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Resumo

Diversas aplicacoes da Web 2.0 permitem aos usuérios a livre atribuicao de
palavras-chave (tags) ao contetido, para prover uma melhor organizagao e descrigao
do mesmo. Nessas aplicacoes, servicos de recomendacao de tags podem auxiliar o
usuario nesta tarefa, melhorando a qualidade da informagcao disponivel e, consequente-
mente, a eficicia de servigos de Recuperagao de Informacao (RI) que exploram tags,
tais como busca e classificacao. Esta dissertacao aborda duas tarefas relacionadas a
recomendacao de tags. A primeira, centrada no objeto, objetiva sugerir tags que sejam
relevantes a um determinado conteiido. A segunda tarefa é personalizada, visando re-
comendar tags que sejam relevantes ao mesmo tempo a um objeto alvo e a um usuario
alvo. Nossas estratégias de recomendagao centrada no objeto exploram conjuntamente
trés dimensoes do problema: (i) co-ocorréncia de termos com tags previamente associ-
adas ao objeto alvo; (ii) termos extraidos de miltiplos atributos textuais; e (iii) varias
métricas de relevancia de tags. Nossas estratégias de recomendacao de tags person-
alizada exploram todas as dimensoes mencionadas acima e uma métrica relacionada
ao historico de atribuicoes de tags do usuario alvo. Em particular, n6s propusemos
varias novas heuristicas, que estendem estratégias estado-da-arte eficazes e eficientes
incluindo novas métricas que tentam capturar a capacidade de um termo descrever o
contetido de um objeto. Nos também exploramos duas técnicas baseadas em learning-
to-rank (L2R), a saber, RankSVM e Programacao Genética (PG). Elas geram fun¢oes
que combinam multiplas métricas para estimar a relevancia de uma tag a um dado
objeto ou a um par objeto-usuario. No6s avaliamos os métodos propostos em varios
cenarios, em trés aplicacoes populares da Web 2.0: LastFM, YouTube e YahooVideo.
Os resultados de nossas heuristicas apresentam ganhos significativos em precisao e re-
vocacao quando comparados a estratégias estado-da-arte. Alguns ganhos adicionais
sobre nossas heuristicas podem ser obtidos através de nossas estratégias baseadas em
L2R. Apesar dos ganhos serem modestos, vale ressaltar que essas técnicas tém a van-
tagem de serem bem flexiveis, podendo ser facilmente estendidas para explorar outros

aspectos do problema de recomendacao de tags.
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Abstract

Several Web 2.0 applications allow users to assign keywords (tags) to the content,
in order to provide a better organization and description of the shared content. Tag rec-
ommendation tasks may assist users in this task, improving the quality of the available
information and, thus, the effectiveness of Information Retrieval (IR) services which
exploit tags, such as searching and classification. This work addresses two tag recom-
mendation tasks. The first one, content centered, aims at suggesting relevant tags to a
target content. The second task is personalized, aiming at recommending tags which
are simultaneously relevant to a target content and a target user. Our content centered
tag recommendation strategies jointly exploit three dimensions of the problem: (i) term
co-occurrence with tags pre-assigned to the target content, (ii) terms extracted from
multiple textual features, and (iii) several metrics of tag relevance. Our personalized
tag recommendation strategies exploit all dimensions mentioned above and a metric
related to the history of tag assignments of the target user. In particular, we propose
several new heuristic methods, which extend previous, highly effective and efficient
state-of-the-art strategies by including new metrics that try to capture how accurately
a candidate term describes the target content. We also exploit two learning-to-rank
techniques, namely RankSVM and Genetic Programming, for the task of generating
ranking functions that combine multiple metrics to accurately estimate the relevance
of a tag to a given content or pair user-content. We evaluate all proposed methods in
various scenarios for three popular Web 2.0 applications, namely, LastFM, YouTube
and YahooVideo. We found that our heuristics greatly outperform the best baseline in
each scenario and task. Some further, modest improvements can also be achieved, with
our new learning-to-rank based strategies. They have the additional advantage of being
quite flexible and easily extensible to exploit other aspects of the tag recommendation

problem.
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Capitulo 1

Introducao

O uso de tags (palavras-chave associadas a um contetido) popularizou-se na Web,
principalmente com o surgimento de aplicacoes Web 2.0, que facilitam e estimulam a
participacao dos usuarios na criacao de contetido. Esse contetdo, tipicamente multimi-
dia (por exemplo, imagens e videos), traz desafios aos atuais métodos de Recuperagao
de Informagao (RI) baseados no proprio conteido multimidia, ndo apenas devido a
questoes de escalabilidade e eficiéncia, mas também frente & (frequentemente pobre)
qualidade do material gerado por usuarios [Boll, 2007].

Diversas aplicagoes construidas sob os conceitos da Web 2.0 estao entre as mais
populares da Web atualmente. Exemplos incluem o YouTube e o Yahoo! Video!, dois
sistemas de compartilhamento de video, o Last.FM?, uma estacio de radio online que
possibilita a interacao social em torno de topicos relacionados a misica, o Flickr®, uma

4 um sistema utilizado

aplicacao para compartilhar e organizar fotos, e o Delicious
para organizacao de bookmarks. Fazendo uso da distribuicao de conteiido gerado por
usuarios e do estabelecimento de redes sociais, estas aplicagoes oferecem uma maior
quantidade e diversidade de contetido em relacao as aplicagoes da Web tradicional. O
YouTube, por exemplo, é atualmente uma das maiores colecoes de videos existentes.
Nele, a quantidade de contetido disponibilizada em 60 dias é equivalente ao contetdo
que seria transmitido diariamente por 60 anos pelos canais de TV norte americanos
NBC, CBS e ABC juntos®. Além disso, o acesso a videos no YouTube correspondem a

quase 40% de todas as visualizacoes de videos na Internet®.

thttp://youtube.com e http://video.yahoo.com

*http://last.fm

*http://www.flickr.com

*http://www.del.icio.us
*http://www.nytimes.com/2009/09/06/magazine/06FOB-medium-t.htm
Shttp://www.comscore.com
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Cada instancia do conteiido de uma aplicacao da Web 2.0 é composta por um
objeto principal, que pode estar armazenado na forma de varios tipos de midia (texto,
audio, video, imagem) e por diversas fontes de informagao associadas ao objeto, de-
nominadas aqui atributos do objeto. Os atributos do objeto podem ser de varios tipos.
Atributos de conteido sao fontes de informacao que podem ser extraidas do proprio
objeto, tais como o histograma de cores de uma imagem. Atributos textuais sao blocos
de texto frequentemente associados pelos usuarios ao objeto, tais como tags, titulo e
descricoes. Atributos sociais, por sua vez, refletem o contexto social em que o objeto
estd inserido, ou seja, quem o criou, quais usuarios o acessam e quais interacoes entre
usuarios sao estabelecidas através do objeto. Podemos identificar também fontes de
informacao relacionadas a um usuario, aqui denominadas atributos do perfil do usudrio.
Idade, sexo e as tags que um usuério utiliza com frequéncia sao exemplos de atributos
do perfil desse usuéario.

Tags, entre outros atributos textuais como titulo e descricao, comumente encon-
trados em aplicagoes da Web 2.0, constituem uma boa alternativa para organizacao,
disseminacao e recuperacao de contetido. De fato, estudos recentes demonstram que
tags estao entre os melhores atributos textuais para dar suporte a servicos de RI tais
como classificacdo automatica [Figueiredo et al., 2009a,b|, busca |Li et al., 2008]| e re-
comendacao de conteado [Guy et al., 2010].

Nesse contexto, a recomendacao de tags é um servigo provido por algumas apli-
cagoes com o objetivo de melhorar a qualidade da informagao disponivel, por meio da
sugestao de termos que, idealmente, descrevam o conteido de forma mais precisa e
completa. A pesquisa existente em recomendacao de tags pode ser dividida em duas
abordagens. Na primeira abordagem, a recomendacao é centrada no objeto, objetivando
sugerir termos que o descrevam bem. Em uma segunda abordagem, personalizada, o
objetivo é sugerir termos que nao s6 descrevam bem o objeto, mas também que sejam
relevantes ao usuério alvo da recomendacao. A personalizacao é motivada pelo fato
de que usuérios diferentes frequentemente optam por termos distintos ao descrever um
mesmo objeto [Jaschke et al., 2007|, devido a diferengas de comportamento, interesses
e niveis de conhecimento.

Portanto, a principal motivacao para este estudo é que recomendacao de tags é
um servico de auxilio ao usuério que apresenta um grande potencial para melhorar a
qualidade de tags e, consequentemente, para melhorar a eficicia dos servigos de RI que

tém foco nesse tipo de atributo.
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1.1 Estado-da-arte

A maioria das estratégias de recomendacgao de tags centradas no objeto exploram
primordialmente tags previamente associadas a objetos da colecao, expandindo um
conjunto inicial de tags Z, associado ao objeto o com termos que co-ocorrem frequente-
mente com os termos em Z, [Heymann et al., 2008; Sigurbjornsson & van Zwol, 2008,;
Garg & Weber, 2008; Menezes, 2011; Menezes et al., 2010]. Outros métodos nao ex-
ploram as tags previamente associadas ao objeto alvo da recomendacao |Lipczak et al.,
2009; Wang et al., 2009; Zhang et al., 2009]. Em vez disso, eles consideram termos
extraidos de outros atributos textuais associados ao mesmo objeto. Entretanto, varios
atributos textuais, inclusive tags, sao criados por usuarios finais, logo podem conter
uma grande quantidade de ruido (por exemplo, palavras com erros ortograficos ou
termos nao relacionados ao contetiido) [Figueiredo et al., 2009a; Koutrika et al., 2008|.
Assim, é importante filtrar tais termos da lista de recomendacoes ou pelo menos re-
duzir a sua importancia, favorecendo termos que sejam mais relevantes ao objeto alvo.
Relevancia aqui se refere a capacidade de um termo descrever o conteiido de um objeto
e/ou discrimina-lo de outros objetos, para dar suporte a servigos como busca e classi-
ficagao, que tipicamente usam tags como fontes de dados [Figueiredo et al., 2009a;
Almeida et al., 2010; Figueiredo et al., 2009b]. Com isso em mente, alguns méto-
dos previamente propostos [Sigurbjornsson & van Zwol, 2008; Lipczak et al., 2009;
Wang et al., 2009; Belém et al., 2010a] exploram métricas de relevancia, tais como
Term Frequency (TF) [Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999], seja para filtrar candidatos
irrelevantes ou dar maior importancia aos relevantes.

Em suma, a maioria dos métodos anteriores aborda o problema de recomendacao
de tags explorando uma combinagao das seguintes dimensoes: (i) co-ocorréncias de tags
previamente associadas ao objeto, (ii) termos extraidos de multiplos atributos textuais,
ou (iii) métricas de relevancia. Entretanto, que seja do nosso conhecimento, a maioria
desses métodos explora no maximo duas dessas dimensoes. Em comparagao, propomos
aqui métodos que exploram essas trés dimensoes simultaneamente.

Em relacao a recomendacao personalizada, os trabalhos existentes dao énfase
no historico de atribuicoes de tags dos usuarios do sistema, geralmente representado
por uma matriz tridimensional de valores binarios que indicam se um dado usudario
atribuiu ou nao uma determinada tag a um dado objeto. Os métodos filtragem co-
laborativa e FolkRank [Jéschke et al., 2007], bem como PITF - Pairwise Interactions
Tensor Factorization |Rendle & Lars, 2010] se encaixam nessa categoria. Entretanto,
os trabalhos existentes em recomendacao personalizada nao exploram por completo as

dimensoes citadas anteriormente, que podem ser importantes também no contexto de
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recomendacao personalizada. Poucos sao os trabalhos que fazem uso de atributos tex-
tuais [Lipczak et al., 2009], ou de co-ocorréncias entre tags nesse tipo de recomendagao
[Rae et al., 2010; Garg & Weber, 2008|. Em nossa abordagem para recomendagao de
tags personalizada, n6s exploramos nao apenas o historico do usuario, mas também as

trés dimensoes citadas anteriormente.

1.2 Objetivos

Os principais objetivos dessa dissertacao sao listados a seguir:

e Modelagem do problema de recomendacao de tags. Nesse trabalho, modelamos
o problema de recomendacgao de tags como um problema de ordenacao de multi-
plos termos candidatos por relevancia para recomendacao. Em outras palavras,
objetiva-se desenvolver uma funcao que atribua valores aos termos candidatos,
possibilitando a sua ordenacao de tal forma que termos que representem recomen-
dagbes mais relevantes (mais apropriadas para o conteiido) aparegam em posigoes
mais iniciais que termos que representem recomendacoes menos relevantes. Logo,
a solucdo para este problema é a funcdo (cujas variaveis sdo as métricas pro-
postas) que melhor estime a relevancia das candidatas & recomendacao e, conse-
quentemente, sugira as tags mais adequadas ou mais relevantes a um usuério ou

conteudo.

e Proposicao de novas estratégias de recomendacao de tags. Objetivamos propor
novas técnicas que explorem todas as dimensoes citadas anteriormente. Em par-
ticular, investigamos e propomos métricas de relevancia e as exploramos junto
a heuristicas e técnicas de learning-to-rank, avaliando os seus beneficios para a

tarefa de recomendacao centrada no objeto e personalizada.

e Avaliacao experimental dos métodos. Pretendemos também comparar o desem-
penho das estratégias propostas entre si e com métodos de recomendagao estado-
da-arte em diferentes cenarios e diferentes colecoes de dados de aplicacoes popu-

lares.

1.3 Contribuicoes

As principais contribuicoes dessa dissertacao sao discutidas a seguir. Parte delas

foram publicadas nos seguintes trabalhos: Belém et al. [2011, 2010a,b|.
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Proposicao de novas estratégias de recomendacao de tags

Para resolver o problema de recomendacao de tags centrada no objeto, nds esten-
demos métodos tradicionais baseados em co-ocorréncias de tags para incluir nao apenas
padroes de co-ocorréncia com tags previamente associadas ao conteiido, mas também
termos extraidos de outros atributos textuais, tais como titulo e descricao. O contetido
desses atributos é utilizado para extrair novos termos candidatos. Note que, com essa
abordagem, é possivel recomendar termos que nunca foram utilizados como tags, o que
nao é possivel com as abordagens baseadas apenas em co-ocorréncias de tags. Nos
também exploramos varias métricas heuristicas para tentar capturar a relevdncia de
cada candidato como recomendacao ao objeto alvo. Algumas dessas métricas foram
propostas neste trabalho e sao responsaveis pelos maiores ganhos obtidos pelos nossos
novos métodos de recomendacao de tags sobre as estratégias estado-da-arte.

Em particular, n6s propomos dez estratégias de recomendacao de tags centrada
no objeto. Oito delas sao heuristicas construidas como extensoes de métodos estado-
da-arte que exploram co-ocorréncia e algumas métricas de relevancia. Nossas heuristi-
cas estendem esses métodos explorando multiplos atributos textuais e incluindo novas
métricas de relevancia que tentam capturar o quao precisamente um termo descreve o
contetido de um objeto. Elas sdo simples e eficientes, produzindo ganhos de até 181%
em precisao sobre as técnicas originais nas quais sao baseadas.

Para resolver o problema de recomendacgao personalizada, propomos quatro es-
tratégias, sendo duas delas heuristicas que estendem nossas melhores heuristicas de
recomendacao centrada no objeto, incluindo uma métrica relacionada ao historico de
atribuicao de tags do usuéario alvo.

Intiimeras sao as possiveis heuristicas que podem ser construidas a partir da com-
binacao das métricas de relevancia em uma funcao de recomendacao final. Encontrar
a “melhor” heuristica nao é uma tarefa simples, devido ao amplo espaco de busca que,
no nosso caso, consiste de todas as funcoes que possam ser construidas a partir das
métricas sugeridas. Assim, nés também investigamos os beneficios do uso de técnicas
de learning-to-rank (L2R) para “aprender” uma fungao que combine todas as métricas
sugeridas. Em particular, foram propostas duas estratégias baseadas em L2R para
recomendacao de tags centrada no objeto, que foram também estendidas para incluir
personalizagdo. Uma delas explora o método tradicional RankSVM [Joachims, 2006],
enquanto a outra é baseada em Programacgiao Genética (PG) [Banzhaf et al., 1998|.

PG, em particular, ¢ um método nao linear que tem sido empregado com sucesso
em problemas em que ha um grande espago de busca e um objetivo a ser otimizado

[Banzhaf et al., 1998]. PG foi também aplicada a outras tarefas de Recuperacao de
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Informacao tais como classificagdo [Zhang et al., 2004], busca [Almeida et al., 2007] e
recuperacao de imagens [Torres et al., 2009]. Contudo, que seja do nosso conhecimento,
somos os primeiros a utilizar PG no problema de recomendacao de tags, e essa foi uma
das técnicas que apresentou os melhores resultados, ao lado da estratégia baseada em

RankSVM, como veremos no Capitulo 6.

Avaliacao experimental das estratégias propostas

Nos avaliamos as estratégias de recomendacao centrada no objeto, comparando-
as com trés técnicas estado-da-arte, a saber: Swum™, a melhor funcao proposta por
Sigurbjornsson & van Zwol [2008], que explora co-ocorréncias de tags previamente as-
sociadas junto a algumas estatisticas de frequéncia de tags na colecdo; LATRE (Lazy
Associative Tag Recommender) [Menezes, 2011; Menezes et al., 2010], um método bas-
tante recente, eficaz e eficiente baseado em co-ocorréncias, e o vencedor do ECML Dis-
covery Challenge 2009 [Lipczak et al., 2009, aqui chamado de CTTR. (Co-occurrence
and Text-based Tag Recommender). CTTR explora o conteido de atributos textuais
associados a um objeto alvo junto a uma métrica de relevancia, porém nao considera
tags previamente associadas ao objeto alvo. Nossa avaliacao foi realizada com dados
reais coletados de trés aplicagoes populares da Web 2.0: os sites de compartilhamento
de video YouTube e YahooVideo e a estacao de radio online LastFM.

Os resultados indicam que nossa melhor heuristica, LAT RE+DP, que estende
o método LAT RE incorporando multiplos atributos textuais e uma métrica que tenta
capturar o poder descritivo de um termo candidato, superou a melhor entre as trés
solugoes estado-da-arte analisadas em até 40% em precisao e 32% em revocacao. Nossas
estratégias baseadas em L2R proveram uma melhoria adicional em relacao as heuristicas
propostas (de até 12% em precisao).

Nossos métodos de recomendacao personalizada foram comparados com o PITF
[Rendle & Lars, 2010| (Pairwise Interactions Factorization), uma estratégia estado-
da-arte recente. Os resultados indicam que nossa melhor heuristica, que estende
LATRE+DP para incluir personalizacao através do uso do histérico do usuério, su-
perou a alternativa estado-da-arte em até 328% em precisao e 264% em revocacao.
Também observamos ganhos modestos da abordagem de L2R sobre as nossas heuristicas
(até 5%) no problema de recomendacao personalizada. Apesar dos resultados modestos
sobre nossas heuristicas, nossa abordagem de L2R prové um arcabouco flexivel que pode
ser facilmente estendido para incluir outras métricas de relevancia ou tratar de outros

aspectos do problema de recomendacao.
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1.4 Organizacao

O restante deste trabalho estd organizado como segue. O Capitulo 2 discute
trabalhos relacionados, enquanto o Capitulo 3 introduz os conceitos basicos, a definicao
do problema e a notagao utilizada no restante do trabalho. O Capitulo 4 apresenta
as métricas de relevancia utilizadas, enquanto o Capitulo 5 discute as estratégias de
recomendacao de tags propostas. A avaliacao experimental é apresentada do Capitulo

6. Por fim, conclusoes e direcoes para trabalhos futuros sao discutidas no Capitulo 7.






Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, discutimos os trabalhos relacionados, dividindo-os em trabalhos
que abordam o problema de recomendagao de tags (Segoes 2.1 e 2.2) e que analisam a
qualidade de atributos textuais de objetos da Web 2.0 (Secao 2.3).

2.1 Recomendacao de Tags Centrada no Objeto

A maioria das estratégias de recomendacao de tags explora termos extraidos dos
metadados do objeto e padroes de co-ocorréncia de tags para sugerir novas tags.
Em particular, algumas delas exploram padroes de co-ocorréncia de tags para ex-
pandir um conjunto inicial Z, associado a um objeto o [Sigurbjérnsson & van Zwol,
2008; Garg & Weber, 2008; Heymann et al., 2008; Wu et al., 2009; Krestel et al., 2009;
Menezes, 2011; Menezes et al., 2010|. Para isso, Heymann et al. [2008] empregam re-
gras de associacao, isto é, implicacoes do tipo X — y, onde X é um conjunto de tags e
y ¢ uma tag candidata. Embora os autores restrinjam as regras utilizadas por um lim-
iar de confianca, eles nao provéem um ranking das tags recomendadas. Em contraste,
Sigurbjornsson & van Zwol [2008] propoem o método Sum™, que explora métricas sim-
ples de co-ocorréncia de tags (por exemplo, a confianca), aplicando-as sobre todas as
tags no conjunto inicial para produzir uma ordenagao final de tags candidatas. Algumas
das métricas consideradas por ele sao relacionadas a frequéncia de uma tag na colecao
e, de certa forma, estao ligadas & “relevancia” de uma tag candidata. Em compara-
¢ao, nos consideramos aqui um conjunto muito mais rico de métricas, incluindo novas
meétricas baseadas em multiplos atributos textuais que serao responsaveis, como vere-
mos adiante, pelos maiores ganhos obtidos com as novas estratégias de recomendagao
propostas.

Devido a questoes de eficiéncia, a maioria dessas estratégias computa co-

9
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ocorréncias entre apenas duas tags. Em outras palavras, o antecedente X contém
apenas uma tag. Portanto, elas podem ignorar importantes padroes de co-ocorréncia.
Para tratar esse problema, Menezes [2011]; Menezes et al. [2010] propoem o LATRE
(Lazy Associative Tag Recommendation), que computa regras de associagao sob de-
manda, possibilitando a geragao eficiente de regras de associagao mais complexas e
potencialmente melhores, e produzindo ganhos significativos sobre o método proposto
por Sigurbjornsson & van Zwol [2008|.

Em uma outra direcao, alguns esforcos de recomendacao de tags nao fazem
uso de tags previamente associadas a um objeto, dando énfase em outras fontes
de dados [Lipczak et al., 2009; Wang et al., 2009; Zhang et al., 2009; Lu et al., 2009;
Katakis et al., 2008]. Por exemplo, Lipczak et al. [2009] propdem um método aqui de-
nominado adapted CTTR (adapted Co-ocurrence and Text based Tag Recommender),
que extrai termos de atributos textuais (por exemplo o titulo), expandindo-os através
de regras de associacao e ordenando-os de acordo com a sua taxa de utilizagao como
tags em um conjunto de dados de treino. Este método é uma adaptagao da solucao
vencedora do PKDD Discovery Challenge 2009 na tarefa de recomendacao contex-
tual. Um estudo similar é apresentado em [Wang et al., 2009|, porém os autores
utilizam a métrica Term Frequency X Inverse Document Frequency (T'F x IDF)
[Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999|, tradicionalmente empregada em tarefas de Re-
cuperacao de Informacao, para extrair e ordenar por relevancia os termos mais im-
portantes do conteido textual do objeto. Esfor¢os complementares [Lu et al., 2009;
Zhang et al., 2009], propoem recomendar para um objeto o tags que estejam presentes
em objetos com contetido textual similar ao de 0. Um outro esforco adota técnicas
de classificagdo multi-categoria [Katakis et al., 2008|, em que cada tag representa uma
possivel categoria a ser assinalada a um objeto, e termos extraidos do conteudo de
atributos textuais sao usados como atributos para o classificador.

Em suma, a maioria dos trabalhos anteriores trata do problema de recomendacao
contextual de tags explorando no maximo duas das seguintes dimensoes: (i) padroes de
co-ocorréncia entre tags previamente associadas ao objeto alvo, (ii) maltiplos atributos
textuais, ou (iii) métricas de relevancia. Poucos trabalhos exploram técnicas baseadas
em learning to rank [Cao et al., 2009; Wu et al., 2009]. Esse tipo de estratégia tenta
“aprender” um modelo que permita ordenar tags a partir de um conjunto de métricas
de relevancia. O aprendizado ocorre com base em um conjunto de treino que contém,
para cada tag de exemplo t associada a um objeto o, um rétulo indicando o grau de
relevancia de ¢t em relacao a o e uma lista de valores de métricas de relevancia calculadas
para t.

Os métodos de recomendacao de tags baseados em L2R previamente propostos
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sdo: o trabalho de Cao et al. [2009], baseado no algoritmo RankSVM, e o trabalho
de Wu et al. [2009|, baseado no algoritmo RankBoost. Entretanto, o primeiro nao
considera co-ocorréncias de tags, e o segundo nao considera os atributos textuais de
um objeto para a tarefa de recomendacao.

Por fim, existem alguns estudos complementares as estratégias baseadas em atrib-
utos textuais e co-ocorréncias de tags ja mencionadas. Wu et al. [2009] acrescentam
informagoes do conteiido de uma imagem para ordenar tags por relevancia no Flickr.
Siersdorfer et al. [2009] exploram contetido duplicado em videos para recomendar tags.
Para isso, constroi-se um grafo ponderado cujos vértices sao os videos e ha uma aresta
conectando dois videos se os seus conteiidos forem similares, ou seja, apresentarem
uma certa quantidade de quadros iguais. Assim, recomenda-se a um objeto o tags
provenientes de objetos conectados a o nesse grafo. Os autores utilizaram o novo con-
junto de tags expandido em classificacao automéatica e agrupamento, obtendo melhorias
significativas nos resultados dessas tarefas em relacao a nao utilizar as recomendagoes.

Song et al. [2011, 2008| exploram técnicas de agrupamento em um grafo bipar-
tido contendo tags, documentos e palavras como vértices e relagoes tag-documento e
documento-palavra como arestas. O resultado do agrupamento é utilizado para identi-
ficar topicos e quais sao as tags mais representativas de cada topico, que sao definidas
como aquelas que tém muitas arestas incidentes em vértices do grafo que estejam em
um mesmo grupo, e poucas arestas incidentes em vértices de outros grupos. O objeto
alvo primeiro é classificado em um ou mais topicos, e as tags mais representativas de
cada topico sao escolhidas como recomendacoes.

Os métodos Sum™, LATRE e adapted CTT R sao aqui utilizados como referéncia
e detalhados na Secao 5.1.

2.2 Recomendacao Personalizada de Tags

Em relacao as estratégias de recomendacgao personalizada, os trabalhos existentes
dao énfase na utilizacao do historico de atribuicoes de tags pelos usuarios do sistema.
Esse historico, conhecido como folksonomy [Jaschke et al., 2007|, pode ser definido
como uma tupla F' = (U, T,0,P), onde U, T e O sao conjuntos finitos cujos elementos
sao usuéarios, tags e objetos, respectivamente, e P é uma relacao ternéaria entre esses
elementos, isto é, P C U x T x O. Assim, cada elemento de P representa a atribuicao
de uma tag t a um objeto o por um usuario u. A Figura 2.1 mostra um tensor (ou seja,
uma “matriz tridimensional”) de valores binarios que representa essa rela¢ao ternaria.

O valor “1” indica se o usuério atribuiu a tag ao objeto e o valor “0” indica que nao
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houve essa atribuicao.

objetos
L. < > usudrio 1 usudario 2 usuario 3
usudarios

1 {01 ofo]o of|of1
= tags ofo|1 of|ofo olofo
1|0 1]ofo o|o]o

tags 0
o1 |o o|1]o o|1]o

(—)

objetos

Figura 2.1. Tensor que representa uma folksonomy |Rendle & Lars, 2010].

Outra representacao possivel para a estrutura de uma folksonomy é um hiper-
grafo tripartifo G = (VE), onde V.= U UT U O é o conjunto de vértices, e
E = {{u,o,t}|(u,0,t) € P} & o conjunto de hiperarestas. Em alguns trabalhos
[Jaschke et al., 2007; Xu et al., 2006], esse hipergrafo é projetado em um nimero menor
de dimensoes, de forma que a relacao ternaria P seja convertida em uma relagao binaria,
podendo ser representada por um grafo simples, como exemplificado pela Figura 2.2,

e permitindo a aplicagao de estratégias de recomendacao baseadas em filtragem colab-
orativa.

usuarios tags objetos

o

Figura 2.2. Grafo bipartido que representa relacoes entre usudrios, tags e obje-
tos.

A idéia basica de tais estratégias é sugerir itens com base nos interesses de usuéarios
semelhantes [Sarwar et al., 2001|. Para aplicar filtragem colaborativa, Jéschke et al.

2007| geram como projecoes de P duas matrizes de ntimeros binarios definidas como
g
segue:
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1 seexiste t € T tal que (u,o0,t) € P
ruoP € {0, 11V onde (TroP)uo = . que ( )
0 caso contrario

1 se existe o € O tal que (u,o0,t) € P
7TUT7D € {O, 1}‘U|X‘T|, onde (7TUT7D)u,t = L. q ( )
0 caso contrario

Assim, preservando a informacao de usuario, essas matrizes indicam relacoes de
ocorréncia ou de nao-ocorréncia de objetos com usuarios e de tags com usuarios, respec-
tivamente. Também é possivel definir matrizes semelhantes a estas, mas cujos valores
nao sejam binarios. Por exemplo, o elemento (myrP).: pode ser o nimero de vezes
que o usuario u utilizou associou a tag t a qualquer objeto, segundo Clements et al.
[2010]. Cada linha dessas matrizes é um vetor que representa os interesses de um
usuario. Através dessas matrizes, sao computadas as similaridades entre usuarios. Um
exemplo classico de medida de similaridade é o cosseno [Jéschke et al., 2007]. Sejam U;
e U; dois vetores (i-ésima e j-ésima linhas de uma das matrizes 0P ou myrP) que
representam dois usuarios quaisquer ¢ e j. O cosseno entre esses dois vetores é definido

comao:

U. - U,
Cos(Up, U;) = —"9
o5tV Us) = et

A idéia dessa métrica é que quanto mais os valores de posi¢oes correspondentes de
U; e U; forem proximos, mais proximo de 1 é o valor de C'os(U;, U;), e mais similares sao
os usuarios representados por U; e U;. Seguindo a técnica descrita em [Jdschke et al.,
2007], o conjunto de recomendagoes fornecidas a um usuério alvo u é definido como as
tags utilizadas pelos k£ usuérios mais similares a u, de acordo a medida de similaridade
selecionada.

Outra estratégia de recomendagao de tags proposta por Jischke et al. [2007], de-
nominada FolkRank, é uma adaptacao do conhecido PageRank. Ela mostrou-se superior
a estratégia de filtragem colaborativa descrita pelos mesmos autores. O raciocinio por
traz desta estratégia é que um objeto que recebe tags relevantes de usuarios impor-
tantes se torna importante, ou seja, relevante como recomendacao. O mesmo acontece,
simetricamente, com tags e usuarios, ou seja, uma tag é relevante se ela foi associada a
objetos importantes por usuarios importantes. Assim, define-se um grafo cujos vértices
se reforcam mutuamente por meio da propagacao de pesos, que resulta em um ranking
final desses vértices, particularmente de tags.

Também baseando-se na folksonomy de uma aplicacao, Rendle & Lars [2010] ap-
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resentam o método de recomendagao de tags PITF (Pairwise Interactions Tensor Fac-
torization), vencedor do PKDD Discovery Challenge de 2009 na tarefa de recomen-
dacao baseada em grafos. Nele, o tensor que representa os eventos de atribuicao de
tags é decomposto em matrizes que representam as interagoes entre usuarios, objetos
e tags. O critério de otimizacdo BRP (Bayesian Personalized Rank) é empregado para
aprendizagem do modelo. O método PITF é aqui utilizado como referéncia e detal-
hado na Secao 5.2. Seguindo uma estratégia diferente, Clements et al. [2010] exploram
caminhamentos aleatorios em um grafo de tags, usuérios e objetos. Um caminhamento
aleatério € um processo estocastico na qual o estado inicial .S, é conhecido, e o proximo
estado 5,41 € calculado com base em uma certa distribuicao de probabilidades. No caso
de recomendacao personalizada de tags, o caminhamento inicia-se a partir do usuario e
objeto alvos da recomendagao e segue as arestas de acordo com o seu peso, entre outros
fatores. Assim, as tags recomendadas sao ordenadas de acordo com as probabilidades
obtidas no final do caminhamento, ap6s um determinado niimero de passos.

Por outro lado, Lipczak et al. [2009] exploram junto ao método adapted CTTR
citado anteriormente na Secao 2.1 uma métrica simples relacionada ao historico de
uso de tags do usuério alvo para prover recomendacgoes personalizadas. Em uma outra
direcao, Chirita et al. [2007] nao explora esse historico, baseando-se apenas no contetido
textual de dados presentes no computador pessoal do usuério.

Outros trabalhos exploram padroes de co-ocorréncia de tags também em recomen-
dagao personalizada. Por exemplo, Garg & Weber [2008] combinam informagao global,
ou seja, historico de atribuicoes de tags agregado sobre todos os usuérios da aplicacao, e
informacao local, isto é, o historico especifico de um usuario. Os autores concluiram que
o acréscimo de informagao local melhora a eficicia da recomendagao. Rae et al. [2010]
propoem um método de recomendacgao denominado PC+SCC+CC que recomenda
tags no Flickr a partir da combinagao de diferentes contextos: (1) todas as fotos no sis-
tema; (2) as fotos de um usuério especifico; (3) as fotos postadas pelos contatos de um
usudrio e (4) as fotos de grupos dos quais um usuario ¢ membro. Para cada um desses
contextos, um conjunto de tags candidatas é produzida, com base em probabilidades
de co-ocorréncias. Por fim, os conjuntos sao agregados, produzindo uma ordenacao de
tags final.

Outros esfor¢os exploram relagdes em redes sociais [Guan et al., 2009;
Konstas et al., 2009; Ma et al., 2009; Rae et al., 2010]. Guan et al. [2009] provém re-
comendacoes personalizadas de tags a partir de um grafo bipartido que conecta docu-
mentos a tags, e tags a usuarios. O algoritmo proposto trata o documento e o usuério
alvos da recomendacgao como uma consulta, e produz uma ordenacgao das tags através de

um método iterativo de otimizacao que considera a relevancia das tags a ambos doc-
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umento e usuario. Konstas et al. [2009] exploram relacionamentos de amizade entre
usuarios do LastFM para melhorar métodos tradicionais de recomendacao de objetos

baseados apenas em conteudo.

2.3 Qualidade de Atributos Textuais de Objetos da
Web 2.0

Alguns trabalhos anteriores tém o foco no atributo textual tags e a sua apli-
cagao para melhorar tarefas relacionadas a Recuperacao de Informagao (RI), tais como
busca, recomendagao, agrupamento e indexacao [Li et al., 2008; Schenkel et al., 2008,;
Song et al., 2008; Sigurbjornsson & van Zwol, 2008; Ramage et al., 2009; Chen et al.,
2009]. No entanto, ndo ha um consenso a respeito da qualidade de tags e outros con-
teudos gerados por usuarios. Li et al. [2008] afirmam que tags refletem os interesses
dos usuarios e sdo de boa qualidade para busca. Por outro lado, Marshall [2009], que
fez uma analise seméantica manual dos atributos textuais associados a fotos do Flickr,
concluiu que tags sao empregadas majoritariamente para uso pessoal, sendo pouco de-
scritivas do contetido a que foram associadas quando comparadas a outros atributos
textuais, como o titulo e a descricao das imagens.

Embora a inspecao manual da qualidade de tags e outros atributos textuais possa
produzir boas estimativas da qualidade desses atributos, esse tipo de experimento apre-
senta um alto custo e um inevitavel grau de subjetividade que pode afetar os resultados.
Por isso, meios automéaticos para avaliacao da qualidade de atributos textuais, como
as heuristicas Term Frequency (TF) e Inverse Document Fequency (IDF) constituem
uma boa alternativa [Almeida et al., 2010].

Por isso, alguns trabalhos propoem métodos para avaliar automaticamente a qual-
idade de tags. van Damme et al. [2008] propuseram e avaliaram trés métricas de qual-
idade: (1) frequéncia de aplicagao, definida como o niimero de usuérios que aplicaram
a mesma tag a um objeto; (2) concordancia, definida como o niimero de tags que foram
selecionadas por mais de 50% dos usuérios que “anotaram” o contetdo; e (3) TEFXIDF,
uma meétrica comumente utilizada em Recuperagao de Informacao (RI) para atribuir
pesos a termos em documentos [Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999|. Os resultados do
artigo mostram que a frequéncia de aplicacao é a métrica que melhor estima a qualidade
de tags (também verificado por Sen et al. [2007]), seguida do TF x IDF. O trabalho
de van Damme et al. [2008] é um exemplo de como métricas simples e intuitivas podem
ser utilizadas para avaliar a qualidade de dados textuais em documentos.

Outra publicagao recente que faz uma avaliacao quantitativa da qualidade de tags,
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é o trabalho de Venetis et al. [2011]. Os autores apresentam métricas que capturam
as propriedades estruturais de uma nuvem de tags, uma forma de visualizacao de tags
comumente encontrada em aplicacoes da Web 2.0. As métricas apresentadas avaliam,
sob diferentes aspectos, o quao bem uma nuvem descreve os objetos retornados por uma
consulta. Por exemplo, a cobertura de uma nuvem de tags é definida como a fracao de
objetos retornados por uma consulta que foram associados a pelo menos uma das tags
da nuvem em relacdo ao total de objetos retornados. A coesdo mede a similaridade
média entre os objetos que tém uma mesma tag associada. Outra propriedade relevante
identificada pelos autores é a popularidade de uma tag, ou a quantidade de objetos
a que essa tag foi associada. A partir das métricas propostas, Venetis et al. [2011]
propuseram algoritmos para selecionar tags e desenvolveram um modelo sintético que
representa as tags que um usuario médio escolheria para compor uma nuvem. Os
algoritmos de selecao de tags foram avaliados de acordo com esse modelo e com dados
reais do Delicious. Os autores concluiram que as métricas estudadas sao geralmente
pouco correlacionadas entre si, capturando diferentes aspectos de uma nuvem de tags.
Os experimentos realizados indicam que os melhores algoritmos de selecao de tags,
entre os estudados, sao os baseados nas métricas de cobertura e popularidade.

Alguns trabalhos abordam o problema de tag spam, isto é, tags nao relacionadas
ao contendo associado que sao criadas com o intuito de aumentar a popularidade de ob-
jetos ou simplesmente para confundir os usuéarios. Koutrika et al. [2007, 2008| propoem
modelos para tentar explicar como bons usuarios (non-spammers) e maus usuarios
(spammers) associam tags a objetos e como o tag spam afeta a recuperagao de infor-
macgao em maquinas de busca. Os autores também descrevem um método para ranking
de documentos com base na confiabilidade dos usuérios.

Alguns estudos de qualidade de atributos de objetos da Web 2.0 compreendem
outros campos textuais além de tags. Esse é o caso do trabalho de Bian et al. [2009],
cujo foco & em sistemas de perguntas e respostas, tais como o Yahoo! Answers', nos
quais usuarios podem postar perguntas e responder as perguntas de outros usuérios. A
identificacao de contetido e usuarios de boa qualidade é feita através de um algoritmo
semi-supervisionado que calcula simultaneamente a reputacao de ambos. A idéia é que
a reputacao dos usuarios e a qualidade do conteido que eles produzem sao frequente-
mente interligadas por um relacionamento de reforco mutuo. No caso de um sistema
de perguntas e respostas, uma resposta tende a ter alta qualidade se o seu contetdo é
compreensivel e bem formado, a pergunta correspondente é de qualidade e o usuério

que respondeu tem boa reputacao no sistema. Ao mesmo tempo, um usuério tera alta

thttp://answers.yahoo.com
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reputagao se ele gera respostas e perguntas de alta qualidade. Finalmente, uma per-
gunta é de alta qualidade se ¢ bem enunciada por um usuario com boa reputacao e
atrai respostas de alta qualidade.

Em [Figueiredo et al., 2009a; Almeida et al., 2010; Figueiredo et al., 2009b|, nos
fizemos uma ampla caracterizacao nao apenas de tags, como também outros trés
atributos textuais (titulo, descri¢do e comentérios), em quatro aplicagoes diferentes
(YouTube, Yahoo Video, LastFM e CiteULike). A qualidade de cada atributo foi anal-
isada sob a perspectiva de fonte de dados para servicos de RI. Para que um atributo

textual tenha qualidade sob essa perspectiva, ele deve:

e ter uma quantidade de conteido suficiente para ser ttil;

e fornecer uma boa descricao do contetido (poder descritivo), o que é importante

para servicos que exploram a semantica dos objetos;

e possibilitar a distingdo de um objeto de outros (poder discriminativo), para tare-
fas como separar objetos em categorias ou em niveis de relevancia nos resultados

de uma consulta.

Nesses estudos prévios, concluimos que tags e titulo sao os atributos com maior
poder descritivo, entretanto tags estdo ausentes em 10 a 20% dos objetos, enquanto
o titulo ocorre em praticamente todos eles. Isso motiva estudos em recomendacao de
tags, que podem melhorar a utilizacao desse atributo textual. Também verificamos
uma grande diversidade de contetido entre os atributos textuais, ou seja, cada atributo
associado a um objeto o contribui com partes diferentes do contetido de o. Isso motiva a
proposicao de estratégias de recomendacao de tags que levam em consideracao multiplos
atributos textuais.

Podemos citar também outras caracterizagoes do uso de tags, que produziram in-
formacoes titeis para o projeto de sistemas de recomendacao de tags [Lipczak & Milios,
2010; Rader & Wash, 2008; Li et al., 2008]. Por exemplo, Lipczak & Milios [2010] ver-
ificaram que o titulo e o histérico pessoal de atribuicoes de tags sao os principais
fatores que impactam as decisoes do usuario para a escolha de quais tags ele utiliza.
Rader & Wash [2008| mostraram que a organizagao pessoal impacta mais do que as
influéncias sociais na escolha de tags feita por um usuario. Li et al. [2008] verificaram
que tags sao em geral consistentes com o conteiido Web a qual sao associadas, e que

elas tendem a capturar bem os interesses do usuario.






Capitulo 3

Contextualizacao

Neste capitulo, contextualizamos o problema de recomendacao de tags. Iniciamos
definindo o objeto alvo da recomendagao e seus atributos (Se¢ao 3.1). Em seguida,
descrevemos os elementos bésicos de um sistema de recomendagao de tags (Segao 3.2).

Por fim, apresentamos a defini¢do do problema abordado (Secao 3.3).

3.1 Objetos e Atributos na Web 2.0

Utilizamos o termo objeto para nos referirmos a uma instancia de uma midia
(texto, audio, imagem, video) em uma dada aplicacdo da Web 2.0. Ha varias fontes de
informacao relacionadas a um objeto, aqui denominadas atributos associados ao dado
objeto. Em particular, os atributos podem ser classificados em: atributos de contetido,
atributos textuais, atributos do perfil dos usuarios e atributos sociais associados ao
objeto.

Atributos de contetido referem-se a fontes de informacgao que podem ser extraidas
do proprio objeto, tais como o histograma de cores de uma imagem. Atributos textuais,
por sua vez, compreendem os blocos de texto associados ao objeto, que em geral ap-
resentam topicos ou funcionalidades bem definidos [Fernandes et al., 2007]'. A Figura
3.1 mostra uma pagina do YouTube contendo alguns atributos textuais comumente
encontrados em aplicacoes da Web 2.0, como titulo, tags, descricao e comentarios de
usuarios. Tags, em particular, sao palavras-chave utilizadas para descrever de forma
sucinta o conteiido de um objeto.

Atributos do perfil do usudrio sao fontes de informacao que se referem a carac-

teristicas e interacoes do usuario com a aplicacao. Por fim, atributos sociais sao aqueles

!Note que em alguns casos esses dois conjuntos de atributos nao sao disjuntos. Isso ocorre,
por exemplo, quando o proprio objeto é um texto.
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um objeto do YouTube.

que refletem o contexto social em que o objeto estd inserido, ou seja, quem o criou,

quais usuarios o acessam e quais interacoes entre usuérios sao estabelecidas através do

objeto.

No presente trabalho exploramos atributos textuais e de perfil do usuario. Em

particular, utilizamos os atributos textuais titulo, descricao e tags.

Como atributo

do perfil do usuario, exploramos o historico de atribuicoes de tags de um usudrio em

particular, denominado personomy |Jaschke et al., 2007], que é utilizado para estimar

a relevancia de uma tag a esse usuario para prover recomendacgoes personalizadas.
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3.2 Sistemas de Recomendacao

Nesta secao, definimos o tipo de item a ser recomendado, quem sao os alvos da
recomendacao e quais as fontes de dados bésicas de cada estratégia de recomendacao
adotada.

Um sistema de recomendacao pode recomendar diversos tipos de itens, tais como
produtos em um site de comércio eletronico, artigos em uma biblioteca digital, usuérios
em uma rede social. Nesse trabalho, os itens que estamos interessados em recomendar
sao tags. Um sistema de recomendagao de tags geralmente auxilia usuérios, fornecendo
a eles uma lista de termos que idealmente descrevam um dado objeto. Portanto,
podemos afirmar que o alvo da recomendacao de tags é um par usuario-objeto, embora
ela possa ou nao ser personalizada, ou seja, ela pode levar em conta apenas o contetido
alvo da recomendacao ou considerar o contetido e também os interesses do usuério alvo.

Nas estratégias de recomendacao de tags que tém como alvo o objeto, explo-
ramos conjuntamente os seguintes aspectos: (1) co-ocorréncias com tags previamente
associadas ao objeto alvo, (2) maltiplos atributos textuais, e (3) diversas métricas de
relevincia. O primeiro aspecto se baseia na hipotese de que termos que co-ocorrem
frequentemente com as tags de um objeto o sao bons candidatos a recomendacao para
o. Os miiltiplos atributos textuais de um objeto, por sua vez, podem conter diversos
termos relevantes para descrevé-lo. As métricas de relevancia, que serao discutidas no
Capitulo 4, podem ser utilizadas para filtrar ou reduzir o peso de termos que represen-
tem ruido, dando maior importancia aos termos que representem recomendacoes mais
relevantes.

Nas estratégias de recomendacao personalizada de tags, exploramos nao somente
as trés dimensoes citadas acima, mas também o histdrico de atribuicoes de tags do
usudrio alvo. A premissa bésica é que as tags previamente usadas pelo usuério sao

uma evidéncia forte de seus interesses.

3.3 Definicao do Problema

Seguindo a modelagem de Menezes [2011], sejam U, O e T respectivamente os
conjuntos de usuarios, objetos e tags presentes em uma aplicacao. As estratégias de

recomendacao de tags aqui descritas exploram como principais fontes de dados:

1. o conjunto de atribuigoes de tags P C U x O x T, representado por um conjunto

de triplas definido como:
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P = {{(u, o, t)| usuario u atribuiu a tag t ao objeto o}, e

2. para cada objeto o € O, um conjunto de atributos textuais (além de tags) F, =
{FL F2, ..., F'}, onde cada elemento F. é o conjunto de termos no atributo

textual ¢ associado ao objeto o.

Sejam 7, o conjunto de todas as tags previamente associadas ao objeto alvo o, e

7, o conjunto de tags associadas por um usuario alvo u ao objeto alvo o, ou seja,

7, = {t|3u € Utal que(u,o,t) € P}

Zo,u - {t|<u7 0, t> S P}

Assim, definimos dois tipos de estratégias de recomendacao de tags:

Recomendacao Centrada no Objeto Dados um conjunto de tags de entrada Z, e
um conjunto de atributos textuais JF, associados ao objeto o alvo da recomen-
dagdo, gerar um conjunto de tags candidatas C, (C, N Z, = (), ordenadas de

acordo com a sua relevancia ao objeto o.

Recomendacao Personalizada Dados um conjunto de tags de entrada Z,, associ-
adas por um usuario u a um objeto o e um conjunto de atributos textuais F,,
gerar um conjunto de tags candidatas C,, (Cou NZ,, = () ordenadas de acordo

com a sua relevancia a ambos usuario u e objeto o.

Note que, na recomendacao centrada no objeto, as mesmas recomendacoes sao
geradas independentemente do usudario para o qual elas sao fornecidas. Ela é importante
quando o foco é o objeto e queremos melhorar a qualidade de suas tags, tornando-
as mais completas e precisas e, consequentemente, melhorando servigos como busca,
indexacao e classificacao que exploram tags como principal fonte de informacao.

Por outro lado, a recomendacao personalizada leva em conta o usuério alvo, po-
dendo fornecer resultados distintos para diferentes usuarios. Ela é interessante quando
queremos nao somente melhorar a qualidade de tags e dos servigos de RI nelas baseados,
como também facilitar a organizacao pessoal do contetido pelo usuario alvo.

Muitas estratégias de recomendacao de tags, e em particular as aqui propostas,
exploram padroes de co-ocorréncia entre tags associadas a um mesmo objeto em uma
colecao de objetos. Para recomendacao centrada no objeto, o processo de aprendizado

desses padroes é definido como segue. Ha um conjunto de treino D = {(Zy, Fy)},
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onde Z,; (Z; # 0) contém todas as tags associadas ao objeto d, e Fy contém os ter-
mos dos outros atributos textuais associados a d. Ha também um conjunto de teste
O, que é uma colegao de objetos {(Z,, F,, V,)}, onde ambos Z, e ), sao conjuntos de
tags associadas a o. Entretanto, enquanto as tags em Z, sao conhecidas (e fornecidas
como entrada ao recomendador), as tags em ), sdo desconhecidas pelos métodos de
recomendacao e, conforme sera descrito no Capitulo 6, serao usadas como gabarito (isto
é, consideradas relevantes) na avaliacao dos métodos propostos. Esta divisao das tags
de cada objeto de teste nos dois subconjuntos facilita uma avaliacao automéatica das re-
comendacbes, como é feito em diversos trabalhos [Garg & Weber, 2008; Rendle & Lars,
2010; Rae et al., 2010; Lipczak et al., 2009| e discutido na Se¢ao 6.2. Esta avaliagao
simula a recomendagcao de novas tags (),) a um objeto que ja foi anotado com Z,. Da
mesma, forma, pode haver um conjunto de validacao V usado para parametrizacao e
“aprendizado” de fungoes de recomendagao (vide Secao 5.4). Assim, cada objeto v em
VY também ¢ dividido em tags de entrada Z, e gabarito ).

Para recomendacao personalizada, definimos conjuntos de treino, teste e vali-
dacgao ligeiramente diferentes. Ao invés de inferir relacionamentos entre tags atribuidas
a um mesmo objeto independentemente de usuarios, na recomendacao personalizada,
estamos interessados em explorar relacionamentos entre tags atribuidas por um mesmo
usuario a um mesmo objeto. Logo, o conjunto de treino para recomendacao personal-
izada é definido como D = {(Z4., F4)}, onde Z;,, contém todas as tags associadas por
um usuario v a um objeto d. F,; é o mesmo para recomendacao personalizada e centrada
no objeto. Os elementos do conjunto de objetos de teste O sao tuplas (Z, ., Fo, Vou),
onde Z,, (tags de entrada) e ),, (gabarito) sao conjuntos de tags atribuidas pelo
usuario u ao objeto o. Similarmente, cada elemento do conjunto de validagao tem
também seu conjunto de tags dividido em tags de entrada Z,,,, e gabarito ), .

Enfim, modelamos o problema de recomendacao de tags como um problema de
ordenacao de miiltiplos termos candidatos por relevancia para recomendagao. Em
outras palavras, objetiva-se desenvolver uma funcao de valoracao que atribua valores
aos termos candidatos, possibilitando a sua ordenacao de tal forma que termos que
representem recomendagoes mais relevantes, isto é, mais apropriadas para o contetido
(e para o usuario), aparecam em posi¢oes mais iniciais que termos que representem
recomendacoes menos relevantes. Na avaliacao da qualidade das recomendacoes, nosso
foco é em relevancia, ou seja, na quantidade de tags retornadas que sao relevantes para
o objeto e/ou usuéario alvo. Outros aspectos como novidade e diversidade [Santos et al.,
2011] serao explorados em trabalhos futuros.

Note que nossa premissa é que existem algumas tags disponiveis no objeto alvo

(Z, # 0), como em muitos outros trabalhos [Menezes, 2011; Menezes et al., 2010;
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Sigurbjornsson & van Zwol, 2008; Garg & Weber, 2008; Heymann et al., 2008|. Outro
problema relacionado é quando nao hé esse conjunto inicial de tags. Os métodos pro-
postos aqui podem também ser aplicados nesse problema, mas a avaliacao com Z, = ()

foi deixada como trabalho futuro.

Tabela 3.1. Defini¢ao do problema de recomendacgao de tags.

Recomendagao de Tags
Centrada no Objeto Personalizada
Z,: conjunto de tags previamente | Z,,: conjunto de tags associado
Entrada associadas ao objeto alvo o pelo usuério u ao objeto o
F,: Conjunto de atributos textuais associados ao objeto o
Saida: lista Co,CoNZ, =1 Comts Cou NZpy =1
de candidatos ordenada por relevancia a o ordenada por relevancia a u e o




Capitulo 4

Métricas de Relevancia para

Recomendacao de Tags

Definido o problema, sao apresentadas a seguir varias métricas que sao uti-
lizadas pelos métodos propostos para estimar a relevancia de um termo can-
didato para recomendacao de tags. Algumas delas, como Sum, Stability e
Term Frequency, ja foram previamente aplicadas para a tarefa de recomendacao
de tags [Sigurbjornsson & van Zwol, 2008; Menezes, 2011; Menezes et al., 2010;
Heymann et al., 2008]. Outras, como Inverse Feature Frequency (IFF) e Average
Feature Spread AFS, foram propostas por nés para avaliacao da qualidade de atrib-
utos textuais na Web 2.0 [Figueiredo et al., 2009a|, mas ainda nao foram exploradas
para recomendacao de tags.

Cada métrica pode ser categorizada em um dos seguintes grupos:

e Padroes de co-ocorréncia de tags: As métricas relacionadas a padroes de co-
ocorréncia tentam estimar a relevancia de tags que co-ocorrem com tags previa-
mente associadas ao contetido. Segundo Sigurbjornsson & van Zwol [2008], elas

constituem um elemento-chave para a tarefa de recomendacao de tags.

e Poder descritivo: métricas que estimam o quanto um termo candidato estéa rela-
cionado ao contetido do objeto alvo da recomendacao. Isso é importante para
servicos que exploram a semantica dos objetos, tais como a propria recomen-

dacao de tags, recomendacao de contetido, busca, etc.

e Poder discriminativo: métricas que estimam a capacidade de um termo distinguir

um objeto dos demais, uma caracteristica importante para tarefas como classificar

25
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objetos em categorias pré-definidas ou em niveis de relevancia nos resultados de

uma consulta.

e Relevincia para o usudrio: métricas que capturam a importancia de uma tag a um
dado usuario. Sao aqui utilizadas nos métodos de recomendacao personalizada

de tags.

As proximas secoes introduzem as métricas de relevancia exploradas.

4.1 Meétricas Relacionadas a Padroes de

Co-ocorréncia de Tags

Em geral, estratégias de recomendacao de tags baseadas em co-ocorréncias ex-
ploram regras de associagao, isto é, implicagoes do tipo X — y, onde o antecedente X
¢ um conjunto de tags e o consequente y é um termo candidato a recomendacao. A
importancia de uma regra de associacao é estimada com base no suporte (o), que é
o numero de co-ocorréncias de X e y no conjunto de treino D, e na confianga (0),
definida como a probabilidade condicional de que o termo candidato y seja uma tag
associada a um objeto d € D dado que todas as tags em X estao também associadas
ad.

O ntimero de regras extraidas do conjunto D pode ser muito grande. Mais ainda,
algumas dessas regras podem nao ser titeis para recomendacao. Por exemplo, se duas
palavras co-ocorrem apenas uma vez, isto oferece poucas garantias de que elas sejam
relacionadas. Logo, limiares de suporte e confianca, ., € 0., respectivamente, sao
usados como limites inferiores para selecionar apenas as regras mais frequentes e/ou
mais confiaveis. Esta selecao pode melhorar tanto a eficiéncia quanto a eficacia do
recomendador.

Para realizar a recomendacao de tags para um dado objeto o sao selecionadas as
regras cujos antecedentes estejam incluidos no conjunto de tags pré-existente Z. Para
cada termo candidato ¢ que aparece como consequente em qualquer uma das regras
selecionadas, sua relevancia como tag para o objeto o (e para o usuério u no caso de
recomendacao personalizada), dado o conjunto inicial de tags Z, é estimada como a

soma das confiancas de todas as regras contendo c, isto é:

Sum(e,Z.0) =Y (X —c), (X —c)eR,|X|<Y, (4.1)

XCT
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onde 7 pode referir-se a Z, quando se tratar de recomendacao centrada no objeto o, ou
aZ,, quando nos referirmos a recomendagao personalizada para o objeto o e usuario u.
Essa notagao é valida aqui e no restante do texto. Por sua vez, R é o conjunto de regras
de associacao computado sobre D, dados limiares 0,,;, € Onin, € £ € um parametro que

define o tamanho méaximo do antecedente das regras de associacao.

4.2 Meétricas Relacionadas a Poder Descritivo

Aqui a relevancia de uma tag pode ser estimada pela sua capacidade de descrever o
contetido do objeto alvo. O poder descritivo de um termo candidato ¢ pode ser estimado
por varias métricas. Nos exploramos quatro métricas heuristicas. Uma delas, Term
Frequency (TF), ja foi previamente aplicada em recomendagao de tags [Wang et al.,
2009; Cao et al., 2009]. Porém, esses trabalhos ndo a utilizaram conjuntamente com
co-ocorréncia de tags previamente associadas ao objeto alvo da recomendacao, como
é feito aqui. Uma outra métrica, Term Spread (T'S) ja foi previamente proposta para
avaliar a qualidade de atributos textuais [Figueiredo et al., 2009a; Almeida et al., 2010;
Figueiredo et al., 2009b| e é aqui utilizada pela primeira vez na tarefa de recomendagao
de tags. As outras duas métricas, propostas por noés, sao derivadas de TF e T'S. A
seguir definimos as quatro métricas.

Primeiramente, definimos o Term Spread de um candidato ¢ em um objeto o,
TS(c,0), como o ntimero de atributos textuais (exceto tags, no presente contexto) ! de

o que contém ¢ |Figueiredo et al., 2009a:

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

FicFo

{1 sece F, (4.2)

0 caso contrario

A hipotese por tras de T'S(c, 0) é que quanto maior o numero de atributos textuais
do objeto o contendo o termo ¢, mais esse termo é relacionado ao contetido de o. Por
exemplo, se o termo “Sting” aparece em todas os atributos textuais de um video, ha uma
alta chance do objeto ser relacionado ao cantor. O valor maximo de 7'S ¢ dado pelo
nimero de atributos textuais selecionados, desconsiderando tags. No caso, como foram
considerados titulo e descricao, T'S < 2. T'S é uma adaptacao da métrica proposta por
Fernandes et al. [2007], que a utilizaram para modelar a importancia de blocos textuais

em paginas da Web para melhoria de resultados de buscas.

!Tags nao sao incluidas no célculo de nenhuma, das métricas de poder descritivo, visto que
nao faz sentido utilizar as proprias tags ja presentes no objeto como candidatas a recomen-
dagao, tampouco utilizar as tags do gabarito.
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A Term Frequency de um termo candidato ¢ em um objeto o, TF(c,0), é dada

por:

TF(c,0) = Z tf(c, F), (4.3)

FicFo

onde tf(c, F.

’) & o nimero de ocorréncias de ¢ no atributo textual i de um objeto o.

Logo, T'F considera todos os campos textuais de o com uma tnica lista de termos,
contando todas as repeticoes de ¢ nessa lista. Em contraposicao, T'S considera a
estrutura de um objeto, composta de blocos (atributos) textuais, contando o nimero
de blocos que contém c.

Embora ambos T'S e T'F' tentem capturar o quanto um termo descreve o contetido
de um objeto, nenhum deles considera que diferentes atributos apresentam, em geral,
diferentes capacidades descritivas. Por exemplo, o titulo pode descrever o conteudo de
um objeto mais precisamente que outros atributos textuais [Figueiredo et al., 2009a,
Almeida et al., 2010; Figueiredo et al., 2009b|. Portanto, outras duas métricas, pro-
postas por nos, sao construidas a partir do T'S e do T'F, ponderando o valor de um
termo pelo poder descritivo médio dos atributos textuais em que ele aparece.

O poder descritivo médio de um atributo textual F' é avaliado pela heuristica
Average Feature Spread (AFS) |Figueiredo et al., 2009al. Seja o Feature Instance
Spread de um atributo F! associado a um objeto o, FIS(F!), calculado como o T'S
médio dos termos de F!. Define-se AF'S(F") como a média de FIS(F!

') sobre todas

as instancias de F* associadas a objetos no conjunto de treino D.

Assim, é possivel definir as versoes ponderadas das métricas T'S e T'F como:

, , AFS(FY)  sece F!
U)TS<C, 0) - Z /> onde )= { 0 caso contrario (4-4)
FieF,
wTF(c,0)= Y tf(c,Fi) x AFS(F) (4.5)

FieFo
Note que ¢ pode ser extraido de diferentes atributos textuais. Isso vale para todas

as métricas definidas nas secoes 4.2-4.4.

4.3 Meétricas Relacionadas ao Poder Discriminativo

A relevancia de uma tag pode estar também relacionada ao seu poder discrimi-
nativo, isto é, a sua capacidade de distinguir um objeto dos demais. Isto é importante,

por exemplo, para facilitar a separacao de objetos em diferentes topicos ou categorias, o
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que é importante para classificacao e recomendacao de objetos, ou em diferentes niveis
de relevancia ou pertinéncia, o que é util para busca [Almeida et al., 2010]. Uma das
meétricas que foram propostas como heuristica para capturar o poder discriminativo de
um termo candidato é o Inverse Feature Frequency (I FF) |[Figueiredo et al., 2009a]. O
IFF & uma adaptagao do tradicional Inverse Document Frequency (IDF) que considera
a frequéncia do termo em um atributo textual especifico (no nosso caso, tags). Dado
o nimero de elementos no conjunto de treino |D|, o [ F'F de um termo candidato c é

definido como:

|D| + 1

[FF(C) = ZOQT—H

(4.6)

onde [ ¢ o namero de elementos em D que contém ¢ como tag.

O valor 1 é somado ao numerador e ao denominador para tratar de novos termos
que nao aparecem como tag no conjunto de dados de treino. A idéia basica da métrica é
que termos muito frequentes tipicamente tém baixo poder discriminativo, por exemplo
a palavra “video” na colecao de videos do YouTube.

Nota-se que esta essa métrica pode privilegiar termos que nao aparecem como
tag no conjunto de treino, ou seja, termos para os quais [/ = (. Entretanto, neste
trabalho, essa métrica é combinada com outras em uma funcao, utilizando algoritmos
de aprendizagem. Logo, seu peso relativo pode ser ajustado, como serd descrito na
Secao 5.4.

De forma similar, é possivel argumentar que termos muito raros também pos-
suem baixo poder discriminativo, pois sao muito especificos e podem representar
ruido, por exemplo, erros de ortografia, neologismos e palavras desconhecidas. Assim,
Sigurbjornsson & van Zwol [2008] propoem a métrica Stability (Stab), que privilegia
termos com valores intermedidrios de frequéncia, reduzindo o valor tanto de termos
muito frequentes como o de termos muito raros:

ks
Stab(c, k) = - (4.7)
ks + [ks — log(fe")]

onde o parametro kg representa a “frequéncia ideal” de um termo e deve ser ajustado a

colecao de dados. Stab também é utilizada aqui para estimar a relevancia de um can-
didato, porém, diferentemente de Sigurbjornsson & van Zwol [2008], nos a aplicamos
nao apenas a tags, mas também a termos extraidos de todos os atributos textuais F,
associados ao objeto alvo o.

Uma terceira métrica relacionada ao poder discriminativo de um termo candidato

¢ & a sua previsibilidade. Heymann et al. [2008] medem essa caracteristica através da
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entropia. A entropia de um termo ¢ em relagdo ao atributo textual tags, H"%(c), é

definida como:

H"(c)=— Y 60(c—i)logf(c — i) (4.8)
(c—1)ER
onde f(c — 1) é a confianca da regra de associagdo ¢ — i.

Se um termo ocorre consistentemente com certas tags, ele é mais previsivel e mais
discriminativo, apresentando portanto baixa entropia. Por outro lado, termos que ocor-
rem indiscriminadamente com muitas outras tags sao menos previsiveis, apresentando
entropia mais alta. Em outras palavras, H"%(c) mede a concentragao dos valores de
confianca de todas as regras de associacao cujo antecedente é c. Se um termo é ausente
no conjunto de treino, associa-se um valor de entropia arbitrariamente alto a ele, visto
que, nesse caso, o resultado nao é um numero real. A entropia de um termo pode
ser particularmente til como critério de desempate, visto que é melhor recomendar
termos mais “consistentes” ou menos “confusos”. Enquanto a entropia foi usada por
Heymann et al. [2008] apenas para avaliar recomendagoes, aqui ela é empregada em

funcoes de recomendacao.

4.4 Meétrica Relacionada ao Usuario

Para estimar a relevancia de um termo candidato para um dado usuario nos
utilizamos uma métrica que contabiliza a frequéncia com que um usudrio utiliza um
dado termo como tag. A User Frequency (UF) referente a um termo candidato ¢ e um

usuario u, UF (¢, u), é definida como:

UF(c,u) = =% (4.9)

onde N, ¢ o nimero de vezes que o usuario u associou a tag c a algum objeto no
conjunto de treino D e N, ¢ o nimero total de vezes que o usuério u associou qualquer
tag a qualquer objeto de D. Logo, o raciocinio por tras da métrica UF é que quanto
maior a frequéncia com que um determinado usuario u associa uma tag candidata c,
maior a probabilidade de que ¢ seja relevante para u. Esta métrica é computada para
todas as tags usadas pelo usuario alvo u em D.

A meétrica UF é similar & proposta em [Lipczak et al., 2009]. Entretanto, a
métrica proposta naquele trabalho utiliza informacao temporal. Como tal informagao
nao estd disponivel em nossas colecoes, nos adaptamos a métrica para considerar todas

as atribuicoes de tags do usuario v no conjunto de treino D.
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4.5 Sumario

Tabela 4.1. Métricas de relevancia para recomendagao de tags.

| Nome | Sigla | Equagao |
Soma Sum(e,0,1) | Eq. 4.1
Term Spread TS(c,0) Eq. 4.2
Term Frequency TF(c,o) Eq. 4.3

Weighted Term Spread wTS(c,0) | Eq. 4.4
Weighted Term Frequency | wTF(c,0) | Eq. 4.5
Inverse Feature Frequency | IFF(c,tag) | Eq. 4.6

Stability Stab(c,tag) | Eq. 4.7
Entropy H(e, tag) Eq. 4.8
User Frequency UF(c,u) Eq. 4.9







Capitulo 5

Estratégias de Recomendacao de

Tags

Este capitulo apresenta as estratégias de recomendacao de tags analisadas nesta
dissertacao. Inicialmente, nas Secoes 5.1 e 5.2, sao detalhados alguns dos métodos
estado-da-arte de recomendacgao mencionados no Capitulo 2, tomados como referéncia
para avaliagao das novas solucoes propostas. Estes métodos exploram no maximo duas
das seguintes dimensoes: co-ocorréncia de termos com tags previamente associadas ao
objeto alvo, multiplos atributos textuais e métricas de relevancia.

Em seguida, apresentamos as novas solucoes propostas, que exploram conjun-
tamente as trés dimensoes acima, assim como incluem novas métricas de relevancia.
Na Secao 5.3, noés descrevemos solucoes heuristicas, baseadas em extensoes dos méto-
dos existentes. Na Secao 5.4, sao apresentadas estratégias que exploram algoritmos
de aprendizado (ou Learning-to-Rank - L2R) para realizar ordenac¢ao de termos can-
didatos. Extensoes dessas tltimas estratégias para incluir personalizacao sao discutidas

na Secao 5.5.

5.1 Recomendacao Centrada no Objeto:

Estado-da-Arte

O primeiro método estado-da-arte utilizado como referéncia é denominado Sum™
[Sigurbjornsson & van Zwol, 2008|. Ele explora co-ocorréncias de tags e métricas de
relevancia. Em particular, Sum™ estende a métrica Sum (Eq. 4.1), ponderando
os valores de confianca pela Stability dos termos no antecedente e consequente das

regras de associacao correspondentes, que sao aqui geradas pelo algoritmo Apriori

33
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[Agrawal & Srikant, 1994]. Dado um candidato ¢ e um conjunto inicial de tags Z,

Sum® é definido como:

Sum™ (¢, T, ky, ke, ky) =

5.1
Y ez 0@ — c) x Stab(x, k,) x Stab(c, k.) x Rank(c,z,k,) (5.1)

onde k,, k. e k, sao parametros de ajuste. O conjunto Z pode se referir a Z,, o conjunto
de tags previamente associadas ao objeto o, quando se tratar de recomendagao centrada
no objeto, ou a Z,,, o conjunto de tags previamente associadas pelo usuério u ao objeto
0, no caso de recomendacao personalizada. Essa notacao é utilizada em todo o restante
deste capitulo.

Rank(c,x, k) é igual a k,./(k, + p(c,z)), onde p(c,x) é a posi¢do de ¢ na lista
de candidatos ordenados de acordo com a confianca da regra de associacao = — c.
De acordo com Sigurbjornsson & van Zwol [2008], este fator é empregado para que os
valores de confianca decaiam de forma mais suave.

Sum™, como a maioria das estratégias baseadas em co-ocorréncias
[Sigurbjornsson & van Zwol, 2008; Garg & Weber, 2008|, restringe o tamanho
da regras de associagdo para apenas uma tag no antecedente (isto é, {=1) por questoes
de eficiéncia. Em contraste, LATRE - Lazy Associative Tag Recommender [Menezes,
2011; Menezes et al., 2010|, nosso segundo método de referéncia, é capaz de gerar
de forma mais eficiente regras de associacao maiores, fazendo-o sob demanda. Isto
difere de outros métodos (por exemplo, o Apriori) que computam todas as regras no
conjunto de treino com antecedéncia, de forma offiine, incluindo possivelmente um
grande nimero de regras que podem nao ser tteis para recomendacao no conjunto
de teste. LATRE atribui a cada candidato ¢ o valor da soma das confiancas das
regras de associacao contendo ¢ como consequente. Ou seja, ele usa a métrica Sum
(Eq. 4.1) com ¢>1, logo explorando apenas padroes de co-ocorréncia. Menezes et al
apresentam duas variacoes do LATRE, a saber, com e sem calibragao. Aqui, optou-se
pela estratégia sem calibragao, uma vez que ela apresenta menor complexidade. Nos
conjecturamos que a calibragao ira favorecer tanto o LATRE quanto nossas extensoes
baseadas nele, apresentadas no capitulo 5.

O terceiro método estado-da-arte considerado é denominado Co-occurrence and
Text based Tag Recommender (CTTR). Ele explora termos extraidos de diferentes
atributos textuais e uma métrica de relevancia, mas nao considera padroes de co-
ocorréncia com tags previamente associadas ao objeto alvo. Adapted C'I'T'R é uma
adaptagao do método vencedor do ECML Discovery Challenge 2009 |Lipczak et al.,

2009]. O método original leva em consideracao o historico de uso de tags de um usuério
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ao longo do tempo para prover recomendacoes personalizadas. Estas estatisticas nao
sao incluidas na nossa implementacao principalmente porque as aplicacoes analizadas
nao provém o instante no tempo em que cada usuério aplicou uma tag, informacao
essencial para utilizar o método original.

Comparamos o adapted CTTR com nossas estratégias, pois ele representa um
método que explora miultiplos atributos textuais. Com essa comparagao, é possivel
observar os beneficios de utilizarmos co-ocorréncias com tags previamente associadas

e de aplicarmos as métricas de relevancia aqui propostas para recomendagao de tags.

Termos da Termos do
Descricao Titulo

Co-ocorréncias
Titulo-Tag
Co-ocorréncias
Tag-Tag

Ranking Final

Figura 5.1. adapted CTTR [Lipczak et al., 2009)].

O funcionamento do adapted C'T'T'R é ilustrado na Figura 5.1. O primeiro passo
é a extracao de potenciais candidatos a recomendacao a partir dos atributos textuais
(titulo e descrigao) associados ao objeto alvo o. A cada termo candidato ¢ extraido de
um atributo textual F! de o, é atribuida uma pontuacao s’ igual & taza de utilizagdo de
¢ como tag no conjunto de treino. Essa taxa é a fracao do niimero de objetos do treino
em que o termo c foi utilizado tanto no atributo textual F quanto no conjunto de tags
do objeto, em relacao ao niimero total de objetos do treino em que c¢ foi associado ao
atributo textual F.

Em seguida, os conjuntos de candidatos gerados a partir do titulo e da descricao
sao intercalados. Segundo Lipczak et al. [2009] o titulo tende a fornecer recomendagoes
mais precisas que outros atributos textuais, o que deve ser refletido na etapa de in-
tercalacao. Para isso, os autores propuseram uma estratégia de reajuste de pontuacao
chamada leading precision rescorer para ponderar as diferentes fontes de candidatos
(atributos textuais). Esta estratégia associa a precisao média na primeira posigao da
lista ordenada de recomendacoes, avgP@1, calculada para o conjunto de dados de

treino, como a nova pontuacao para o primeiro candidato da lista. As pontuacoes dos
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candidatos seguintes sao modificadas proporcionalmente. Seja s; a pontuagao antiga do
J-ésimo termo candidato na lista de recomendagoes. A nova pontuagio s; do j-ésimo
termo candidato é reajustada através da seguinte equacao:

3;- _ angil X S; (5.2)
Depois de reajustar as pontuagoes, elas sao combinadas através de um proced-

1 .2 n
crSey 0y Se

imento de intercalagao, definido a seguir. Seja S. = {s } o conjunto de
diferentes pontuacgoes para um mesmo termo candidato c¢. A funcao de intercalacao é

definida como:

intercala(S,) =1 — H (1—s%) (5.3)
SZESC

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

de associacao. Entretanto, diferentemente do método Sum™, tags previamente asso-

ciadas ao objeto alvo nao sao exploradas. Em vez disso, termos extraidos de outros

atributos textuais sdo utilizados como antecedentes. Para isso, Lipczak et al. [2009]

distinguem dois tipos de relacionamentos de co-ocorréncia: (1) entre tags, que definem

o conjunto de regras de associa¢do Rrqg1ag € (2) entre termos do titulo de um objeto

e as tags desse mesmo objeto, que definem o conjunto de regras Rruio 7ag- F'm outras

palavras, enquanto os antecedentes das regras em Rygg 74y sa0 tags do conjunto de

dados de treino, os antecedentes de Rysyio 149 520 termos de titulos dos objetos nesse
conjunto.

No momento da recomendacao, os conjuntos de regras relacionados aos termos

extraidos sao combinados. Termos do titulo sao usados como antecedentes na equacao

abaixo para encontrar tags candidatas relacionadas a eles:

STz’tulo,Tag(Ca O) =1- H (1 - 9(1‘ - C) X St;‘tulo)) (54)

xe]:g{tulo

titulo

onde (z — ¢) € Rriuio,Tag: € Sy

¢ a taxa de utilizacao do termo x como tag, sendo x
proveniente do titulo. De modo similar, o conjunto de termos resultante da intercalacao

entre titulo e descrigao sao utilizados como antecedentes na seguinte equagao:

Stagrag(c,0) =1— ] (1—0(z — ¢) x s2), (5.5)
zell; Fi

titulo

titulo_pydescricdol) & a pontuacdo resultante

onde (z — ¢) € RragTag, € Sz — intercala({p

da intercalacao titulo-descricao mencionada acima. Note que s, pode ser interpretado



5.2. RECOMENDACAO PERSONALIZADA: ESTADO-DA-ARTE 37

como uma métrica de relevancia, que captura a importancia de um termo nos atributos
textuais de um objeto, similarmente ao T'S, T'F' e suas variagoes.

No passo final, as pontuacoes obtidas a partir de regras de associagao (Stauio Tag
e STag.Tag) € do titulo e descri¢ao do objeto alvo sao reajustadas e intercaladas (com as

mesmas Equagoes 5.2 e 5.3), resultando na ordenagao final dos termos por relevancia.

5.2 Recomendacao Personalizada: Estado-da-Arte

Em nossa avaliacao dos métodos de recomendacao personalizada, consideramos
como referéncia o método estado-da-arte Pairwise Interactions Tensor Factorization
(PITF) [Rendle & Lars, 2010], vencedor da tarefa de recomendagao baseada em grafo
do PKDD Discovery Challenge 2009. Em resumo, o PITF modela as interacoes entre
usuarios, tags e objetos como um produto de um tensor e matrizes. A partir do conjunto
de atribuicoes de tags P, primeiramente sao inferidas restri¢coes de preferéncias de tags,
que estabelecem uma ordem de preferéncia de tags para cada par objeto-usuario. A
idéia é que, para um dado par (usuario u,objeto o), assume-se que uma tag t, é mais
relevante que uma tag ¢, se e somente se (u,0,t,) € P e (u,o0,ty) ¢ P.

Essas restrigoes sao entao usadas como dados de treino para um algoritmo
de aprendizagem baseado no critério de otimizacao Bayesian Personalized Ranking
(BPR), que realiza uma busca em um espago de solugdes através de varias iteragoes
em direcao a um gradiente.

Os parametros desse método sao os seguintes: o nimero de dimensoes da fa-
toracao 0, o niamero de iteracoes ¢, a taxa de aprendizado do BRP A, o nimero de
tags recomendadas r e o nimero de restricoes de preferéncia s amostradas de cada par
usuario-objeto de treino.

Em trabalhos anteriores [Rendle & Lars, 2010], PITF foi avaliado apenas em
conjuntos de dados densos, ou seja, nos quais usuarios objetos e tags pouco populares
nao foram considerados. No nosso caso, todas as estratégias sao avaliadas com itens

de popularidades diversas.

5.3 Novas Heuristicas para Recomendacao de Tags

As solucoes heuristicas propostas para recomendacao centrada no objeto sao ex-
tensoes dos métodos Sum™ e LATRE para incluir uma das quatro métricas de poder
descritivo apresentadas na Secao 4.2, isto é, T'F, T'S, wT'F ou wT'S. Assim, foram pro-

postas oito fun¢oes definidas a partir de uma combinacao linear da saida do Sum™ (ou
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do LATRF) e de uma das quatro métricas. Seja DP (Descriptive Power) a métrica
de poder descritivo selecionada (isto é, DP equivale a TF, T'S, wTF ou wT'S), ¢ um
termo candidato para o objeto alvo o e Z o conjunto de tags inicial disponivel. As

heuristicas propostas apresentam as seguintes estruturas gerais:

SumtDP(c,T,0, kg, ke, ky, ) = aSum™ (¢, T, kg, ke, k) + (1 —a)DP(c,0)  (5.6)

LATRE + DP(¢,Z,0,¢,a) = aSum(c,Z,¢) + (1 — a)DP(c,0) (5.7)

O parametro a (0 < o < 1) é usado como um fator de ponderagdo. Note que
Sum™ e Sum sao computados apenas para candidatos gerados a partir de regras de
associagao, enquanto DP (isto é, T'S, TF, wT'S ou wTF) é computado também para
termos extraidos a partir de outros atributos textuais do objeto alvo o.

Nossas heuristicas para recomendacao personalizada sao extensoes dos métodos
SumtDP e LATRE+DP apresentados acima para incluir a métrica User Frequency
(UF), que estima a frequéncia de uso de um termo candidato por um usuério (Segao
4.4). Logo, propomos oito novas fungoes de valoragdo compostas pela combinagao linear
entre a saida do Sum™DP (ou do LATRE+DP) e ovalor de UF. Sejam DP a métrica
de poder descritivo selecionada (T'F, T'S, wT'F or wTS), e ¢ o termo candidato a ser
recomendado para o par (u,0). As heuristicas propostas tém as seguintes estruturas

gerais:

SumtDP + UF(c,0,u, ky, ke, kr, o, 8) = BSum™DP(c,0,Zy 4, ks, ke, kr, ) + (1 — B)UF(c, )
(5.8)

LATRE+DP+UF(c,0,u,l,c, ) = BLATRE+DP(c,0,Z, 4,0, 0) + (1 — B)UF (¢, u)

(5.9)

O parametro § (0 < 8 < 1) é usado como um fator de ponderagao. Note que os
valores de Sum™* e LAT RE sao computados sobre candidatos gerados a partir de regras
de associacao, DP é computada sobre candidatos extraidos de atributos textuais do
objeto alvo o, enquanto UF' é computada para termos que foram associados como tags
pelo usuario u no conjunto de treino D. Logo, um termo candidato ¢ que foi gerado
por co-ocorréncias ou extraido de algum atributo textual pode nao estar incluido no
historico de atribuigdes de tags do usuario alvo. Nesse caso, o valor de UF(c,u) é

0. De forma similar, um candidato extraido do histérico de v pode nao estar contido
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nos atributos textuais do objeto alvo o, apresentando valor 0 para a métrica de poder
descritivo DP.

5.4 Estratégias Baseadas em Aprendizado

Investigamos os beneficios da aplicagao de técnicas de learning-to-rank (L2R) no
problema de recomendacao de tags. A idéia basica é usar tais técnicas para “aprender”
uma boa funcao de valoracao dos termos candidatos com base em uma lista L,,smicas
de métricas de relevancia. Foram consideradas duas técnicas de L2R: RankSVM e
Programacao Genética.

Para ambas arbordagens, L,¢picas inclui Sum, I[FF, Stab, TS, TF, wTS, wTF,
H'95 ¢ Sum™, definidas nas Equacoes 4.1-5.1. Em particular, a métrica Sum é uti-
lizada com dois valores para o tamanho maximo ¢ para o antecedente das regras de
associacao, a saber, 1 e 3. Sum com ¢ = 3 também é usado pelo LATRE. Tam-
bém foram acrescentados a Lyericas duas outras métricas, chamadas Vote e Vote™,
propostas por Sigurbjornsson & van Zwol [2008]. Para um dado candidato ¢, e um
conjunto inicial de tags Z, Vote(c,Z) é o nimero de regras de associagdo cujo an-
tecedente ¢ um termo em Z e cujo consequente ¢ um termo candidato c¢. Vote™ é
construido a partir de Vote assim como Sum™ é derivado de Sum, isto é, ponderando

cada voto pelo valor de Stab de ambos antecedente e consequente. Ou seja:

1, se(r —¢c)ER (5.10)

0, caso contrario

Vote(c,T) = .7 J, onde j = {

Vote (¢, L, ky ke, kr) = ,c77 % Stab(x, k) x Stab(c, k.) x Rank(c,z, k,),
, {1, se r—c€ER (5.11)
onde j =

0, caso contrario

Em ambas estratégias, os termos candidatos C, de cada objeto o incluem todas os
termos gerados pelo LAT RE e todos os termos extraidos dos outros atributos textuais.
Para cada objeto o e cada termo candidato ¢ € C,, sao computadas todas as métricas
em Lyericas NOS conjuntos de teste e validagio, usando o conjunto de treino D (por
exemplo, para Stab, [F'F), e os atributos textuais associados a o.

Cada candidato ¢ é entao representado por um vetor de valores de métricas M, €
R™, onde m é o nimero de métricas consideradas. Também atribui-se um ro6tulo

binério Y. para cada termo candidato ¢ de cada objeto v no conjunto de validacao V,
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indicando se ¢ ¢ uma recomendagao relevante para v (Y,=1) ou nao (Y,=0), baseando-se
no contetido do gabarito )),. Note que aqui o conjunto de treino é usado apenas para
extrair regras de associacao e computar métricas, enquanto o conjunto de validacao
V é o responsavel pelo processo de aprendizado das solugoes (vide discussao na Segao
6.2). Logo, os rotulos Y, sdo atribuidos somente a objetos em V. O modelo aprendido,
isto é, a funcao de valoracao f(M.), é entdao aplicado a cada termo ¢ candidato a
recomendacao para o objeto o do conjunto de teste. Os resultados obtidos no Capitulo
6 referem-se, pois, a aplicacao das solucoes no conjunto de teste.

A seguir, discutimos a aplicacao de RankSVM e Programacao Genética para
recomendacao centrada no objeto (Segoes 5.4.1 e 5.4.2, respectivamente). Para ambas
abordagens, Lericas inclui todas as métricas citadas acima. Extensoes das solugoes
baseadas em aprendizado para recomendacao personalizada sao discutidas na Secao
5.5.

5.4.1 Recomendacao Baseada em RankSVM

RankSVM é baseado no método de classificacao estado-da-arte Support Vector
Machine (SVM) [Joachims, 2006]. Aqui foi empregada a ferramenta SVM-rank! para
aprender uma fungao f(M.)=f(W, M.), onde W = <wy, ws, ...w,, > é um vetor de pesos
associados as métricas consideradas (isto é, W € R™). W & computado por um método
de otimizacao que tenta encontrar um hiperplano, definido por W, que melhor separa
os candidatos rotulados como relevantes dos candidatos rotulados como irrelevantes
para cada par objeto-candidato. Esses rotulos definem restrigoes de ordenacao de can-
didatos (termos mais relevantes devem preceder os menos relevantes), o que é utilizado
como entrada para o RankSVM. A Figura 5.2 mostra a interpretagao geométrica do
RankSVM. Os eixos correspondem as métricas (ha apenas duas nesse exemplo simples),
e cada ponto representa um candidato a recomendagao para um determinado objeto.

No momento de recomendagao, f(M,) é usado para ordenar todos os candidatos
por relevancia, de acordo com suas respectivas distancias relativas ao hiperplano sep-
arador.

O RankSVM tem dois parametros principais, a saber, o tipo de funcao de kernel,
que indica a estrutura da solucao, e o custo j, que controla a penalidade dada a erros
de classificacao no processo de treino.

O RankSVM foi escolhido por ser um método bastante competitivo para a tarefa

de L2R, quando considerados os resultados médios obtidos sobre todas as colecoes do

'http://www.cs.cornell.edu/People/tj/svm_light /svm_rank.html
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Figura 5.2. Interpretacao geométrica do RankSVM.

arcabouco de L2R LETOR 3.0%, além de estar publicamente disponivel.

5.4.2 Recomendacdo Baseada em Programacao Genética

A Programagao Genética (PG) foi empregada para encontrar uma boa fungao de
valoracao f(M,.) que permita ordenar termos candidatos por relevancia. A idéia da PG
é evoluir uma populacao em que cada individuo representa uma funcao de valoracao.
Essa evolucao é inspirada nos mecanismos bioldgicos de selecao natural e sobrevivéncia
dos individuos mais “fortes” e “adaptados”. A seguir, é apresentada uma visao geral do

arcaboucgo de PG, e como ele foi aplicado ao problema de recomendacao de tags.

Visdo Geral do Arcabouco de PG

A PG implementa um mecanismo de busca global no qual se evolui uma popu-
lacao de individuos (ou seja, solugdes para o problema em questao). Cada individuo é
tipicamente representado por uma arvore criada a partir de um conjunto de terminais e
funcoes relacionados ao problema alvo. Em cada geragao do processo evolucionario, os
individuos sao avaliados de acordo com uma métrica de qualidade, calculada por uma
funcao de Fitness, também relacionada ao problema em questao. Assim, o valor da
Fitness é usado como critério para selecionar os melhores individuos, que transmitirao
suas caracteristicas para geragoes futuras através de operagoes tais como cruzamento

e mutacao. Neste trabalho foi implementado o método de selecao por torneio, que

Zhttp://research.microsoft.com /en-us/um /beijing/projects /letor/
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sorteia, com reposicao, k individuos da populacao e escolhe o que apresentar maior
valor de Fitness.

Enquanto o ntimero de novos individuos é menor que o tamanho de populacao
desejado n, dois individuos sao escolhidos através do método de selecao adotado e, com
probabilidade p., trocam “material genético” na operagao de cruzamento para gerar
um novo individuo. Ou seja, escolhe-se um n6 de cada uma das duas arvores (pais) e
trocam-se as sub-arvores abaixo desses nos. O papel do cruzamento é combinar boas
solucoes rumo as direcoes mais promissoras do espaco de busca.

Em seguida, com probabilidade p,,, aplica-se a operacao de mutac¢ao, para in-
troduzir novos individuos na populacao, aumentando sua diversidade. Isto é ttil, por
exemplo, para evitar que o processo de busca evolucionario fique preso em minimos lo-
cais. Aqui, a mutac¢ao de um individuo (ou seja, de uma arvore) é feita selecionando-se
aleatoriamente um dos nos da arvore e substituindo-o, juntamente com sua sub-arvore
correspondente, por uma nova sub-arvore gerada aleatoriamente, sem exceder a pro-
fundidade maxima permitida d.

O processo inteiro, ilustrado na Figura 5.3, é repetido até que o valor de Fitness
dado como meta seja atingido ou o niimero maximo de geragoes seja alcancado. No
final, o individuo com melhor valor de Fitness, que normalmente pertence a ultima
geracao do processo evolucionario, é escolhido como solucao para o problema.

A PG é um método nao-linear eficaz que tem sido empregado com sucesso quando
h& um grande espaco de busca e um objetivo a ser otimizado, produzindo resultados
proximos do 6timo em varias aplicacoes |Banzhaf et al., 1998]. De fato, a PG foi
aplicada a varias tarefas de Recuperacao de Informacao, tais como classificacao, busca
e recuperacao de imagens (por exemplo, o trabalho de Yeh et al. [2007]). Entretanto,
para o nosso conhecimento, este trabalho é o primeiro que a utiliza no problema de
recomendacao de tags.

Nos decidimos utilizar a PG neste problema por duas razoes principais: (1) em
comparagao com o RankSVM, a PG explora um paradigma de aprendizagem diferente,
que otimiza diretamente uma fungao alvo (por exemplo, a precisao da recomendacao)
e (2) tem-se demonstrado que a PG é competitiva com outras técnicas de L2R como
o RankSVM e o RankBoost [Yeh et al., 2007; Freund et al., 2003]. De fato, como
veremos no Capitulo 6, a PG é mais eficaz que o RankSVM em alguns cendrios e os

resultados de ambos sdo estatisticamente empatados em outros®.

SEm testes iniciais, nos verificamos que o processo de treino do RankBoost foi bastante
ineficiente para o tamanho de nossas colecoes. Por isso, optamos por desconsidera-lo.
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Figura 5.3. Processo Evolucionério da PG.

Programacao Genética Aplicada a Recomendacao de Tags

Para aplicar PG ao problema de recomendacao de tags, precisamos definir a
representacao de um individuo, que nesse caso é uma arvore correspondente a funcgao
de valoracao de um termo candidato, e uma funcao de Fitness. Uma arvore é composta
de terminais (folhas) e ndo terminais (nos internos). Foram escolhidas as operagoes de

soma (+), subtragao (—), multiplica¢ao (x), divisao (/) e logaritmo natural (In) como
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nao-terminais. s terminais sao variaveis e constantes uniformemente distribuidas
entre 0 e 1. O conjunto de variaveis inclui os valores das métricas na lista L,smicas-
Este conjunto pode ser obtido a partir dos valores no vetor M..

Para assegurar a propriedade de fechamento, foram implementadas operacgoes de
divisao e logaritmo protegidas, de forma que esses operadores retornem o valor padrao
0 quando suas entradas estiverem fora de seus respectivos dominios. A Figura 5.4

mostra exemplos de possiveis arvores e suas funcoes correspondentes.

oG
lo7] [vs] |[stab]

(a) Sum+0.7x TS (b) In(Stab+ Vote)

Figura 5.4. Exemplos de arvores.

A Fitness de um individuo representa a qualidade das recomendagcoes produzidas
pela funcao de valoracao correspondente. A qualidade de uma recomendacao é aqui
avaliada em termos da precisao nas k (com k = 5) primeiras posigoes dos termos
recomendados (P@k, conforme definido a seguir), como feito por Menezes et al. [2010];
Sigurbjornsson & van Zwol [2008]*.

Seja ) o conjunto de tags relevantes para um dado objeto o, ou seja, YV = Y,
para recomendagao centrada no objeto, ou para um par objeto-usuério (o, u), ou seja,
Y = Y, para recomendacao personalizada. Seja C a lista ordenada de recomendacoes
produzidas pela funcao gerada pela PG que estd sendo avaliada e Cp os primeiros k

elementos de C. PQE é definida como:

ICx N Y|
man(k, |V|)

A Fitness ou qualidade de uma funcao de valoragao f(M,) é definida como a

PQk(C,Y) = (5.12)

média de PQFk sobre todas as recomendacoes produzidas por f(M.) em uma amostra

de objetos de tamanho s, extraida do conjunto de validacao V.

4Também foram testadas outras fungoes de Fitness (por exemplo, Mean Average Precision
- MAP), para as quais os resultados qualitativos sdo os mesmos.
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5.5 Extensdes para Personalizacao

As estratégias baseadas em técnicas de Learning-to-Rank, descritas na Secao 5.4,
podem ser facilmente estendidas para incluir novas métricas de relevancia. Em par-
ticular, visando estendé-las para realizar recomendacao personalizada, foi incluida a
métrica UF na lista de métricas Lerices Utilizada pelo RankSVM e pela PG. Além
disso, todas as tags utilizadas pelo usuério alvo no conjunto de treino D foram inclui-
das como candidatas a recomendacao. Ou seja, o conjunto de candidatos C,,, para um
dado par (objeto o, usuéario u) inclui todos os termos gerados pelo LATRE, todos os
termos extraidos dos outros atributos textuais e todos os termos utilizados por u em D.
Para cada candidato ¢ € C,,, sao computadas todas as métricas em Lperices 1sando o
conjunto de treino D, e os atributos textuais associados a o.

Portanto, os algoritmos para recomendagcao personalizada sao os mesmos descritos
na Secao anterior. Eles apenas diferem-se no que diz respeito aos dados utilizados e a

inclusao da nova métrica e do conjunto adicional de termos candidatos.

5.6 Sumario

Tabela 5.1. Estratégias de recomendagao de tags analisadas.

Recomendagao de Tags
Centrada no Objeto Personalizada
Meétodos Sum™
de LATRE PITF
Referéncia CTTR
(Segoes 5.1-5.2)
Novas Sum®™DP SumTDP+UF
Heuristicas LATRE+DP LATRE+DP+UF
(Segao 5.3) LATRE+DP LATRE+DP+UF
Aprendizado RankSV M RankSV M
(Secoes 5.4-5.5) PG PG







Capitulo 6

Avaliacao Experimental

Neste capitulo, apresentamos primeiramente os conjuntos de dados utilizados
para avaliar as estratégias de recomendacao (Secao 6.1), bem como a metodologia de
avaliagao utilizada (Secao 6.2). Em seguida, descrevemos como foi feita a parametriza-
¢ao de cada estratégia (Secao 6.4) e discutimos os principais resultados obtidos (Se¢ao
6.5).

6.1 Colecoes de Dados

Os métodos de recomendacao de tags foram avaliados em colecoes de dados co-
letadas das aplicagoes LastFM, YouTube e YahooVideo. Cada colecao de dados con-
tém titulo, tags e descrigao dos objetos coletados. Os dados referentes as aplicagoes
LastFM e YouTube também contém o conjunto de atribuicoes de tags P. As coletas
do LastFM e do YouTube foram realizadas em Agosto de 2009, seguindo a estraté-
gia de amostragem bola de neve [Goodman, 1961]. Isto é, comecando a partir de um
conjunto de usuarios (os mais populares) selecionados como sementes, o coletor obtém
recursivamente os objetos postados por esses usuarios e em seguida segue as ligacoes
sociais para outros usuarios, coletando os objetos postados por eles. Nossos conjuntos
de dados incluem os atributos textuais associados a 2,8 milhoes de artistas do LastFM
e a mais de 9 milhoes de videos do YouTube.

Os dados do YahooVideo foram também obtidos por bola de neve, mas utilizando
os videos mais populares como sementes e seguindo as ligacoes para videos relacionados.
Eles foram obtidos em Outubro de 2008, e contém os atributos textuais de 160.228

objetos!'.

Visite http://vod.dcc.ufmg.br/recc/ para informacao sobre disponibilidade dos dados.

47
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A estratégia de amostragem utilizada para o YahooVideo é ligeiramente diferente
daquela adotada para YouTube e LastFM. Nessas duas aplicagoes, optou-se por seguir
as ligacoes sociais entre usuérios, pois tais aplicacoes fornecem informacao sobre qual
usuario associou uma dada tag a um dado objeto, o que viabiliza a avaliacao de métodos
de recomendacgao personalizada. Como o YahooVideo nao disponibiliza informagao
sobre que usuario postou cada tag, nao é possivel avaliar as estratégias de recomendagao
personalizada propostas nesta aplicacao. Com isso, optou-se por utilizar uma base de
dados que ja havia sido coletada anteriormente |[Figueiredo et al., 2009a] conforme o
método descrito acima.

Nos consideramos apenas objetos com atributos textuais em lingua inglesa, e uti-
lizamos o algoritmo de remocao de afixos de Porter? em cada palavra de cada atributo
coletado. A remocao de afixos foi feita para evitar recomendagoes triviais como plurais
e outras pequenas variacoes de uma mesma palavra. Também foram removidas stop-
words, bem como termos que sao ou muito frequentes (com mais de 100.000 ocorréncias
na colegao de dados) ou muito raros (com menos de 30 ocorréncias), visto que tais ter-

mos raramente constituem boas recomendagoes [Sigurbjornsson & van Zwol, 2008|.

6.2 Metodologia de Avaliacao

Como discutido no Capitulo 3, foi adotada aqui uma metodologia de avalia¢ao au-
toméatica similar aquela utilizada em varios trabalhos anteriores [Garg & Weber, 2008;
Rendle & Lars, 2010; Menezes et al., 2010; Guan et al., 2009]. Um subconjunto das
tags associadas a cada objeto de teste é usado como gabarito para a recomendagao, ou
seja, como tags relevantes para aquele objeto. Como tal, tais tags foram desconsider-
adas para o calculo das métricas de relevancia. Esta metodologia foi adotada porque
o processo de avaliacao manual é caro e pode ser afetado pela subjetividade dos jul-
gamentos humanos. Nota-se que os resultados obtidos de acordo com a metodologia
proposta representam limites inferiores, jA que algumas tags recomendadas podem de
fato serem relevantes ao objeto apesar de nao aparecerem no gabarito.

A metodologia proposta foi aplicada em recomendacao de tags centrada no objeto
da seguinte maneira: para cada tupla (Z,, F,, ),) referente a um objeto o nos conjuntos
de validagao ou de teste, nos selecionamos aleatoriamente metade de suas tags para
serem incluidas em Z,. A outra metade é incluida em })),, o gabarito de 0. Também
foram utilizados titulo e descricao como atributos textuais em F,, para cada objeto

o. A avaliacao dos métodos de recomendacao personalizada foi feita de forma similar:

Zhttp://tartarus.org/ martin/PorterStemmer/
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para cada tupla (Z,,,, F,, V,.) nos conjuntos de teste ou de valida¢do, metade de suas
tags sdo incluidas em Z,, (tags de entrada) e a outra metade em ), , (gabarito). As

métricas de avaliacao serao descritas na proxima secao.

Tabela 6.1. Subconjuntos de dados. Subscritos p e ¢ referem-se aos dados usados
para recomendacao centrada no objeto e personalizada, respectivamente.

Menor Subconjunto | Subconjunto Médio | Maior Subconjunto
Colecao #tags/ | #objetos | #tags/ | #objetos | #tags/ | #objetos
objeto objeto objeto
LastF M., 2-4 63.973 5-6 93.080 7-507 78.439
LastF M, 2-4 563.683 5-6 105.104 7-233 68.215
Y ahooVideo 2-6 43.353 7-11 54.143 12-52 49.372
YouTube 2-5 2,2 milhoes 6-9 1,7 milhao 10-77 1,6 milhao

Cada método de recomendacao, centrada no objeto ou personalizada, foi avali-
ado em dois cenarios para cada colecao de dados. No primeiro cenario, cada colecao
de dados foi dividida em trés subconjuntos com base no niimero de tags disponiveis
por objeto (ou par usuario-objeto), de modo que cada subconjunto contivesse aprox-
imadamente o mesmo nimero de objetos (exceto para os dados do LastFM, em que
houve uma maior quantidade de objetos contendo poucas tags). Os subconjuntos sao
mostrados na Tabela 6.1, referidos aqui como menor, médio ou maior subconjunto de
dados, em referéncia aos valores de ntimero de tags por objeto ou par usuario-objeto.
Cada método foi avaliado separadamente em cada conjunto de dados, e portanto em
diferentes quantidades de dados de treino. Em um segundo cenario, misto, cada colecao
de dados foi considerada em sua totalidade, construindo uma solucao para uma colecao
de dados mais heterogénea. Portanto, no primeiro cenério, padroes de co-ocorréncia e
outras métricas de relevancia sao computados, solucoes sao “aprendidas” e parametros
sao ajustados para cada subconjunto separadamente, produzindo funcoes de recomen-
dacao mais especializadas. No cenario misto, uma tnica solucao é construida para
todos os objetos de uma colecao, a um custo menor.

No primeiro cenario, foram selecionados aleatoriamente 50.000 objetos de cada
subconjunto (40,000 para YahooVideo). No segundo cenario, foi utilizada uma amostra
que consiste da uniao de todas as trés amostras do primeiro cenario. Em ambos os
casos, cada amostra é dividida em 5 partes iguais, que sao utilizadas em uma validacao
cruzada de 5 folds. Isto é, trés partes sdo tratadas como conjunto de treino (D), que é
utilizado para extrair regras de associacao e computar métricas. Uma quarta parte é
utilizada como conjunto de validacao (V), que por sua vez é empregado para “aprender”
as solugoes (ou seja, computar a funcdo de Fitness no processo evolucionario da PG e

aprender o vetor W no RankSVM) e para ajustar parametros em todos os métodos. A
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ultima parte é utilizada para teste.

Note que nosso processo de validacao cruzada para ambas estratégias baseadas
em L2R é ligeiramente diferente do tradicional: o aprendizado da funcao de valoragao
e a selecao de parametros sao feitos no conjunto de validacao V. Isso é feito para evitar
overfitting, que pode ocorrer se as solucoes forem aprendidas no mesmo conjunto a par-
tir do qual foram extraidas métricas e regras de associacao, isto é, no conjunto de treino
D, visto que as métricas derivadas de regras de associacao podem ser superestimadas?.

Assim, o projeto experimental proposto aqui é justo porque: (1) nenhuma infor-
magao privilegiada do conjunto de teste (para o qual os resultados sao reportados) é
utilizada; (2) todos os parametros sao ajustados em um mesmo conjunto de validagao;
(3) as colegoes de dados empregadas sdo grandes o suficiente para um aprendizado efe-
tivo, mesmo quando a validacdo cruzada ¢ conduzida em V para parametrizacio?, isto
é, resultados em experimentos preliminares realizados sobre o conjunto de validacao
sao basicamente idénticos aos reportados no teste com os parametros descobertos; e (4)
os intervalos de confianga reportados em nossos experimentos (Se¢ao 6.5) sdo evidén-
cias de pouca variabilidade e convergéncia dos métodos de aprendizado. Além disso, a
disponibilidade de um amplo conjunto de dados para gerar regras de associacao pode
ajudar a aumentar a cobertura das regras, ou seja, mais padroes de co-ocorréncia po-
dem ser encontrados, o que gera mais candidatos e valores mais precisos para métricas.

Isto beneficia todos os métodos considerados.

6.3 Meétricas de Avaliacao

Nesta Secao, apresentamos as métricas com as quais avaliamos a qualidade das
recomendacoes. As mesmas foram utilizadas também pelo arcabouco de Programacao
Genética, que procura maximizar diretamente o valor dessas métricas, como vimos na,
Secao 5.4.2. Escolhemos trés métricas de avaliacao amplamente utilizadas na literatura
[Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999].

Uma dessas métricas, PQk, ja definida na Secao 5.4.2, com k=5, foi a principal
métrica utilizada para avaliar as recomendacoes. Mas também medimos a revocacao

e a precisao média (average precision ou AP). Revocagao é a fragdo do conjunto de

*De fato, esse problema de overfitting foi observado em experimentos preliminares, nos
quais as funcoes aprendidas tiveram baixa capacidade de generalizacao.

4Para realizar a parametrizacio do RankSVM, foi necessario realizar uma validagao
cruzada dentro do proprio conjunto de validagao, ou seja dividir cada conjunto de validagao
original em dois subconjuntos, um para treino e outro para busca de parametros. Isso foi
necessario porque, como discutido acima, o conjunto de treino original é utilizado para gerar
regras de associacao e computar métricas, enquanto o conjunto de validac¢ao original é utilizado
para aprendizado da funcao de valoracao.
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tags relevantes para um objeto que foram recomendadas, enquanto o AP considera a
ordem em que as tags foram recomendadas, enfatizando as recomendacoes no topo do
rank [Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 1999]. Seja ) o conjunto de tags relevantes, seja
em relacao ao objeto o () = J,) para recomendagao voltada ao objeto, seja em relagao
ao par objeto-usuario (o,u) (Y = V,.) para recomendacao personalizada. Seja C a
lista ordenada de recomendacoes produzidas pelo método avaliado e Cy os primeiros k

elementos de C. A revocagao e AP obtidos com a lista de recomendagoes C sao definidas

cnY
Revocagao(C,)Y) = R (6.1)
IC|
AP(C,Y) = Z (PQK(C,Y) x rel(k)) (6.2)

Y] &

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

contrario.

6.4 Parametrizacao

Comecamos a avaliacao experimental com uma série de experimentos com o con-
junto de validacao V para ajustar os valores dos parametros de cada método. A seguir,
sao sumarizados os processos de parametrizacao das estratégias de recomendacao de
tags centrada no objeto (Secao 6.4.1) e das estratégias de recomendagao personalizada
(Se¢ao 6.4.2).

6.4.1 Recomendacao Centrada no Objeto

Primeiramente, medimos a eficicia do método Sum™ em funcao dos parametros
k., k. e k.. Eles foram variados sequencialmente nos valores 1, 5, 10, 20 e 50. Os
melhores resultados encontrados foram para k., = k, = k. = 5, valor fixado para
avaliacao do método Sum*DP, DP igual a TS, TF, wTS ou wTF.

Os parametros ,,;, e 0, diretamente impactam o nimero de regras de as-
sociacao gerados e, consequentemente, o tempo de processamento do recomendador.
Comecgamos avaliando a eficacia do método Sum™ em fungao desses dois parametros,
procurando por um bom compromisso entre tempo de processamento e precisao da
recomendacao. Quanto menor o valor de ,,;,, (ou de 0,,;,), maior o nimero de regras

e portanto maior o tempo de processamento. Os resultados dos experimentos com tais
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parametros sao mostrados na Tabela 6.2 para as trés aplicacoes e subconjuntos de obje-
tos. Eles indicam que, na maioria dos casos, a precisao decresce com o aumento desses
dois limiares, particularmente quando uma menor quantidade de tags esta disponivel,
visto que o niimero de candidatos gerados ja é pequeno nesse caso. Contudo, quando
o nimero de tags disponiveis é maior, a escolha desses limiares pode ser mais agressiva
sem apresentar um impacto grande na precisao. Assim, nos escolhemos 0, € 6,,i, de

modo que a perda de precisao com relagao aos resultados em que 0,,;,, = 0, = 0 fosse
abaixo de 3%.

Tabela 6.2. P@5 média de Sum™ em funcio de o,,in € Omin. Em negrito,
melhores resultados (melhor compromisso entre eficiéncia e precisdo).

LastFM YahooVideo YouTube
Omin | Omin | Misto] Menor] Médio| Maior] Misto] Menor] Médio] Maior] Misto] Menor] Médio| Maior]
1 0.00 0.414| .461 436 | 377 | .493| .461 521 623 | .250 | .210 216 | .289
0.01 0.414| .461 436 | 377 | .493| .461 521 623 | .250| .210| .216| .289
0.10 0.413| .435 432 | 377 | .491 455 519 | 622 | .245| .196 | .212| .288
0.20 0.411| .356 407 | 377 | 485 | .432 513 | 619 .228| .169 198 | .282
0.30 0.384| .286 344 | 385 | .471 .397 505 | 616 .206| .145 179 | .273
0.40 0.341| .253 283 | .390 | .445| .356 490 | 610 | .184| .128 160 | .259
0.50 0.260| .213 243 | 378 | .414| .322 470 | 599 | .376| .118 146 | .244
0.00 0.414| .454 437 | 378 | .493| .452 519 | 623 | .241 181 201 | .278
0.01 0.414| .454| .437 | .378| .493| .452| .519| .623| .241 181 201 | .278
0.10 0.414| .426 | .433| .378| .491 447 Bb17 | 621 .236| .164 197 | 277
0.20 | 0.411] .344 406 | .378 | .485| .423 | .512| .618| .217| .136 178 | 271
0.30 0.384| .275 340 | .386 | .470| .386 503 | .615| .193| .114 154 | .260
0.40 0.341| .244 278 | .391| .445| .346 488 | 609 | .170| .100 134 | 244
0.50 0.292| .204 237 | 378 | .414| .311 468 | 598 | .149| .089 118 | .226

BB DD DN DN DN N = = = = =

Tabela 6.3. Valores selecionados para parametros dos métodos analisados, em
cada subconjunto.

| Colecao | Conjunto de dados ‘ Omin ‘ Ormin | a(Sum™ DP) ‘ o(LATRE+DP) ‘

Misto 2 0.2 0.95 0.99

LastFM Menor 2 0.01 0.95 0.95
Médio 2 0.1 0.95 0.95

Maior 2 0.4 0.95 0.99

Misto 2 0.2 0.8 0.9

YahooVideo Menor 2 0.01 0.8 0.8
Meédio 2 0.2 0.8 0.9

Maior 2 0.3 0.7 0.95

Misto 1 0.1 0.8 0.9

YouTube Menor 1 0.01 0.8 0.7
Médio 1 0.1 0.8 0.8

Maior 1 0.2 0.7 0.95

Resultados similares foram obtidos em experimentos com o método LATRE.

Assim, escolhemos para o LATRE os mesmos valores de 0,,;, € 0., escolhidos para
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o Sum™, para um dado subconjunto de dados e uma dada aplicacdo. A Tabela 6.3
mostra os valores selecionados para os parametros.

Em seguida, avaliamos os métodos Sum™DP e LATRE+DP em funcgao do
parametro «, que pondera cada uma das métricas da funcao heuristica de recomen-
dacao. Os resultados do Sum™wT'S sao mostrados na Tabela 6.4. Resultados similares
foram obtidos para os métodos LATRE+DP e Sum™DP, com DP igual a TS, TF,
wTF ouwTS. Note que, quando a=1, Sum™DP se reduz a Sum™ (e LATRE+DP se
reduz a LAT RE), exceto pelo fato de que continuam sendo considerados os termos dos

atributos textuais (F!) como candidatos, embora o valor de relevancia estimado para

o
eles seja 0, deixando-os no final da lista de recomendagoes. De fato, comparando os
valores para a—1 com os valores em negrito da Tabela 6.2, nota-se que as diferencas sao
marginais na maioria dos casos. As excecoes sao o subconjunto misto e o subconjunto
com menor nimero de tags por objeto do YouTube. Neles, simplesmente considerar as

palavras de F! ja contribui para um aumento de até 12% na precisio.

Tabela 6.4. PQ5 média de Sum*TwT'S em funcao de o. Em negrito, melhores
resultados.

LastFM YahooVideo YouTube

« Misto| Menor] Médio] Maior] Misto] Menor| Médio| Maior] Misto] Menor| Médio| Maior
0.00 | 0.111| .120 .106 .080 | .492 .658 .385 429 400 | .527 376 | .293
0.50 | 0.242| .289 .240 251 | .621 746 .559 650 | .464| .571 429 | 391
0.60 | 0.264| .303 .265 292 | 658 | .761 .609 694 | .477| 575 439 | 411
0.70 | 0.307| .359 322 3421 690 | .781 644 | .721| .494| .584 454 | .431
0.80 | 0.374| .403 378 378 | .707| .796 | .660| .719| .502| .593| .461| 0.427
0.90 | 0.409| .450 423 395 | .662 775 .616 .666 | .456 | .5H87 414 | .359
0.95 | 0.417 .470| .439| .396| .573| .674 .555 634 | .368 | .534 316 | .304
0.99 | 0.415| .469 436 394 | .509| .488 527 | 620 .284 | .305 228 | .289
1.00 | 0.413| .460 434 | 393 | .496 | .461 514 | 617 | 271 237 220 | .285

Parao LATRE, o LATRE+ DP e as estratégias baseadas em L2R, fixamos ¢ = 3,
como em Menezes et al. [2010]. O parametro ks, utilizado pela métrica Stab, foi fixado
em 5.

Para a estratégia baseada em RankSVM, foram testados dois tipos de funcoes de
kernel: Linear e Radial Basis Function (RBF). Foi escolhido o primeiro, visto que ele
levou a resultados melhores com um tempo de execugao muito menor. Usando validagao
cruzada em V), nés também variamos o custo j entre 1073 e 102, concluindo que a melhor
escolha foi =100 na maioria dos casos. Também tentamos diferentes estratégias para
normalizar os vetores de entrada do RankSVM, incluindo divisao pela norma-L.2, z-
score e o procedimento de normalizagao utilizado no LETOR [Liu et al., 2007|. Porém,
nao obtivemos melhorias com nenhuma dessas estratégias de normalizacao. Dessa
forma, os resultados reportados aqui referem-se a dados nao normalizados.

Para a estratégia baseada em Programacao Genética, foram conduzidos experi-
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mentos em ) com tamanhos de populagao n iguais a 50, 100, e 200. Foi selecionado
n—200, visto que a populacao mais ampla permite uma melhor cobertura do espaco de
busca, levando a resultados melhores. Para este tamanho de populagao, o algoritmo
convergiu, ou seja, os valores de Fitness pararam de incrementar, antes de 200 geragoes,
valor atribuido para g. Fixamos k—2, d=7, p.—0.6 e p,,—0.1, valores frequentemente
utilizados na literatura [Banzhaf et al., 1998].

Como o custo de computar a Fitness durante o processo evolucionario sobre to-
dos os objetos do conjunto de validacao pode ser proibitivo, estudamos a possibilidade
de computéa-la apenas para uma amostra de tamanho s desses objetos. Foram feitos
experimentos preliminares com conjuntos de validacao com 4000 objetos cada. Consid-
eramos s—100 e s=500. Testamos uma amostra fiza, selecionada no inicio do processo
evolucionario, e também uma amostra varidvel dos objetos que muda a cada 5 geragoes.
Esta escolha pode ser mais adequada em relacao a uma amostra fixa, visto que evita
overfitting, ou seja, que as funcoes geradas pela PG sejam especializadas nos conjuntos
de validacao e treino considerados, nao sendo suficientemente gerais para lidar com
novos objetos.

A Figura 6.1 mostra, para cada uma das estratégias de amostragem citadas acima,
os resultados da PQ5 (Fitness) da melhor func¢ao de cada geragio, durante o processo
evolucionario, aplicados nos conjuntos de treino, teste e validagao do YouTube, para o
subconjunto com menor nimero de tags. Resultados similares para os demais subcon-
juntos e aplicagoes foram obtidos. Quando comparamos a eficicia da PG para ambos
os tamanhos de amostra e estratégia de amostragem variavel, notamos pouca difer-
enca entre eles. Logo, escolhemos a amostragem varidvel com s=100, visto que esta

configuracao leva a um tempo de treinamento 5 vezes menor que quando s—500.

6.4.2 Recomendacao Personalizada

Como nossas estratégias de recomendacao personalizada de tags apresentam uma
porgao oriunda das estratégias de recomendacao voltada ao objeto, alguns dos paramet-
ros utilizados, a saber, k., k., k., ks, £, Opin, Omin € «, foram fixados nos melhores
valores encontrados para os métodos de recomendacgao centrada no objeto. Nos fix-
amos a métrica de poder descritivo DP—wT'S nos experimentos com as heuristicas
SumtDP+UF ¢ LATRE+DP+UF, visto que, como serd mostrado na Secao 6.5,
essa foi a métrica mais promissora quando utilizada junto aos métodos de recomen-
dacao centrada no objeto correspondentes.

Os valores do parametro 3, usado para ponderacao da métrica UF nas heuris-
ticas SumT™DP+UF e LATRE+DP-+UF, que levaram aos melhores resultados, sao
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Figura 6.1. Impacto de Amostragem do Conjunto de Validacao (YouTube, 2-5
tags por objeto).

mostrados na Tabela 6.6. Esse parametro foi variado entre 0 e 1, como mostra a Tabela
6.5. Os resultados permitem comparar a contribuicao da métrica UF em tarefas de
recomendacao personalizada. Por exemplo, considerando a estratégia Sum™DP+UF,
nos observamos um aumento em PQ5 de até 12% no LastFM e até 7% no YouTube
em relacao aos resultados obtidos com =1, ou seja, quando a métrica UF' tem peso
igual a 0.

As melhorias foram maiores no LastF'M provavelmente devido & natureza colabo-
rativa do uso de tags nessa aplicacao, ou seja, qualquer usuério pode atribuir tags a um
contetido no LastFM. No YouTube, ao contrario, apenas o usuario que postou o objeto
pode associar tags a ele. Isso faz com que o historico de uso de tags no YouTube seja
restrito as tags utilizadas pelo usuério nos seus proprios videos, reduzindo os beneficios
da métrica U F' naquela aplicacao quando comparados aos beneficios da mesma métrica
no LastFM, onde o historico de atribuigoes de tags de um usuério pode ser mais amplo.

Este fato reflete também as melhores escolhas para 3, cujos valores para o LastFM sao



56 CAPITULO 6. AVALIACAO EXPERIMENTAL

menores que para o YouTube, e portanto a importancia dada a métrica U F' no LastE'M

é maior que no YouTube.

Tabela 6.5. PQ5 média de LATRE+wTS+UF em funcao de §. Em negrito,
melhores resultados.

LastFM YouTube

I6] Misto | Menor | Médio | Maior | Misto | Menor | Médio | Maior
0.0 | 0.440 0.483 0.397 | 0.381 0.244 0.215 0.205 0.234
0.1 | 0.519 0.625 0.492 0.454 | 0.406 0.528 0.401 0.386
0.2 | 0.556 0.651 0.541 0.488 | 0.430 0.544 0.424 | 0.401
0.3 | 0.579 0.668 0.574 | 0.508 | 0.451 0.560 0.445 0.416
0.4 | 0.591 0.681 0.593 | 0.519 | 0.470 0.576 0.463 0.429
0.5 | 0.596 0.690 0.604 | 0.522 | 0.486 0.589 0.478 0.439
0.6 | 0.597 | 0.696 | 0.608 | 0.522 | 0.500 0.602 0.485 0.448
0.7 | 0.594 | 0.700 | 0.604 | 0.520 | 0.507 | 0.611 | 0.486 | 0.456
0.8 | 0.590 0.697 0.598 | 0.517 | 0.506 0.608 0.482 | 0.458
0.9 | 0.584 0.688 0.592 0.513 | 0.500 0.603 0.477 | 0.455
1.0 | 0.563 0.668 0.587 | 0.503 | 0.488 0.594 0.471 0.448

Os parametos do PITF foram ajustados como segue. Nos fixamos a dimensao de
fatoracao =64, a taxa de aprendizado A=0.05 e o tamanho das amostras s=100,
visto que valores similares foram usados em Rendle & Lars [2010]. O namero de
tags recomendadas foi fixado em um valor relativamente alto (r—100), diferente de
Rendle & Lars [2010], visto que nds também consideramos a revoca¢ao em nossa avali-
acao. Como o algoritmo converge antes de 50 iteragoes em nossos experimentos, este
foi o valor escolhido para t.

Por fim, considerando as estratégias de [.2R, as melhores escolhas de parametros

foram as mesmas utilizadas para recomendacao centrada no objeto.

Tabela 6.6. Valores selecionados para § em cada heuristica de recomendacao
personalizada, em cada cenério.

| Colecao | Conjunto de dados | SumT™DP+UF | LATRE+DP+UF |

Misto 0.1 0.6
LastFM Menor 0.2 0.7
Meédio 0.1 0.6
Maior 0.1 0.6
Misto 0.4 0.7
YouTube Menor 0.5 0.7
Médio 0.4 0.7
Maior 0.2 0.8
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6.5 Principais Resultados para Recomendacao

Centrada no Objeto

Nesta se¢ao sao discutidos os resultados mais relevantes de nossas estratégias de
recomendacao centrada no objeto, isto é, das 8 heuristicas e dos 2 métodos baseados
em L2R, comparando-os com os 3 métodos estado-da-arte. A Tabela 6.7 mostra os
resultados de PQ@5 para todos os métodos de recomendacao centrada no objeto nos
quatro subconjuntos de dados de avaliagdo (misto, menor, médio e maior). Resultados
de revocacao e AP sao apresentados nas Tabelas 6.9 e 6.8 respectivamente.

Todos os resultados reportados sao médias sobre 5 folds (conjuntos de teste).
Para a estratégia baseada em PG, que é um algoritmo estocastico, cada experimento é
repetido 5 vezes, totalizando 25 execugoes (5 folds, 5 sementes geradoras de niimeros
aleatorios). As Tabelas 6.7, 6.9 e 6.8 também mostram intervalos de confianga de
95%. Note que tais intervalos indicam que, para esse nivel de confianca, os resultados
desviam das médias em no méaximo 3%.

Para cada colegao de dados, as tabelas sao divididas em 3 blocos: 3 métodos
estado-da-arte, 8 novas heuristicas e 2 métodos baseados em L2R. Para cada conjunto
de dados, os melhores resultados e empates estatisticos, de acordo com um teste-t com
p < 0.05, dentro de cada bloco sao mostrados em quadros sombreados. Os melhores
resultados no geral sao mostrados em negrito.

Iniciamos com trés observacoes gerais. A primeira é que as melhorias obtidas com
0s nossos métodos sobre os métodos estado-da-arte sao mais modestas no conjunto de
dados do LastFM. Isso é devido a dois fatores principais: (1) ha4 uma tendéncia de
haver uma menor sobreposicao entre os contetidos do titulo, descrigao e tags associados
a um mesmo objeto no LastFM, conforme verificado por Figueiredo et al. [2009a], o
que leva a uma maior concentracao das métricas T'S (e wT'S) em torno de pequenos
valores, tornando dificil a distincao de termos “bons” dos “ruins” usando apenas estas
métricas; e (2) o namero de tags por objeto tende a ser menor nos dados do LastF'M.
Por exemplo, 88% dos objetos do LastFM tém menos do que 10 tags, contra 48% e 73%
dos objetos do YouTube e do YahooVideo, respectivamente. Esses fatores limitam os
beneficios do uso das métricas de poder descritivo propostas e da exploracao de padroes
de co-ocorréncia entre tags previamente associadas aos objetos do LastFM.

A segunda observacao é que, embora os resultados obtidos para ambos os cenarios,
para qualquer subconjunto de dados, nao sao diretamente comparaveis, visto que os

seus conjuntos de treino tém tamanhos diferentes®, nés notamos que ha uma tendéncia

®Note que, usando a mesma quantidade de treino para construir todas as solucoes, a
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geral de as solugoes especializadas produzirem resultados melhores do que uma tnica
funcao de ranking, independentemente da menor quantidade de treino disponivel. Por
exemplo, o valor de P@5 para o LAT RE+wTS no menor intervalo do YahooVideo
¢ 12% superior ao obtido para o conjunto misto. Os valores correspondentes para
revocacao e AP sao 3% e 9%, respectivamente. Em poucos casos, a solucao tnica
supera as especializadas (em até 8% em P@5), possivelmente devido ao maior conjunto
de treino.

Uma terceira observacao é que os resultados dos métodos de recomendacao sao
melhores no YahooVideo do que nas outras duas aplicagoes. Isso é explicado princi-
palmente pela maior quantidade de tags disponiveis por objeto nessa aplicacao, o que
aumenta o limite inferior da avaliacao automaética e o niimero de tags disponiveis como
entrada, favorecendo todos os métodos de recomendacgao. Por sua vez, a maior quanti-
dade de tags disponiveis no YahooVideo ocorre provavelmente porque a atribuicao de
tags nessa aplicacao é colaborativa, ou seja, qualquer usuario pode atribuir tags a um
objeto.

Quanto ao desempenho relativo dos métodos estado-da-arte, nos verificamos que,
em concordancia com Menezes et al. [2010], o LAT RE supera o Sum™ na maioria dos
casos. De fato, notamos um ganho de até 25% em PQ5, 33% em revocagao, e 31%
em AP. Entretanto, o CTTR se mostra uma boa alternativa ao LAT RE em alguns
poucos casos, particularmente no YouTube, levando a ganhos em P@5, revocacao e
AP de até 111%, 63% e 75%, respectivamente, observados no menor subconjunto do
YouTube.

A seguir sao discutidos os resultados das novas heuristicas (Se¢ao 6.5.1) e das

estratégias baseadas em L2R (Se¢ao 6.5.2).

6.5.1 Novas Heuristicas

Verificamos que nossas heuristicas produzem ganhos de até 40%, 32% e 62%
em PQ5, revocacao e AP, respectivamente, sobre o melhor método estado-da-arte em
cada subconjunto de dados. Assim, introduzir uma métrica de poder descritivo pode
melhorar significativamente a eficicia da recomendacao, particularmente para objetos
do subconjunto de dados com menor niimero de tags por objeto. Isso ocorre porque,

quanto menor a quantidade de tags disponiveis, menores sao os beneficios de se explorar

comparag¢ao poderia nao ser justa também, visto que o conjunto de treino utilizado no cendario
misto teria apenas um terco dos objetos de cada subconjunto além de mais heterogeneidade.
Assim, nos escolhemos fixar a quantidade total de dado de treino utilizada em ambos os
cenarios.
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Tabela 6.7. Resultados de P@5 média e intervalos de confianca de 95%: mel-
hores resultados em cada bloco (métodos estado-da-arte, heuristicas e estratégias
baseadas em L2R) em quadros sombreados. Melhores resultados gerais em negrito.

LastFM

Estratégia Misto Menor Médio Maior
Sum™ 0.411 £+ 0.001 0.454 4+ 0.003 0.433 £+ 0.004 0.391 + 0.001
LATRE 0.405 + 0.001 0.465 + 0.004 0.457 + 0.005 0.384 + 0.004
CTTR 0.260 + 0.001 0.285 + 0.003 0.267 4+ 0.002 0.217 4+ 0.002
Sum™TF 0.417 £ 0.001 0.470 £+ 0.004 0.436 + 0.004 0.395 £+ 0.001
Sum™TS 0.418 + 0.002 0.472 + 0.005 0.439 + 0.004 0.396 + 0.001
SumTwTF 0.417 £+ 0.001 0.470 4+ 0.005 0.436 + 0.004 0.395 £+ 0.001
SumTwT'S 0.417 £+ 0.002 0.470 £+ 0.005 0.438 £+ 0.004 0.396 £+ 0.001
LATRE+TF 0.408 + 0.001 0.479 £+ 0.004 0.459 £+ 0.005 0.385 £+ 0.004
LATRE+TS 0.411 £ 0.001 0.487 £+ 0.005 0.466 £+ 0.005 0.388 £ 0.003
LATRE+wTF | 0.408 + 0.001 0.479 + 0.004 0.459 + 0.005 0.385 + 0.004
LATRE+wTS | 0.411 + 0.001 0.486 + 0.005 0.465 £ 0.005 0.388 £ 0.003
PG 0.433 + 0.003 | 0.500 + 0.005 | 0.476 + 0.002 | 0.434 + 0.003
RankSV M 0.411 + 0.002 | 0.499 + 0.007 | 0.450 + 0.005 0.393 + 0.003

YahooVideo

Estratégia Misto Menor Médio Maior
Sum™ 0.484 £+ 0.003 0.453 £+ 0.007 0.511 £+ 0.004 0.615 £+ 0.004
LATRE 0.608 £+ 0.003 0.525 + 0.006 0.619 £ 0.004 0.731 £+ 0.006
CTTR 0.465 + 0.004 0.649 + 0.005 0.407 £+ 0.004 0.394 + 0.003
Sum™TF 0.643 £+ 0.003 0.755 + 0.002 0.597 £+ 0.003 0.663 £ 0.005
Sum™TS 0.674 £+ 0.003 0.764 + 0.003 0.631 £+ 0.003 0.714 £+ 0.004
SumTwl'F 0.666 + 0.002 0.784 + 0.003 0.612 £+ 0.003 0.673 £+ 0.004
SumTwT'S 0.707 £ 0.002 0.795 £+ 0.004 0.660 + 0.003 0.721 £+ 0.004
LATRE+TF 0.698 + 0.002 0.781 4+ 0.002 0.673 + 0.004 0.745 £+ 0.007
LATRE+TS 0.716 £+ 0.003 0.785 £+ 0.004 0.710 £+ 0.003 0.778 £+ 0.007
LATRE+wTF | 0.729 £+ 0.002 0.821 £+ 0.004 0.706 £+ 0.003 0.754 £+ 0.006
LATRE+wTS | 0.733 £ 0.003 0.818 £+ 0.005 0.729 £+ 0.003 0.780 £+ 0.007
PG 0.743 + 0.007 | 0.822 + 0.004 | 0.734 + 0.003 | 0.789 + 0.006
RankSV M 0.752 + 0.002 | 0.826 + 0.003 0.725 £+ 0.003 0.800 + 0.005

YouTube

Estratégia Misto Menor Médio Maior
Sum™ 0.245 4+ 0.002 0.211 £ 0.006 0.212 £+ 0.003 0.282 + 0.004
LATRE 0.285 + 0.004 0.219 £+ 0.005 0.242 £+ 0.005 0.326 £+ 0.006
CTTR 0.376 + 0.002 0.463 £+ 0.005 0.337 £+ 0.004 0.269 £+ 0.002
Sum™TF 0.462 £+ 0.001 0.552 £+ 0.004 0.421 4+ 0.006 0.403 + 0.003
Sum™TS 0.475 + 0.002 0.560 + 0.004 0.433 4+ 0.005 0.419 + 0.004
SumtTwTF 0.490 £+ 0.002 0.583 £+ 0.003 0.451 + 0.005 0.416 £+ 0.004
SumTwT'S 0.502 £+ 0.003 0.593 £+ 0.003 0.461 £+ 0.005 0.431 £+ 0.004
LATRE+TF 0.472 + 0.002 0.557 £+ 0.004 0.436 £+ 0.004 0.425 £+ 0.006
LATRE+TS 0.467 + 0.003 0.561 + 0.004 0.445 + 0.004 0.441 + 0.007
LATRE+wTF | 0.503 + 0.003 | 0.596 + 0.004 | 0.464 + 0.004 0.439 + 0.005
LATRE+wTS | 0.489 £ 0.003 0.593 £+ 0.003 0.471 £+ 0.005 0.450 £+ 0.007
PG 0.507 + 0.001 | 0.595 + 0.003 | 0.477 + 0.002 | 0.462 + 0.003
RankSV M 0.512 + 0.002 | 0.601 + 0.005 | 0.484 + 0.005 | 0.468 + 0.003
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Tabela 6.8. Resultados de AP média e intervalos de confianca de 95%: mel-
hores resultados em cada bloco (métodos estado-da-arte, heuristicas e estratégias
baseadas em L2R) em quadros sombreados. Melhores resultados gerais em negrito.

LastFM

Estratégia Misto Menor Médio Maior
Sum™ 0.340 + 0.001 0.377 + 0.003 0.366 + 0.004 0.296 + 0.003
LATRE 0.344 £+ 0.001 0.388 + 0.003 0.386 £ 0.005 0.311 £ 0.005
CTTR 0.199 £ 0.002 0.207 £+ 0.002 0.211 £ 0.001 0.175 4+ 0.002
Sum™TF 0.352 £+ 0.001 0.390 £+ 0.003 0.377 £ 0.004 0.312 £+ 0.003
Sum™TS 0.353 + 0.001 0.389 + 0.004 0.376 + 0.004 0.312 £+ 0.003
SumTwTF 0.352 £+ 0.001 0.391 + 0.003 0.377 + 0.004 0.312 £+ 0.003
SumTwT'S 0.353 £+ 0.001 0.389 £+ 0.004 0.376 £+ 0.004 0.312 £+ 0.003
LATRE+TF 0.351 + 0.001 0.400 £ 0.004 0.396 £+ 0.005 0.319 £+ 0.005
LATRE+TS 0.353 £+ 0.002 0.406 £ 0.004 0.397 £+ 0.005 0.321 £+ 0.005
LATRE+wTF | 0.351 + 0.001 0.401 + 0.004 0.395 + 0.005 0.319 £ 0.005
LATRE+wTS | 0.353 £+ 0.001 0.406 + 0.004 0.397 £+ 0.005 0.321 £ 0.005
PG 0.370 + 0.002 | 0.421 + 0.003 | 0.411 + 0.002 | 0.353 + 0.003
RankSV M 0.354 + 0.001 0.415 + 0.004 0.390 + 0.004 0.326 + 0.004

YahooVideo

Estratégia Misto Menor Médio Maior
Sum™ 0.433 £+ 0.003 0.417 £+ 0.006 0.503 £ 0.004 0.502 £ 0.004
LATRE 0.568 £+ 0.003 0.496 + 0.006 0.612 £ 0.004 0.640 £ 0.007
CTTR 0.417 £+ 0.003 0.483 + 0.003 0.421 + 0.004 0.382 + 0.003
Sum™TEF 0.613 £+ 0.003 0.697 £+ 0.002 0.625 £+ 0.003 0.605 £ 0.005
Sum™TS 0.635 £+ 0.003 0.707 £+ 0.002 0.646 £+ 0.004 0.633 £ 0.004
SumtwTF 0.634 £+ 0.003 0.731 £+ 0.003 0.639 £+ 0.003 0.614 £+ 0.005
SumTwT'S 0.666 + 0.003 0.748 £+ 0.003 0.672 £+ 0.003 0.637 £+ 0.004
LATRE+TF 0.683 + 0.003 0.730 £+ 0.002 0.704 £+ 0.004 0.695 + 0.007
LATRE+TS 0.689 + 0.003 0.740 £+ 0.003 0.728 £ 0.004 0.726 £+ 0.007
LATRE+wTF | 0.708 £ 0.003 0.768 £ 0.004 0.727 £+ 0.003 0.708 £ 0.007
LATRE+wTS | 0.705 £ 0.002 0.766 = 0.003 | 0.746 + 0.004 | 0.732 + 0.007
PG 0.704 + 0.006 | 0.778 + 0.003 | 0.746 + 0.002 | 0.722 + 0.008
RankSV M 0.716 + 0.002 | 0.779 £+ 0.002 | 0.747 + 0.003 | 0.739 + 0.006

YouTube

Estratégia Misto Menor Médio Maior
Sum™ 0.207 £+ 0.002 0.177 £+ 0.006 0.189 + 0.003 0.226 + 0.005
LATRE 0.253 £ 0.004 0.189 + 0.006 0.225 £+ 0.004 0.280 £ 0.006
CTTR 0.286 + 0.002 0.331 £+ 0.005 0.272 £+ 0.005 0.214 £+ 0.001
Sum™TF 0.396 + 0.001 0.447 £+ 0.004 0.384 + 0.005 0.343 £+ 0.003
Sum™TS 0.413 £+ 0.001 0.464 + 0.004 0.403 + 0.005 0.356 + 0.003
SumTwl'F 0.422 + 0.002 0.485 £+ 0.004 0.410 £+ 0.005 0.355 £ 0.003
SumTwT'S 0.437 £+ 0.002 0.507 £+ 0.005 0.424 £+ 0.006 0.365 £+ 0.002
LATRE+TF 0.414 + 0.002 0.456 £+ 0.004 0.405 £+ 0.004 0.381 £+ 0.006
LATRE+TS 0.414 + 0.002 0.469 + 0.004 0.418 + 0.004 0.395 + 0.006
LATRE+wTF | 0.437 + 0.003 0.497 £+ 0.003 0.426 + 0.004 0.387 £+ 0.005
LATRE+wTS | 0.432 + 0.002 0.510 £ 0.004 0.441 £ 0.004 0.401 £ 0.007
PG 0.450 + 0.001 | 0.516 + 0.002 | 0.445 + 0.002 | 0.405 £ 0.003
RankSV M 0.446 + 0.002 | 0.512 + 0.005 | 0.449 + 0.004 | 0.411 + 0.003
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Tabela 6.9. Resultados de revocagao média e intervalos de confianga de 95%:
melhores resultados em cada bloco (métodos estado-da-arte, heuristicas e estraté-
gias baseadas em L2R) em quadros sombreados. Melhores resultados gerais em

negrito.
| LastFM
Estratégia Misto Menor Médio Maior
Sum™ 0.523 £+ 0.003 0.660 + 0.003 0.547 £+ 0.004 0.430 4+ 0.003
LATRE 0.620 £+ 0.003 0.662 + 0.003 0.583 + 0.004 0.570 £ 0.003
CTTR 0.762 £+ 0.002 0.649 £+ 0.004 0.748 £+ 0.003 0.894 £+ 0.002
Sum™DP 0.647 + 0.003 | 0.758 + 0.003 | 0.659 + 0.002 0.552 + 0.003
LATRE+DP | 0.722 + 0.001 | 0.760 + 0.003 | 0.686 + 0.002 | 0.665 + 0.003
PG 0.722 + 0.000 | 0.760 4+ 0.001 | 0.686 + 0.001 | 0.665 + 0.001
RankSV M 0.722 + 0.001 | 0.760 + 0.003 | 0.686 + 0.002 | 0.665 + 0.003
| YahooVideo
Estratégia Misto Menor Médio Maior
Sum™ 0.572 £+ 0.003 0.701 £+ 0.007 0.633 £+ 0.003 0.634 £+ 0.004
LATRE 0.699 + 0.004 0.702 £+ 0.008 0.711 £+ 0.003 0.745 £+ 0.007
CTTR 0.879 + 0.002 0.882 + 0.004 0.873 4+ 0.005 0.867 £+ 0.002
Sum™DP 0.855 +£ 0.002 | 0.931 + 0.003 | 0.856 + 0.004 0.829 + 0.003
LATRE+DP | 0.904 + 0.003 | 0.931 + 0.003 | 0.888 + 0.004 | 0.881 + 0.005
PG 0.904 + 0.001 | 0.931 + 0.001 | 0.888 + 0.001 | 0.881 + 0.002
RankSVM | 0.904 + 0.003 | 0.931 + 0.003 | 0.888 + 0.004 | 0.881 + 0.005
| YouTube
Estratégia Misto Menor Médio Maior
Sum™ 0.365 + 0.001 0.336 + 0.005 0.317 4+ 0.003 0.387 + 0.004
LATRE 0.434 £+ 0.006 0.336 + 0.005 0.356 + 0.003 0.467 £+ 0.009
CTTR 0.559 £+ 0.002 0.548 £+ 0.005 0.572 £+ 0.005 0.670 £+ 0.004
Sum™DP 0.677 + 0.001 | 0.725 + 0.003 | 0.645 + 0.003 0.609 + 0.003
LATRE+DP | 0.716 + 0.004 | 0.725 + 0.003 | 0.667 + 0.002 | 0.661 + 0.007
PG 0.716 + 0.001 | 0.725 + 0.001 | 0.667 + 0.001 | 0.661 + 0.002
RankSV M 0.716 + 0.004 | 0.725 + 0.003 | 0.667 + 0.002 | 0.661 + 0.007

apenas co-ocorréncia de tags. Nesses casos, nossas heuristicas se beneficiam mais ao
explorar métricas de poder descritivo e multiplos atributos textuais.

Comparando cada nova heuristica com o método original na qual ela é baseada
(Sum™ ou LATRE), nos obtivemos ganhos de até¢ 181% em P@5, 116% em revocagao,
e 186% em AP. Por exemplo, SumtwTS supera Sum™ no menor conjunto de dados
do YouTube em até 166% em P@5. Como discutido, os ganhos obtidos no LastEM
sao modestos, isto é, nao superam 4.6% em P@5. Em comparacao com o CTTR,
nossos ganhos em P@5, revocacao e AP alcancam 98%, 32% e 96%, respectivamente.
Estes resultados indicam os beneficios do uso conjunto de co-ocorréncias com tags
previamente associadas ao objeto alvo e de métricas de poder descritivo.

Entre as heuristicas, a mais promissora é LAT RE-+wTS, que produz os melhores
resultados na maioria dos casos. Para chegar a essa conclusao, fazemos duas obser-

vacgoes. Primeiro, para qualquer métrica DP de poder descritivo (ou seja, T'S, TF,
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wT'S ou wTF), LATRE+DP supera Sum™*DP na maioria dos casos. Os ganhos sao
de até 15% em P@5, 20% em revocacao e 15% em AP, o que confirma os beneficios
do uso de regras de associacao mais complexas. Nos poucos casos em que SumtDP é
melhor que LATRE+DP, os ganhos em PQ5 sao abaixo de 3%. Isto ocorre especifi-
camente no LastFM, onde as diferencas entre Sum*DP e LATRE-+DP sao menores
em geral, possivelmente devido ao menor niimero de tags por objeto, que restringe o
niumero de regras mais complexas que podem ser extraidas. Similarmente, as melho-
rias do LATRE-+DP sobre Sum™DP tendem a ser maiores para objetos com maior
nimero de tags, particularmente no YouTube e YahooVideo.

Nossa segunda observacao é de que, comparando todas as quatro métricas de
poder descritivo, o wT'S tende a produzir os melhores resultados (ou muito proximos
deles), frequentemente seguido de wT'F, T'S e TF. Em particular, o uso do wT'S no
LATRE-+wTS, em comparacao com a meétrica tradicional T'F', leva a ganhos de até
8% em P@5 e 12% em AP. Isto ocorre principalmente porque o wT'S considera que
os objetos sao compostos por diferentes atributos textuais, que por sua vez podem
apresentar diferentes capacidades descritivas [Figueiredo et al., 2009a]. O T'F, por
outro lado, tende a favorecer termos muito frequentes, mesmo que eles aparecam em
um tnico atributo textual. Tais termos sao frequentemente menos importantes do que

os que estao espalhados por diversos atributos textuais.

6.5.2 Estratégias Baseadas em L2R

Quanto as novas estratégias baseadas em L2R, ambos os métodos produzem um
ganho adicional sobre as heuristicas. Por exemplo, os ganhos em PQ5 e AP obtidos
com o RankSVM sobre a melhor heuristica, LATRE+wT'S, alcancam 4.8% e 3.2%,
respectivamente. Com a estratégia baseada em PG, os ganhos correspondentes al-
cancam 12% e 10% (por exemplo, no maior intervalo do LastFM). Assim, as melhorias
sao modestas em geral, embora elas possam ser significativas em alguns casos partic-
ulares. Em termos de revocacao, os resultados das duas estratégias baseadas em L2R
sao idénticos aos obtidos com o LAT RE-+wT'S, visto que as trés estratégias geram e
recomendam o mesmo conjunto de candidatos para cada instancia de teste, diferindo
apenas na ordem das recomendagoes.

Os ganhos sao modestos devido ao fato de que ambos PG e RankSVM, apesar de
receberem uma lista ampla de métricas, estao explorando majoritariamente as métri-
cas usadas por LATRE+wTS. A Figura 6.2 mostra, para cada métrica explorada, a
porcentagem de funcgoes geradas pela PG no final do processo evolucionério que con-

tém a dada métrica, considerando todos os subconjuntos e colecoes de dados. De fato,
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verificamos que a métrica mais frequentemente utilizada pela melhor fungao gerada
no final do processo evolucionério da PG é Sum(c,Z, 3), também usada pelo LATRE.
Considerando todos os conjuntos de dados e cenarios, Sum(c,Z,3) ocorre em 95% das
fungoes. A segunda meétrica mais utilizada ¢ wT'S, que ocorre em 74% das fungoes.
IFF fica em terceiro lugar, ocorrendo em 49% delas. Todas as outras métricas apare-
cem em menos de 25% das fungoes. De forma similar, analisamos também o vetor de
pesos W aprendido pelo RankSVM, verificando que os maiores pesos, em média, estao

de fato associados com Sum(c,Z,3) e wT'S.

Recomendacido Centrada no Objeto Recomendacéo Personalizada
Sum (I=3) ] UF ]
WS | ] Sum (1=3) | ]
[l —] WTS E—
Sum+ [ IFF_—
Sum (I-1) [ Sum+ [P
. Vote *:I . Sum (I=1)%:I
'§ Vote+ [ g Vote .
‘é’ WTF f: ‘% Vote+
B Stab 3
Stab 7:| s ==
TF TE 7:
s /=3 WIF =1
Entropia I Entropia7
0% 20“% 40“% 6(;% 8(;% 100% 0% 20‘% 4(;% 6(;% 8d°é 100%
% de funcoes contendo métrica % de fungdes contendo métrica

Figura 6.2. Frequéncia de métricas em funcoes geradas no final do processo
evolucionario da PG.

Embora as estratégias baseadas em L2R produzam ganhos modestos sobre nossas
heuristicas, nota-se que elas provéem um arcabouco flexivel que pode ser facilmente
estendido para incorporar novas métricas e explorar outros aspectos do problema de re-
comendacao de tags, como por exemplo, a personalizacao, como ja feito aqui. Também
vale ser ressaltado que, apds a etapa de treino, que é executada em modo offline, o uso
das funcoes geradas pela PG ou RankSVM, em tempo de recomendacao, nao implica
em um tempo de processamento extra significativo em relacao & melhor heuristica.
Um possivel custo para todas as estratégias seria a geracao de regras sob demanda
pelo LATRE. Porém, o tempo médio de processamento do LAT RE é adequado para
recomendacao em tempo real. Menezes et al. [2010] mostram que, para objetos com
poucas tags, que correspondem aos nossos subconjuntos de dados com menor niimero
de tags, o tempo necessario para recomendacao é da ordem de milisegundos. Em obje-
tos com um numero grande de tags, os autores obtiveram um tempo de recomendacao

inferior a 1.8 segundos.
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Entre as duas estratégias baseadas em L2R, o melhor método depende da base de
dados. No LastFM, a PG leva a resultados melhores, com ganhos de até 10% em P@5
e 8% em AP. Ja no YahooVideo e YouTube, ha um empate estatistico na maioria dos
conjuntos de dados com uma ligeira vantagem de um método sobre o outro em poucos
Casos.

Comparando ambas as solucoes em termos de tempo de treino, nos verificamos
também que a técnica mais eficiente depende do conjunto de dados. Por exemplo, a
etapa de treino da PG requer, em média, 63.5, 50.4 e 30.6 minutos nos dados do cenario
misto do LastF'M, YouTube e YahooVideo, respectivamente, quando executados em um
processador Intel 2.83GHz Quad-Core com 8GB de RAM. Os niimeros correspondentes
para o RankSVM sao 100.8, 28.3 e (surpreendentemente) 0.81 minutos. Também nota-
se que, exceto na colecao de dados do YahooVideo, o tempo de treino do RankSVM
exibe uma variabilidade muito maior sobre os diferentes folds do que a PG. Foram
computados intervalos de confianca de 95% para os tempos de treino medidos sobre
um numero fixo de folds, e observado que os tempos de treino da PG desviam de seus
valores médios em até 10%. RankSVM, por sua vez, tem variacao de até 48% da média
com esse nivel de confianca. Em outras palavras, o tempo de treino do RankSVM

parece ser muito mais sensivel as inerentes dificuldades dos dados de entrada.
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6.6 Principais Resultados para Recomendacao

Personalizada

Nesta secao sao discutidos os principais resultados das estratégias de recomen-
dacao personalizada propostas, incluindo 2 heuristicas e 2 solucoes baseadas em L2R,
comparando-as com o método estado-da-arte PITF. A Tabela 6.10 mostra os resultados
de P@b) para cada estratégia e subconjunto de dados. Resultados de revocacao e AP
sao apresentados nas Tabelas 6.12 e 6.11, respectivamente.

Como foi feito para recomendacao centrada no objeto, todos os resultados repor-
tados sdo médias sobre 5 folds (conjuntos de teste), enquanto os resultados da PG sao
médias sobre 25 execugoes (5 folds, 5 sementes). As Tabelas 6.10, 6.12 e 6.11 também
mostram intervalos de confianca de 95%, indicando que, com essa confianca, a maioria
dos resultados desviam da média em no maximo 3%.

Novamente, para cada subconjunto de dados, a tabela é dividida em trés blocos:
método estado-da-arte, 2 novas heuristicas e 2 métodos de L2R, com destaque para os
melhores resultados e empates estatisticos dentro de cada bloco e no geral, mostrados
em quadros sombreados e letras em negrito, respectivamente.

Iniciamos a discussao a partir do método estado-da-arte. Particularmente, a
eficicia do PITF no YouTube foi muito baixa provavelmente devido & natureza nao
colaborativa desta aplicacao. Isso ocorre porque a principal desvantagem do PITF ¢
que, conforme observado em nossos experimentos, ele nao é robusto a um conjunto
esparso de relacionamentos entre usuarios, objetos e tags, ou seja, um conjunto de
dados em que a grande maioria dessas entidades aparece raras vezes. PITF depende
da disponibilidade de uma quantidade suficiente de exemplos de postagens de tags
por um dado usuério u e objeto o no conjunto de treino para estimar corretamente
os seus relacionamentos e prover recomendagoes relevantes para o par (u,o0). Isso é
particularmente critico em aplicacoes nao colaborativas, nas quais apenas um usuario
pode associar tags a um objeto, como é o caso do YouTube. Por exemplo, se um objeto
o de uma aplicacao nao-colaborativa aparece no conjunto de teste, ele estara ausente
no conjunto de treino, visto que nenhum outro usuério associou tags a o. Logo, o
relacionamento entre o e suas tags nao pode ser inferido pelo PITF nesse caso. Como
veremos a seguir, mesmo no LastFM, em que a atribuicao de tags é colaborativa, os
ganhos de nossas heuristicas sobre o PITF variam de 11% a 53% em P@5.

A seguir discutimos os resultados das heuristicas na Secao 6.6.1 e das estratégias
baseadas em L2R na Se¢ao 6.6.2.
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Tabela 6.10. Resultados de P@5 média e intervalos de confianca de 95%: mel-
hores resultados em cada bloco (método estado-da-arte, heuristicas e estratégias
baseadas em L2R) em quadros sombreados. Melhores resultados gerais em negrito.

| LastFM
Estratégia Misto Menor Médio Maior
PITF 0.513 £ 0.001 .605 £+ .008 493 £ .004 | .341 £+ .002
SumTwTS+UF 0.574 £+ .003 .669 £+ .005 574 £+ .004 | .490 £+ .004
LATRE+wTS+UF | 0.597 + 0.003 | .700 £ .005 | .607 &+ .003 522 £+ .003
PG 0.597 £+ 0.006 | .701 £+ .005 | .616 + .004 | .530 + .003
RankSV M 0.579 £ 0.004 | .702 £ .005 | .593 £ .005 503 £ .003
| YouTube
Estratégia Misto Menor Médio Maior
PITF 0.143 £ 0.002 143 £ .005 125 £ .002 130 £ .002
SumTwT S+UF 0.525 £ 0.002 615 £ .004 | .480 £ .004 | .460 £ .004
LATRE+wTS+UF | 0.507 = 0.002 611 £+ .004 | .486 + .004 | .460 £+ .007
PG 0.529 £+ 0.003 | .612 £+ .003 490 £+ .003 472 £+ .003
RankSV M 0.532 + 0.004 | .621 + .003 | .500 + .005 | .480 + .004

Tabela 6.11. Resultados de AP média e intervalos de confianga de 95%: mel-
hores resultados em cada bloco (método estado-da-arte, heuristicas e estratégias
baseadas em L2R) em quadros sombreados. Melhores resultados gerais em negrito.

| LastFM
Estratégia Misto Menor Médio Maior
PITF 0.386 £ 0.001 415 £ .005 .364 £ .003 312 £+ .003
SumtTwTS+UF 0.502 £ .003 575 £.004 | 505 £ .003 455 £+ .004
LATRE+wTS+UF | 0.529 £+ 0.003 | .590 £ .005 | .541 &+ .003 493 £+ .004
PG 0.538 + 0.005 | .600 + .004 | .552 + .003 | .510 £ .005
RankSV M 0.509 £ 0.003 | .591 £ .007 | .530 £ .004 | .473 £ .003
| YouTube
Estratégia Misto Menor Médio Maior
|PITF 0.110 £ 0.001 097 £+ .003 .103 £+ .001 108 £+ .002
SumTwTS+UF 0.461 £ 0.002 521 £ .005 447 £ .005 400 £+ .003
LATRE+wTS+UF | 0.449 + 0.002 509 £ .005 458 £ .004 | .413 £ .006
PG 0.472 £ 0.002 | .529 £ .002 | .460 £ .003 417 £ .003
RankSV M 0.465 £ 0.003 | .529 £ .003 | .468 + .004 | .426 £ .005

Nos verificamos que nossas heuristicas produzem ganhos de até 331% em P@Q5,
264% em revocacao e 436% em AP sobre o PITF. Assim, o uso de uma combinacao de
co-ocorréncias de tags, multiplos atributos textuais e métricas de relevancia, incluindo

a métrica relacionada ao historico do usuario (UF'), pode superar muito o desempenho
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Tabela 6.12. Resultados de revocacao média e intervalos de confianca de 95%:
melhores resultados em cada bloco (método estado-da-arte, heuristicas e estraté-
gias baseadas em L2R) em quadros sombreados. Melhores resultados gerais em
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negrito.
| LastFM
Estratégia Misto Menor Médio Maior
PITF 0.863 £ 0.002 836 +£.004 | .826 4+ .004 | .778 £+ .002
SumTwTS+UF 0.885 + .001 916 + .004 | .881 + .001 .832 £+ .002
LATRE+wTS+UF | 0.901 + 0.001 | .916 £+ .004 | .892 + .001 | .859 + .002
PG 0.901 + 0.001 | .916 + .001 | .892 + .001 | .859 £ .001
RankSV M 0.901 £+ 0.001 | .916 + .004 | .892 + .001 | .859 + .002
| YouTube
Estratégia Misto Menor Médio Maior
PITF 0.290 £ 0.003 .204 £ .006 249 £ .004 | .299 £ .005
SumTwT S+UF 0.728 £ 0.001 | .745 £ .003 | .680 £ .002 .655 £ .002
LATRE+wTS+UF | 0.749 £+ 0.003 | .745 + .003 | .691 + .002 | .684 + .005
PG 0.749 £+ 0.001 | .745 £+ .001 | .691 + .001 | .684 + .002
RankSV M 0.749 £+ 0.003 | .745 + .003 | .691 + .002 | .684 £+ .005

de métodos baseados apenas em interrelacionamentos entre usuérios, objetos e tags,
como é o caso do PITF.

Um fator importante que explica o sucesso de nossos métodos é que eles fornecem
recomendacoes relevantes para um usuéirio mesmo que ele nao apresente um historico de
atribuigoes de tags (cold start problem [Schein et al., 2002|). A extracao de candidatos
a partir de co-ocorréncias de tags e multiplos atributos textuais prové recomendacoes
mais gerais para o objeto considerado, que podem ser relevantes para qualquer usuario
que queira descrevé-lo. Se o usuario é mais ativo, nossos métodos podem fornecer um
maior nivel de personalizacao, se beneficiando mais da métrica UF'.
propostas, LATRE+wTS+UF supera
SumTwTS+UF em até 6% em PQ5, 8% em AP e 3% em Recall. Em particular,

as maiores melhorias ocorrem nas instancias de teste com maior niimero de tags. Estes

Comparando as duas heuristicas

resultados sao condizentes com os resultados dos métodos de recomendacao centrada no
objeto em que essas duas heuristicas sao baseadas, que foram apresentados na Secao
6.5. No YouTube, os resultados das duas heuristicas estdao empatados em geral (na
tnica excecao, a diferenga é menor que 3% em P@5). Isso ocorre porque, em geral, a
diferenca entre os resultados das heuristicas tende a diminuir & medida que novas fontes
de candidatos sao adicionadas. Por exemplo, miltiplos atributos textuais e histérico
de usuéario. Este fato é observado também nos experimentos com os métodos de re-
comendagao centrada no objeto. Por exemplo, os ganhos do LAT RE sobre Sum™ sao
maiores do que os ganhos do LATRE+DP sobre Sum™DP.
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6.6.2 Estratégias Baseadas em L2R

Considerando as estratégias baseadas em L2R, ambos métodos fornecem ganhos
adicionais modestos sobre nossa melhor heuristica, como observado para recomendacao
centrada no objeto. Por exemplo, os ganhos em PQ5 e AP obtidos com a estratégia
baseada em RankSVM sobre o LATRE+wTS+UF alcancam 5% e 4%, respectiva-
mente. Com a estratégia baseada em PG, os ganhos correspondentes chegam a 5%,
por exemplo, no subconjunto misto de dados do YouTube. Nossas heuristicas e estraté-
gias baseadas em L2R provéem o mesmo conjunto de candidatos e, consequentemente,
seus resultados apresentam a mesma revocagao.

Tais ganhos modestos ocorrem porque as estratégias de L2R, embora recebam
uma lista contendo varias métricas, estao explorando majoritariamente as mesmas
métricas utilizadas pelo LATRE+wTS+UF. De fato, nés verificamos que as métri-
cas mais frequentemente utilizadas pela melhor funcao produzida ao final do processo
evolucionario da PG sdo UF e Sum(c,Z,3), também usadas pelo LATRE+wTS+UF.
Sum(e,Z,3) e as outras métricas seguem a mesma ordem de popularidade observada
nos métodos de recomendacao centrada no objeto correspondentes, como foi visto na
Secao 6.5.2.

Entre as duas estratégias baseadas em L2R, o melhor método depende, mais uma
vez, do conjunto de dados. Como ocorreu nos experimentos de recomendacao centrada
no objeto, a solu¢ao baseada em PG foi melhor no LastFM, com ganhos de até 6%
tanto em P@5 como em AP. Ja no YouTube, as duas estratégias estao estatisticamente
empatadas em alguns casos, sendo o RankSVM ligeiramente melhor em outros, com
ganhos de até 2% em P@5 e AP. Comparando as duas solu¢oes em termos de tempo
de treino em nossos conjuntos de dados, nos verificamos novamente que a técnica mais
eficiente depende do conjunto de dados, como ocorreu com os métodos correspondentes
de recomendacao centrada no objeto. Por exemplo, a etapa de treino da PG requer, em
média, 103 e 56 minutos considerando os dados do cenéario misto do LastEFM e YouTube
respectivamente, quando executados em um processador Intel 2.83GHz Quad-Core com
8GB de RAM. Os nimeros correspondentes para o RankSVM sao 113 e 35 minutos.
Também verificou-se que o tempo de treino do RankSVM exibe uma variabilidade
muito maior sobre os diferentes folds do que a PG nos experimentos de recomendacao

personalizada.



Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusoes

Nessa dissertacao, nés propusemos e avaliamos varias estratégias de recomendacao
de tags centradas no objeto que exploram conjuntamente co-ocorréncias de termos com
tags previamente associadas ao contetido do objeto alvo, miiltiplos atributos textuais e
métricas de relevancia, dimensoes que nao sao exploradas por completo em trabalhos
anteriores. Também propusemos estratégias de recomendacao personalizadas, que ex-
ploram o historico de atribuicao de tags do usuario alvo, além de todas as dimensoes
utilizadas por nossas estratégias de recomendacao centradas no objeto.

Nossas estratégias consistem em oito heuristicas e dois métodos baseados em
learning-to-rank (L2R), que foram comparados com 4 técnicas estado-da-arte, sendo
trés delas centradas no objeto e uma personalizada, em varias bases de dados e cenarios
diferentes, compostos por diferentes quantidades de dados de treino disponiveis.

Quanto aos resultados dos métodos de recomendacao centrada no objeto, veri-
ficamos que nossa melhor heuristica, LATRE+wTS, fornece ganhos de até 40% em
termos de precisao, 32% em revocacao e 62% em AP, em relacao a melhor linha de
base em qualquer cenério analisado. Melhorias adicionais modestas, de até 12% em
precisao, sobre nossas heuristicas, podem ser produzidas pelas estratégias baseadas em
PG e RankSVM, embora a melhor dentre essas duas estratégias dependa da base de
dados.

Quanto aos resultados dos métodos de recomendacao personalizada, verificamos
que nossa melhor heuristica, LATRE+wTS+UF, fornece ganhos de até 328 % em
termos de precisao, 264% em revocacao e 424% em AP, em relacao ao método estado-
da-arte analisado. Uma melhoria adicional modesta, de até 5% em precisao, sobre

nossas heuristicas, pode ser feita pelos métodos baseados em L2R. Concluimos também
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que nossos resultados sao mais robustos a dados esparsos do que métodos anteriores.
Por exemplo, quando o usuério alvo tem pouca ou nenhuma participacao no historico
de atribuicoes de tags de uma aplicacao, nossos métodos sao capazes de recomendar
tags mais gerais relacionadas ao contetido e que também podem ser relevantes para tal
usuario. Por fim, verificamos que o acréscimo da métrica relacionada ao histoérico de
usuario, UF, produz melhorias significativas em nossas estratégias de personalizacao.
Por exemplo, os resultados de nossas heuristicas, quando um peso adequadamente
ajustado para a métrica UF é utilizado, apresentam um ganho de até 12% em precisao
em relacao aos resultados das mesmas heuristicas com peso nulo para esta métrica.
Esses resultados ilustram os beneficios de se explorar as trés dimensoes discutidas
anteriormente, particularmente as métricas de poder descritivo e a métrica relacionada
ao historico de usuéario. Além disso, vimos que o uso de técnicas de L.2R é uma solucao
promissora, visto que elas produzem resultados competitivos, além de serem flexiveis.
Isto porque elas permitem a inclusao de novas métricas de relevancia, abrindo espaco
para possiveis melhorias futuras e podendo estender o escopo do problema, por exemplo,
aplicando-as em outros tipos de recomendacao ou mesmo em outros problemas de

ordenacao de itens por relevancia.

7.2 Trabalhos Futuros

Recomendagao de tags ¢ um problema amplo que abre espaco para diversos tra-
balhos futuros, dentre eles, experimentos com usuérios para avaliacao manual das es-
tratégias, um estudo mais aprofundado das estratégias aqui propostas, exploracao de
outras métricas e técnicas, particularmente junto as técnicas de L.2R e aplicacao de tais
técnicas em outros problemas de recomendacao e de ranking.

Houve apenas experimentos preliminares de avaliacao manual com alguns alunos
do curso de pos graduacao do Departamento de Ciéncia da Computagao da UFMG cu-
jos resultados médios concordaram com os resultados da avaliacao automatica. Porém,
verificamos que os julgamentos de relevancia variaram muito de pessoa a pessoa, de
forma que nao obtivemos resultados conclusivos, logo nao reportamos tais resultados
neste trabalho. Assim, uma direcao para trabalhos futuros seria ampliar o nimero de
avaliagoes e/ou de avaliadores para tentar reduzir esses desvios. Outros aspectos como
diversidade e novidade das recomendacoes também poderao ser avaliados.

O foco deste trabalho foi na situagao em que ha algumas tags disponiveis no
objeto alvo, e queremos recomendar novas tags a ele, diferentes das ja existentes. Outra

tarefa interessante seria recomendar tags a um objeto ainda sem nenhuma. Embora
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nossos métodos possam recomendar tags a um objeto que ainda nao contenha tags,
através do uso de outros atributos textuais, podemos futuramente dar um maior foco a
estratégias que tratam desta situacao. Podemos, por exemplo, recomendar a um objeto
o tags existentes em objetos com contetido textual similar ao de o.

Como aprofundamento dos estudos aqui realizados, é interessante também in-
vestigar outras métricas. Por exemplo, no aspecto de co-ocorréncia, houve foco nas
métricas confianca e suporte. H& outras métricas relacionadas a regras de associacao,
como o [lift, cujos beneficios para recomendacao podem ser futuramente analisados. No
contexto de personalizacao, o UserRank de usuarios similares ao usuario alvo é um
aspecto interessante a ser investigado como alternativa ou complemento a métrica de
relevancia ao usuario aqui estudada. Por fim, caracteristicas extraidas do proprio con-
teiddo multimidia (video, imagem, dudio) do objeto alvo também podem ser utilizadas
como meétricas complementares. Por exemplo, podemos utilizar termos provenientes
de videos com contetido visual similar ao video alvo como candidatos a recomendagcao.
Tais métricas adicionais podem ser exploradas junto as estratégias baseadas em L2R

aqui propostas, que sao bastante flexiveis, abertas a extensoes futuras.
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