm e Cross-Entropy [Pihur et al., 2009]. Entre todas as técnicas, a
Genetic-Algorithm produziu os melhores resultados. Na Tabela 4.7 sdo apresentados os
resultados de agregagao entre ReCWEE+ e wTS-TextSSLIM com Bin-GeoSSLIM, usando
Genetic-Algorithm. Note que, mesmo havendo um potencial comprovado pelos diagra-
mas de Venn, a agregacao nao fornece um resultado melhor do que o Bin-GeoSSLIM em
separado. Chegou-se entao a conclusao que as técnicas utilizadas para agregacao das
listas ordenadas nao foram suficientes para agregar as informagoes textuais e geogré-
ficas em um método apenas. No entanto, é preciso estudar profundamente as razoes

envolvidas com o fato, estudo este que podera ser desenvolvido em trabalhos futuros.

Método @1 @3 @5 @10

Bin-GeoSSLIM/ReCWEE+  0,737+0,013  0,664+0,010  0,610+£0,012  0,50640,005
Bin-GeoSSLIM /wTS-TextSSLIM ~ 0,762+0,018 0,677+0,012 0,619+0,008  0,521+0,007
Bin-GeoSSLIM(y = 100)  0,77940,016 0,698+0,013 0,638+0,011 0,53540,006

Tabela 4.7: Comparacao entre os métodos hibridos e a melhor técnica proposta neste
trabalho (Bin-GeoSSLIM). Note que as técnicas hibridas nao superam o Bin-GeoSSLIM
sozinho, em alguns casos apenas empatam estatisticamente.
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4.6 Sumario

Neste capitulo foram apresentados os resultados alcancados por este trabalho por
meio de técnicas baseadas em vizinhanca, baseadas em fatores latentes e, por fim, téc-
nicas hibridas. Os resultados foram comparados ao estado-da-arte para recomendagao
com feedback implicito. Demonstrou-se que os métodos propostos sao capazes de ex-
plorar informacoes especificas de dominio de texto e geograficas, de modo a superar
os algoritmos estado-da-arte. No proximo capitulo seréd apresentada uma conclusao
final desta dissertagao, ao mesmo tempo em que serao discutidas algumas dire¢oes de

trabalhos futuros.






Capitulo 5

Conclusao

Esta dissertacao foca no uso de informagoes especificas de dominio para melhorar
a precisao de recomendagoes top-N em sistemas de turismo. Especificamente, foi in-
vestigado o problema de sugestao de destinos para turistas, uma vez que este é o ponto
inicial de um plano de viagens e é, naturalmente, uma etapa crucial para o sucesso do
plano.

Foi desenvolvido um método baseado em vizinhanga (ReCWEE+) e uma familia
de métodos baseados em fatores latentes, que se sustentam sobre uma técnica estado-
da-arte (SSLIM). Foram exploradas as dimensoes de informagao textual e geografica.
Os métodos propostos foram avaliados utilizando uma colecao de dados real coletada
do TripAdvisor, que ¢é considerado o maior Web site de turismo do mundo. Os métodos
baseados em fatores latentes propostos superaram dois modelos de referéncia fortes
(WRMF e SLIM). Mais especificamente, a abordagem que utiliza informacao adicional
geografica (GeoSSLIM) alcangou os melhores resultados, superando os modelos de re-
feréncia em 13,32% e 9,06% (precisao@5), respectivamente. O método Bin-GeoSSLIM
supera o modelo de referéncia baseado em popularidade em 376,1% (precisao@5), in-
dicando que é apto a efetuar recomendacoes nao triviais de destinos que se adequam
melhor aos interesses dos usuéarios individualmente. Além disso, a avaliagao feita mostra
que o uso da localizacao geografica como informacao adicional tende a gerar resultados
melhores do que a exploracao de informagao textual hierarquica (métodos TextSSLIM),
considerando os dados reais do nosso cenéario utilizado para validagao.

Por fim, demonstrou-se que existe um grande potencial para a uniao das duas di-
mensoes (textual e geografica) em um tnico método, tanto pela agregacao de ReCWEE+
e GeoSSLIM, quanto pela agregacao do GeoSSLIM com TextSSLIM. No entanto, foi pos-
sivel comprovar também que esta uniao nao é uma tarefa trivial, uma vez que o uso de

RankAggregation nao foi capaz de produzir melhores resultados do que a utilizacao da
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melhor técnica individualmente.

5.1 Contribuicoes Cientificas
Este trabalho produziu, até o presente, algumas publicagoes:

1. Para onde devo viajar? Recomendacao de Cidades Baseada em Comu-
nidades de Usuarios [Bidart et al., 2014al, trabalho que recebeu o prémio de

Best Paper na conferéncia BraSNAM;

2. Where Should I Go? City Recommendation Based on User Commu-
nities |[Bidart et al., 2014b|: publicagao internacional (LAWEB) de uma técnica
que estende a publicagao feita no BrasNAM.

Pretende-se enviar, em breve, os resultados finais obtidos e discussoes do trabalho para

um periddico internacional.

5.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, objetiva-se explorar dados publicamente disponiveis na
Web, com intuito de ter mais informacao textual sobre o contexto em estudo. Por
exemplo, acredita-se que artigos da Wikipedia que descrevem cidades sao uma fonte
relevante de evidéncia textual, uma vez que tendem a ser bem escritos. Acredita-
se também que a exploragao de técnicas de filtragem /classificacdo e de sentimentos
para texto é um caminho relevante a seguir para melhorar a qualidade da informacgao
adicional de texto e combiné-la com a dimensao geografica. Dentro do contexto desta
combinacao, tem-se também a possibilidade de estudo de técnicas de RangAggregation
mais efetivas e também técnicas de escolha da melhor lista ordenada de cidades para
cada usuério (como, por exemplo, o uso de Support Vector Machines ou mesmo Random
Forests [Murphy, 2012|).

Além disso, serao investigadas novas dimensoes de informacoes adicionais no do-
minio de turismo que podem agregar valor ao sistema de recomendacao de destinos
proposto. Uma informacao adicional interessante e disponivel para os destinos sao
as categorias de suas atracoes. Este é um exemplo de outra dimensao especifica de

dominio que pode ser explorada no futuro.
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