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Resumo

A Web tem crescido tornando-se um dos mais importantes canais para comunicar eventos
sociais hoje em dia. As pessoas planejam, compartilham e comentam sobre os eventos na
Web. As redes sociais baseadas em eventos (RSBEs) foram criadas para ajudar as pessoas a
encontrar e conhecerem-se uns aos outros de uma forma mais simples e rdpida. No entanto,
o grande volume de eventos disponiveis, muitas vezes prejudica a capacidade dos usudrios
de escolher os eventos que melhor se adequam a suas preferéncias pessoais. Sistemas de
recomendacao aparecem como uma solu¢do natural para este problema.

No entanto, diferentemente dos cendrios de recomendacao cldssica (e.g. recomendagio
de filmes, livros, restaurantes), o problema de recomendagdo de eventos € intrinsecamente
cold-start (inicio frio) quando inexistem informagdes sobre as interacdes de usudrios e itens
no momento da recomendagdo. A principio, esta interagdo s6 acontece apds a ocorréncia
do evento. E mesmo usando informacdes de RSVPs (i.e. intencdo declarada do usudrio em
comparecer a um evento futuro), o recomendador continua enfrentando alta esparsidade de
dados, que € agravada pela tendéncia que os usudrios possuem em enviar RSVPs proximos
a ocorréncia dos eventos.

Para superar essas limitacdes, propomos um modelo de recomendacdo hibrido que
otimiza o ranking personalizado dos eventos baseado no potencial de varios sinais contextu-
ais disponiveis nas RSBEs. Além de sinais sociais derivados dos RSVPs e das associacdes
dos usudrios em grupos online, exploramos também os sinais de contetdo das descri¢des dos
eventos, sinais de localizacdo baseados nas coordenadas geograficas da casa dos usudrios e
dos eventos e sinais temporais derivados das preferéncias de horario e dias da semana do
usudrio em relacio aos seus eventos passados.

Por meio de experimentos utilizando uma grande coleta do Meetup.com melhoramos em
mais de 60% a métrica de ranking personalizado avaliada com a nossa abordagem hibrida
de aprendizagem multi-contextual em comparagdo com um recomendador de eventos do
estado-da-arte da literatura.

Palavras-chave: Mineracao de Dados, Sistemas de Recomenda¢dao Multi-Contextuais,

Redes Sociais, Recomendacdo de Eventos



Abstract

The Web has grown into one of the most important channels to communicate social events
nowadays. People plan, share and comment meetings through the Web. The event-based
social networks (EBSNs) have been created to help people meet and know each others in
a simpler and faster way. However, the sheer volume of events available often undermines
the users’ ability to choose the events that best fit their personal preferences. Recommender
systems appear as a natural solution for this problem.

However, differently from the classic recommendation scenarios (e.g. movies, books,
restaurants recommendations), the event recommendation problem is intrinsically cold-start,
there is no information about the users and items interactions in recommendation time. At
first, this interaction only happens after the ocurrence of the event. And even using the
RSVPs informations (i.e. declared user intention to attend or not a future event), the recom-
mender will still have to face its high sparsity worsened by the trend that users have to send
RSVPs near the ocurrence of the events.

To overcome this limitation, we propose a hybrid recommendation model that optimizes
a personalized ranking of events based on the several contextual signals available in EBSNS.
Besides social signals derived from RSVPs and user’s associations in online groups, we
exploit the content signals from events’ description, location signals based on the users’
home and events geographic coordinates and temporal signals derived from the temporal
and weekday users’ preferences related to their past events.

Thorough experiments using a large crawl of Meetup.com we improved in more than
60% the evaluated personalized ranking metric with our multi-contextual learning approach
when compared to a state-of-the-art event recommender from the literature.

Keywords: Data Mining, Multi-Contextual Recommender Systems, Social Networks,

Event Recommendation
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O répido crescimento e a variedade de informacgdes disponiveis na Web levou ao desenvol-
vimento dos estudos em Recuperacdo de Informagdo que vem emprestando suas técnicas,
previamente estudadas no contexto de Sistemas de Informacdo, para a busca automatica de
documentos na Web. Com o crescimento da Web despontaram os sistemas de e-commerce
que se utilizam das facilidades da rede para aumentar a quantidade de opcdes de compra do
usudrio e alavancar suas vendas, como também variados tipos de midia social. A Figura 1.1
chamada do prisma da conversacdo foi desenvolvida para auxiliar as empresas que dese-
jam expandir seus negécios na midia social da Web devido a grande quantidade de servigos
existentes. Cada servigo possui objetivos especificos como vendas, promog¢do de marcas,
promoc¢ao do conhecimento, sendo a maioria mantida pela prépria comunidade de usudrios,
o que formam as conhecidas redes sociais. O ambiente Web dessas redes sociais tem se
mostrado muito fecundo na producao de contetddo pelos usudrios o que tem causado um pro-
blema conhecido como sobrecarga de informacdes, isto €, os usudrios perdem a capacidade
de encontrar contetidos de interesse (RICCI et al., 2011).

Em meados da década de 90, os sistemas de recomendacdo (SR) emergem como uma
alternativa aos estudos cldssicos em sistemas de informacao, tendo como principal objetivo a
diminui¢do do espaco de busca do usudrio, auxiliando-o assim na tomada de decisdo. Desde
14, as pesquisas na drea tem buscado desenvolver ferramentas de software e técnicas com o

objetivo de sugerir, automaticamente, itens relevantes para o usudrio de forma a maximizar
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Figura 1.1: Prisma da Conversacdo (SOLLIS; JESS3, 2013)
a chance do mesmo consumi-lo (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011).

Os SRs tem ganhado tal espaco na Web que tanto os provedores de servigo online quanto

0s usudrios tem suas razdes para desejarem implementar/receber recomendagdes. Os prin-

cipais motivos para a implementagao de SR pelos provedores de servico sdo: aumentar o
numero ou a diversidade dos itens vendidos, aumentar a satisfagcdo, fidelidade, e melhor en-
tender os anseios do usudrio. Sob o ponto de vista do usudrio existem varios motivos que po-

dem levar a implementacdo de SRs, como por exemplo: facilitar o encontro com novos itens
similares aos ja consumidos, gerar sequéncias de itens bem relacionados (e.g. sequéncias de

musicas ou de fotos), auxiliar o usudrio a definir suas preferéncias expondo a recomenda-
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coes bem diversificadas. Devido ao grande sucesso alcangado em sistemas de e-commerce,
a demanda por sistemas de recomendagio tem aumentado e adentrado diversos outros do-
minios de aplicagdo, tais como radios online (e.g. recomenda¢do de musicas), agéncias de
turismo (e.g. recomendacao de pontos turisticos), softwares embarcados em GPSs (e.g. re-
comendacao de pontos de interesse e rotas turisticas) e as redes sociais baseadas em eventos
(RSBE) (LIU et al., 2012), dominio de aplicacdo deste trabalho.

Atualmente, varios sitios provedores de servi¢o tem aparecido com o objetivo de promo-
ver eventos sociais, tendo como principais funcionalidades a reunidio das pessoas em grupos
online nos quais elas podem criar, divulgar e comentar eventos, como também podem seguir
listas de eventos de outros (e.g. de celebridades, cantores, politicos). Sdo alguns exemplos
o Meetup!, Last.fm?, Facebook?, Plancast* e Eventful®>. Com essa estrutura eles promovem
ao mesmo tempo interagdes virtuais e reais entre seus usudrios, as quais podem variar desde
sessoes de cinema com a familia até concertos e shows com milhares de pessoas (e.g. o
Last.fm promove eventos musicais e o Meetup permite qualquer tipo de evento que possa ser
criado por um grupo de pessoas online).

Nesse dominio, o problema dos usudrios recai sobre a selecdo dos proximos eventos a
participar, ja que as RSBE possuem milhares de eventos disponiveis a todo instante. Siste-
mas de recomendagdo tem resolvido esse tipo de problema com sucesso em diversos outros
dominios (CHENG et al., 2012; MARINHO et al., 2012; RICCI et al., 2011) e portanto € a
abordagem escolhida no presente trabalho.

A pesquisa em sistemas de recomendacao de eventos em RSBEs ainda € recente, os pri-
meiros trabalhos apareceram nos ultimos 3 anos, iniciando-se com Liu et al. (2012). Um dos
principais problemas técnicos enfrentados pela academia, além da selecao de eventos rele-
vantes, tem sido o curto tempo de vida dos eventos. O tempo entre a criagdo e a execucio dos
eventos € um forte limitador para as recomendagdes, ja que antes ou depois desse intervalo o
evento ndo existe ou ndo faz sentido ser recomendado. Assim, os eventos sofrem fortemente
os efeitos do cold-start (inicio frio), ou seja, durante uma parte considerdvel do periodo entre

a criacdo e a ocorréncia do evento, ndo h4 dados sobre quais usudrios estao interessados em

'<www.meetup.com>
2<www.last.fm/events>
3<www.facebook.com>
4<www.plancast.com>
S<www.eventful.com>
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participar desse evento. Esse tipo de dado € essencial para o funcionamento eficaz da maio-
ria dos algoritmos de recomendacdo estado-da-arte existentes (RENDLE et al., 2009; NING;
KARYPIS, 2011). Esta caracteristica € o que mais diferencia a recomendacao de eventos
de outros dominios de recomendagdo como filmes, livros, hotéis, restaurantes que tem um
longo tempo de vida e podem ser recomendados a qualquer hora, até repetidas vezes.

Por outro lado, as RSBEs estdo repletas de dados com informagdes contextuais relacio-
nadas aos eventos e aos usudrios (descri¢do textual, dia e horario de ocorréncia dos eventos,
localiza¢do geografica de usudrios e eventos, histérico de co-participacdo de usudrios em
eventos e co-filiagdo nos grupos online) que podem ser utilizados para mitigar a falta de
informacdo do cold-start do evento e também do usudrio, quando o usudrio ndo manifes-
tou interesse por evento algum (cendrio comum a maioria dos sistemas de recomendacgio), e
ainda gerar recomendagdes acuradas.

Propomos entao uma abordagem multi-contextual (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011)
para a recomendacio de eventos, que explora os multiplos sinais contextuais disponiveis
em RSBEs. Além do sinal presente nas interacdes sociais em grupos online € nos eventos
através das informagdes de RSVPY, o conteiido textual presente na descricdo dos eventos,
o histérico de localizagdes, datas e horas dos eventos comparecidos pelos usudrios, como
também a localizacdo de sua casa. Em particular, nossa hipétese € que cada um desses
sinais tem uma influéncia positiva na decisdo do usudrio em participar de um evento. Por
exemplo, um usudrio pode decidir ir a um show musical ndo somente porque ele gosta da
banda, adequando-se as suas preferéncias pessoais, mas porque ele vai reencontrar amigos e
o evento ocorrerd no seu hordrio de folga do trabalho.

Para explorar os contextos mencionados anteriormente, analisamos o comportamento de
modelos de recomendacdo especializados para cada contexto. Combinando entdo, suas ca-
pacidades preditivas em um recomendador multi-contextual hibrido que aprende a ranquear

os eventos de forma personalizada em uma RSBE.

®RSVP é uma expressio francesa “répondez s’il vous plait”, que significa “por favor responda”.
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1.2 Definicao do Problema

Os sistemas de recomendacao tradicionais tipicamente modelam interagdes entre dois tipos
de entidade, usudrios e itens. Recomendadores multi-contextuais, por outro lado, exploram
sinais adicionais que ajudam a moderar essa interagcdo, incluindo localizag¢do, tempo e o
ambiente social no qual a interacdo acontece (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011). Quando
os itens a recomendar sdo eventos futuros em fase de divulgacao, a interacdo usudrio-evento
inexiste, sendo consolidada apenas apds a sua ocorréncia. Mesmo quando simulamos a
interagdo real usudrio-evento por meio dos CapituloPs positivos — como fazemos depois no
Capitulo 3 — essa informagdo é escassa para a maioria dos eventos e dos usudrios. Para
solucionar esse problema utilizamos a rica fonte de informagdes contextuais disponiveis nas
RSBE:s.

O problema que buscamos solucionar nesta dissertacdo pode ser especificado como se-
gue: dado um usudrio alvo e um conjunto de sinais contextuais, quais eventos candidatos tem
maior probabilidade do usudrio participar (i.e. receber um RSVP positivo)? Formalizando,
além do conjunto de usudrios U e do conjunto de eventos F, consideramos 0s sinais contex-
tuais do conjunto de grupos G que os usudrios podem se afiliar, das preferéncias temporais
T dos usudrios e do conjunto de pares de localizagdo C' C L x L, onde o primeiro elemento
representa a localizagdo da casa do usudrio e o segundo a localizacdo do evento candidato,
ambos codificados como as coordenadas geogréficas (no caso, latitude e longitude). Neste
trabalho consideramos apenas dados implicitos, i.e., o conjunto S C U x E x G x C'x T das
relagdes entre usudrios, eventos, grupos, tempo, e localizacdes. A tarefa do recomendador

de eventos € entdo encontrar uma fungdo
S:UXExXGExCxT—R (1.1)

que atribua um valor de preferéncia para os eventos candidatos. Assim, dado um usudrio
alvo u € U e os sinais contextuais g € G, c € C, et € T, as top-n recomendacdes podem

ser computadas por

top-n(u,g,c,t) = argmax §(u,e,g,c,t) (1.2)
e€EENEy
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onde n denota o nimero de eventos a serem recomendados, E,. os eventos candidatos e F,, 0s
eventos que o usudrio u enviou RSVPs positivos no passado. Em cendrios de recomendagao

top-n, como esse, o objetivo € minimizar uma funcao de perda de ranking da forma
0:PE)xRF 2R

que quantifica a diferenca entre a lista de recomendacdo (gerada por 5 € RF) e a lista real
(um sub-conjunto de P(F)) nos usudrios de teste cujos eventos reais (i.e. gabarito) sdo
desconhecidos durante o treino. A funcdo de perda especifica utilizada neste trabalho é

descrita no Capitulo 3.

1.3 Contribuicoes
As principais contribui¢des deste trabalho estdo sumarizadas a seguir:

e Analise contextual das RSBEs: Realizamos uma andlise meticulosa e abrangente da
RSBE como também dos contextos para compreensdo do seu potencial de predicdo na

tarefa de recomendacgdo de eventos;

¢ Recomendadores contextuais especializados: Propomos recomendadores personali-
zados especializados nos contextos social, geografico, temporal e de contetddo textual
dos eventos em RSBEs por meio de novos algoritmos de recomendag¢do ou aplicando

algoritmos ja propostos pela literatura;

e Novo recomendador contextual hibrido: Propomos um novo recomendador hibrido
que aprende a ranquear os eventos candidatos agregando os multiplos sinais contextu-
ais, solucionando assim o problema do cold-start e adequando-se as variagdes tempo-

rais e culturais das RSBEs;

e Avaliacio dos recomendadores propostos: Avaliamos os recomendadores propostos
com dados do Meetup.com em cendrios temporalmente particionados, demonstrando
que o modelo hibrido melhora o ranking dos eventos recomendados em mais de 60%

em relacdo aos modelos estado-da-arte.
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Uma parte dessas contribui¢des foi publicada no artigo Event Recommendation in
Event-based Social Networks apresentado no Workshop Social Personalization (Interna-

tional Workshop on Social Personalisation) do ano de 2014.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Os demais capitulos desta dissertagdo estdo organizados como segue. O capitulo 2 lista os
trabalhos da literatura mais relevantes relacionados com o problema de recomendacgao de
eventos em RSBEs. Descrevemos a metodologia de coleta dos dados do Meetup.com, a me-
todologia experimental e de avaliagdo dos modelos incluindo a forma de particionamento
dos dados, e uma anélise aprofundada dos RSVPs no Capitulo 3. Os préximos trés capitu-
los relatam em detalhes os contextos Social (Capitulo 4), de Contetido textual dos eventos
(Capitulo 5), Geogréfico e Temporal (Capitulo 6). Cada contexto € analisado em busca de
insights e com os resultados propomos modelos de recomendagdo de eventos especializados.
No Capitulo 7 estes modelos sdao combinados em um modelo Hibrido que aprende a ran-
quear os eventos personalizadamente, o qual é comparado com um método do estado-da-arte

da literatura. E o Capitulo 8 conclui o presente trabalho.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo descrevemos os trabalhos relacionados com a recomendacdo de eventos
abrangendo vdrios pontos de vista e abordagens para o problema. Os artigos aqui listados
foram encontrados nas principais conferéncias da drea de sistemas de recomendacdo (e.g.
AAAI KDD, SIGIR, RecSys) e com buscas por citacao e referéncias, selecionando outros
artigos correlatos que citaram ou foram citados por aqueles artigos. Em um segundo mo-
mento realizamos uma busca no Google Scholar pela string “event recommendation” desde
0 ano de 2011. Como resultado obtivemos mais de 440 artigos advindos dos mais variados
repositorios todos com alguma referéncia a esse termo. Fizemos uma filtragem pelo titulo
que resultou em 23 artigos ndao encontrados anteriormente, dentre os quais 8 abordam exa-
tamente o tema deste trabalho, 11 possuem temas correlatos como recomendagao de grupos
em RSBEs (ndo listados aqui) e os 5 demais nao obtivemos acesso para leitura.

Liu et al. (2012) definem e analisam as RSBEs. Realizam uma coleta de dados reais da
RSBE Meetup e listam as propriedades desse tipo de rede, como por exemplo: a existéncia
de grandes eventos (i.e. com muitos participantes) em quantidade consideravel, a forte de-
pendéncia geogréfica das interacdes sociais, ou seja, usudrios tendem a ir a eventos proximos
as suas casas, e a possibilidade de interacdes online e offline, ou seja, interagcdes pela Web e
presenciais, respectivamente. Essas caracteristicas diferenciam as RSBEs das Redes Sociais
Baseadas em Localizacido (RSBLs), que se baseiam em dados de checkin dos usuérios, como

o Foursquare! e a Jiepang?, as quais tendem a ter poucos locais com muitos checkins, nio

I <https://pt.foursquare.com/>
2<http://jiepang.com/>



se restringindo a posi¢des geograficas proximas a casa do usudrio, acontecendo em quanti-
dade considerdvel em cidades e até paises diferentes, e principalmente, por estes locais nao
possuirem um prazo de validade como os eventos.

No contexto de recomendacgdo, os autores propuseram também um modelo de difusdo
para recomendacdo de usudrios em RSBE baseado em comunidades. Uma comunidade é
formada a partir da co-participacdo em eventos e/ou grupos. O modelo agrupa os usuarios em
comunidades e d4 maior probabilidade de difusdo para usudrios da mesma comunidade. Na
avaliacdo, a base de dados ¢ dividida em um tinico momento no tempo e o modelo proposto
tem um recall ligeiramente superior a filtragem colaborativa baseada nos k-vizinhos mais
proximos do usudrio e ao modelo de difusdo do caminho aleatério.

Dando prosseguimento as pesquisas de Liu et al. (2012), Qiao et al. (2014b) propdem um
método de recomendacdo de eventos. Esse método utiliza interagdes sociais, tanto online
quanto offline, como uma forma de regularizacdo social em um modelo de fatoracido de
matrizes estado-da-arte para a aprendizagem de ranqueamentos personalizados de itens.

Os mesmos autores propdem também um segundo modelo (QIAO et al., 2014a) sob a
forma de uma combinag¢do linear ponderada de dois componentes: um componente social
baseado no modelo apresentado em (QIAO et al., 2014b) e um componente geografico que
relaciona os usudrios as regides que englobam os eventos que eles compareceram no pas-
sado. Essas regioes foram definidas de forma ndo supervisionada pelo agrupamento das
coordenadas geogréficas dos eventos utilizando o algoritmo cldssico de agrupamento KMe-
ans. A mesma metodologia de avaliacao é compartilhada por ambos os artigos (QIAO et al.,
2014b, 2014a), i.e. mesma base de dados, mesmas cidades sobre as quais treinam e testam
os modelos, e mesma métrica de avaliagdo. Ao final, o segundo modelo, teoricamente mais
promissor, tem resultados inferiores ao primeiro em todas as cidades.

Sendo o cold-start do evento o principal problema do dominio de RSBEs, os trabalhos
da literatura sdo unanimes ao buscarem soluciond-lo adicionando informagdes contextuais
como dados geogréficos, textuais e até com o enriquecimento via bases externas de informa-
¢do, como DBPedia’.

Pascoal et al. (2014) soluciona o problema do cold-start do usudrio e do evento para re-

comendacio de eventos no Facebook. O trabalho propde uma nova funcao de similaridade

3<http://dbpedia.org/>
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baseada em um método social evoluciondrio para encontrar os vizinhos mais préximos no
método da filtragem colaborativa baseada no usudrio. Para selecionar os k vizinhos de cada
usudrio-alvo eles treinam um algoritmo genético que prioriza 0s amigos que mais participa-
ram em eventos a partir de atributos sociais (i.e. idade, sexo, nivel de escolaridade e estado
civil). Ao término, a nova fungdo de similaridade é avaliada em um experimento com dados
de dois usudrios reais com relacdo a outras heuristicas ja estabelecidas.

Um trabalho muito promissor foi desenvolvido em Yin et al. (2013) e Yin et al. (2014).
Ao observarem uma forte similaridade dos dominios de RSBLs e RSBEs propuseram um
modelo unificado capaz de recomendar tanto locais como eventos. O modelo LCA-LDA ¢é
uma evolu¢do do LDA (BLEI; NG; JORDAN, 2003), modelo probabilistico gerador muito
aplicado para a modelagem de dados textuais por meio de tdpicos latentes. O novo modelo
aprende os topicos latentes das relagdes entre os usudrios, as localizagdes e os contetidos
textuais dos eventos ja frequentados. Dessa maneira os autores propdem uma solugdo para o
cold-start do evento, que depende diretamente do histérico do usudrio. O modelo € avaliado
com dados do DoubanEvent* uma das maiores RSBEs da China, conhecida pela maioria dos
usudrios serem estudantes, e também com dados do Foursquare. O modelo proposto mostra-
se superior a alguns modelos cldssicos da literatura, como a filtragem colaborativa baseada
na vizinhanga de usudrio e itens, em dois cendrios aparentemente distintos para cada rede
social: quando o usudrio recebe recomendagdes de eventos na cidade onde mora, e quando
este viaja para uma nova cidade. A diferenga dos cendrios estd no fato que os modelos sdo
treinados por cidade, no entanto, ndo existindo essa restricdo os cendrios se confundem.

Du et al. (2014) também avaliaram um novo modelo de recomendac¢ido na RSBE Dou-
banEvent. Considerando o problema como uma classificagdo bindria, os autores propdem
um classificador baseado em multiplos fatores, no conteudo textual dos eventos passados,
na distancia entre estes eventos, nas preferéncias temporais do usudrio (i.e. dia da semana e
hora do dia) e na relacao do usudrio-alvo com o organizador do evento (e.g. se ¢ um seguidor
ou ndo). Apesar dos multiplos contextos todos se baseiam fortemente na descri¢dao dos even-
tos, sendo este o principal fator dentre os demais. Um novo modelo baseado na fatoracdo de
matrizes integra os multiplos fatores. O modelo é avaliado com usudrios que tenham mais

de trés eventos no passado e o0 mesmo alcanga resultados marginalmente melhores do que a

4<http://www.douban.com/>
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definicao de pesos para os fatores por meio de uma arvore de decisao.

Daly e Geyer (2011) comparam o potencial da informagdo geogréfica e da informacgao
colaborativa na recomendacgdo de eventos promovidos internamente pela IBM. Os eventos
sdo inicialmente agrupados quanto ao seu nivel de localidade, se ocorrerdao via Web ou em um
local fisico, e de colaboragao, se existe pouca ou muita sobreposi¢ao de eventos no histérico
dos usudrios participantes, resultando em quatro grupos de eventos. Para cada grupo aplicou-
se o algoritmo de filtragem colaborativa baseado na vizinhanc¢a do item. Em uma primeira
avaliacdo foram removidos os eventos com menos de cinco participantes € usudrios com
menos de cinco eventos no passado, uma taxa de revocacao de apriximadamente 35% mostra
que ainda ha espaco para melhorias.

Pessemier et al. (2011) propdem o enriquecimento de dados de eventos culturais por
meio de bases de dados publicas e bem definidas na Web como uma forma de possibili-
tar/melhorar os resultados da recomendagdo de eventos baseada em conteido. Khrouf e
Troncy (2013) desenvolveram um algoritmo utilizando-se dessa ideia para melhorar as suas
recomendacdes. Inicialmente eles propdem uma combinacdo linear da filtragem baseada em
conteddo com a filtragem colaborativa, no entanto, melhoram os resultados do primeiro al-
goritmo com o enriquecimento de palavras-chave usando dados de Linked Data® (BIZER et
al., 2008). Logo apés enfatizam a diversidade dos usudrios mediante a definicdo de pesos
para suas palavras-chave mais relevantes. O modelo foi avaliado com dados do Last.fm (uma
radio social online) considerando eventos musicais e apds selecionarem os usudrios com no
minimo 15 e no maximo 50 eventos (excluindo artificialmente a possibilidade de cold-start
do usudrio explicitamente) o modelo foi avaliado com uma parti¢do temporal, treinado com
70% dos dados do passado e testados com o restante. Os resultados no grafico de precisao
e revocacao mostram mostraram que o enriquecimento de dados trouxe pequenas melho-
rias quando comparado com a hibridiza¢do desse modelo de contetido enriquecido com um
modelo baseado na filtragem colaborativa cléssica.

Outros trabalhos propdem-se a recomendar eventos em contextos especificos, como con-
feréncias ou festivais. Apesar da similaridade do problema tratado nesta dissertagcdo, a mai-
oria dos eventos sdo de um mesma categoria geral (e.g. festival de musica, conferéncia

académica), sdo pré-agendados por alguma empresa organizadora, € a maioria ndo tem o su-

S<http://linkeddata.org/>
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porte de um sitio online onde os usudrios podem se reunir previamente € posteriormente aos
eventos (e.g. os grupos do Meetup, os planos do Plancast). Chin et al. (2012) cunharam o
termo redes sociais offline efémeras para denominar a rede social formada nesses conjuntos
de eventos.

Liao et al. (2013) estudam uma rede social efémera formada por duas fontes heterogéneas
de agregacdo de pessoas, uma pelo encontro de pessoas nos eventos previamente agendados
e outra nos chamados eventos espontianeos, quando as pessoas se aproximam e comecam
a conversar espontaneamente por determinado tempo. Essas redes dependem da utilizacdo
de dados em aparelhos moéveis como a Identificacdo por Radio Frequéncia (ou RFID) ou
dispositos com Bluetooth.

No trabalho em questdo, Liao et al. (2013) utilizaram a base de dados de “Attendee Meta-
Data”(AMD), um projeto que busca explorar o potencial da utiliza¢do da tecnologia de RFID
em conferéncias. Para a recomendagdo de eventos os autores definem trés redes sociais
latentes a partir das fontes heterogéneas citadas anteriormente: usudrios com preferéncias
similares, usudrios que co-participaram em eventos (com uma restricdo minima de tempo) e
usudrios que se encontraram espontaneamente (com restricao de tempo e distancia minima).
Essas redes sdo combinadas em um modelo unificado o qual € utilizado para recomendacao
de eventos. Na avaliacdo, os dados sdo particionados em passado e futuro, e o modelo
mostra-se capaz de recomendar eventos que ainda ndo ocorreram na conferéncia (i.e. cold-
start do evento), ndo sendo, no entanto, capaz de recomendar eventos para usudrios com
menos de 3 eventos no passado.

Forsblom et al. (2012) abordam um problema similar ao recomendarem eventos durante
um festival de musica em Helsinki. Os autores diferenciam-se dos demais trabalhos pois
otimizam a métrica serendipidade. Métrica que pode ser traduzida como um acontecimento
inesperado e com resultados benéficos, no contexto de recomendacgao de eventos € uma reco-
mendacao relativamente distinta do perfil de eventos passados do usudrio e que o surpreenda
beneficamente. Para tal, recomendam eventos baseando-se em dois algoritmos cldssicos, a
recomendacao aleatdria e a recomendagdo dos eventos mais préximos ao usudrio. Para ava-
liacdo realizam um estudo de caso com dois grupos de usudrios reais que afirmaram ser fiéis
frequentadores do festival, e ao final os algoritmos alcancaram resultados satisfatérios para

os grupos ndo havendo diferencga estatistica entre seus resultados.
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Outros dois trabalhos avaliados sob a forma de estudos de caso com usudrios reais foram
desenvolvidos por Dooms, Pessemier e Martens (2011) e Minkov et al. (2010) desta vez com
aplicagdo em RSBEs. Dooms, Pessemier e Martens (2011) compararam cinco algoritmos de
recomendacdo para um sitio belga de eventos culturais. Os algoritmos foram estes: a re-
comendacao aleatdria, recomendagdo baseada em reducdo da dimensionalidade com SVD,
filtragem baseada em conteudo, filtragem colaborativa baseada no usudrio e uma combinacao
da filtragem colaborativa com a baseada contetido. Cada usudrio foi aleatoriamente atribuido
a um dentre cinco grupos, e cada grupo recebeu recomendacdes de um dos algoritmos. Ao
término, cada usudrio respondeu um questiondrio dando notas para diferentes aspectos qua-
litativos das recomendagdes. A combinagdo do algoritmo baseado em conteuddo e a filtragem
colaborativa baseada no usudrio obteve os melhores resultados em quase todas as métricas
com diferencga estatistica no teste de Wilcoxon com nivel de confianca de 95%.

Minkov et al. (2010) buscaram solucionar o problema da recomendacio de semindrios
cientificos em universidades. Eles aplicaram o modelo RankSVM (JOACHIMS, 2006) que
otimiza o ranking dos eventos para cada usudrio a partir dos dados de contetido textual.
Propuseram alternativamente uma modelo colaborativo que além de ser treinado uma tnica
vez, aprende um modelo com dimensionalidade reduzida a partir do contetido textual dos
eventos participados pelos usudrios. Os dados de treino foram elicitados durante 15 semanas
pelo feedback explicito de 90 usudrios reais que responderam a formuldrios indicando quais
semindrios gostariam de participar. Os resultados do artigo mostram que o modelo colabora-
tivo proposto foi superior ao RankSVM, e que a representacdo do conteido dos eventos foi
definidora do resultado final, com o TFIDF (SALTON; WONG; YANG, 1975) superando a
modelagem em tépicos com o LDA (BLEI; NG; JORDAN, 2003).

Outros trabalhos buscam ainda definir frameworks para implementacio de sistemas de
recomendacao de eventos, considerando aspectos multi-contextuais principalmente para dis-
positivos moveis (BEER et al., 2013; PESSEMIER et al., 2013). Apesar de sua importancia
para a aplicacdo prética dos algoritmos desenvolvidos na academia, esse nao é o foco desta
dissertacdo.

A Tabela 2.1 e a Tabela 2.2 sumarizam os trabalhos estudados por meio de caracteristicas
do escopo do problema tratado, da solugdo proposta e do formato de avaliacdo. Percebemos

que a maioria dos trabalhos soluciona o problema da recomendagdo de eventos, mas parte



14

deles trata do RSBEs e parte de redes efémeras ou apenas de sites de eventos. Todos os
trabalhos propdem modelos utilizando dados auxiliares com modelagens hibridas ou com
modifica¢des de algoritmos cldssicos. Apesar disso nenhum trabalho soluciona o cold-start
do evento e do usudrio simultaneamente. Em termos de avaliagdo a maioria avalia a acurdcia
em experimentos offfine (i.e. com dados histéricos), poucos avaliam o cold-start explicita-
mente variando os niveis de esparsidade, poucos avaliam o impacto das mudancgas culturais
na preferéncia do usudrio de forma explicita e nenhum deles avalia as mudancgas temporais.
Apoiando-nos, portanto, sobre os “ombros” dessas pesquisas anteriores, reunimos infor-
macoes valiosas que foram experimentadas no contexto de RSBEs. Somando a essas ideias
nossas proposi¢oes, nos diferenciamos dos demais trabalhos por apresentamos uma solucao
hibrida de aprendizagem multi-contextual que lida diretamente com o cold-start do usudrio
e do evento, recomendando eventos sem restri¢ao de categoria e avaliando-o para uma RSBE
real com diversas condi¢des culturais. Para tal utilizamos sinais contextuais inerentes ao do-
minio e presentes na propria base de dados da RSBE, sem a necessidade de enriquecimento
dos dados por meio de fontes externas. Nesse modelo exploramos tanto algoritmos classicos
quanto do estado-da-arte, como a fatoracdo de matrizes multi-relacional que captura os fato-
res sociais latentes ao contexto social. Por fim, desenvolvemos e aplicamos uma metodologia
de avaliacdo que mede a eficicia dos modelos em diversos momentos do tempo, capturando

assim as mudangas temporais de preferéncia do usuario.



Yin et al.

Caracterfsticas Liu et al. Qiao et al. Qiao et al. Pascoal et (2013) e Du et al.
(2012) (2014b) (2014a) al. (2014) Yin et al. (2014)
(2014)
Tipo de Eventos X X X X X
Recomendagao Usudrios X
. . Facebook Douban Douban
Tipo de RSBE Persistente Meetup Meetup Meetup Events Event Event
Efémera ou Inexistente
Tipos de Evento | Similares
Quaisquer X X X X X X
Tipo de Modelo | Apenas Contexto Alvo
Contextos Auxiliares Difusao Ranking Hibrido Classico Hibrido Hibrido
Contextos Social X X X X X
Auxiliares Contetido do Evento X X
Geogrifico X X X
Temporal X
Palavras-Chave
Atributos do Usudrio X
Solugdo para o Evento X X
Cold-Start Usuadrio X X X X
Avaliacdo com Acurécia X X X X X X
dados histéricos | Mudang¢a Temporal
Virias Virias
Mudanga Cultural Cidades Cidades
Niveis de Esparsidade X
Avaliagdo por estudo de usudrio
Avaliag@o em sistema real X

Tabela 2.1: Sumaério dos Trabalhos Relacionados (parte 1)
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Dooms,

Daly e Khrouf e . Forsblom . .
Caracteristicas Geyer Troncy Llé% f;;l L et al. P?\S/[Saeifi © 1:3“21;8\1} (;:)t
(2011) (2013) (2012) (2011)
Tipo de Eventos X X X X X X
Recomendagao Usudrios
Tipo de RSBE Persistente
DL A .. Seminarios
Efémera ou Inexistente Fuél:}(];lﬁlos Last.fm iiﬁiegxzf Festival (Siglgvlziiz Aca::c(l)imi—
Tipos de Evento | Similares X X X X X
Quaisquer X
Tipo de Modelo | Apenas Contexto Alvo
Contextos Auxiliares Cléssico Hibrido Hibrido Cléssico Hibrido Hibrido
Contextos Social X X X X X
Auxiliares Conteudo do Evento X X X
Geogrifico X X
Temporal
Palavras-Chave X
Atributos do Usudrio
Solugdo para o Evento X X X X
Cold-Start Usudrio
Avaliacdo com Acuricia X X X
dados histéricos | Mudanca Temporal
Mudanca Cultural
Niveis de Esparsidade X
Avaliacgdo por estudo de usudrio X X X

Avalia¢ao em sistema real

Tabela 2.2: Sumério dos Trabalhos Relacionados (parte 2)
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Capitulo 3

Metodologia

Neste capitulo descrevemos o processo de coleta dos dados de uma RSBE real. Estudamos
detalhadamente a relacdo entre usudrios e eventos via RSVPs. Também especificamos um
método mais realista e detalhado para avaliacdo dos modelos investigados que inclui partici-
onamento temporal dos dados, avaliacao estratificada por niveis de esparsidade. E finaliza-
mos com a definicdo da métrica de ranking para compara¢do dos modelos de recomendagdo

investigados nesta dissertacao.

3.1 Coleta e Descricao dos Dados

O Meetup' é uma RSBE que promove o encontro de pessoas por meio de eventos. Ao se
cadastrarem os usudrios sdo motivados a filiarem-se e/ou criarem seus proprios grupos. Os
grupos possuem interesses bem definidos (e.g. descritos por palavras-chave) e tem como
objetivo principal permitir que os membros tenham um espago online onde possam planejar,
criar, divulgar e comentar eventos. O Meetup € uma das maiores RSBEs atualmente tendo
registrado somente na primeira semana de Janeiro/2015 cerca 3.000 novos grupos e 330.000
usudrios participando de eventos?. Os eventos do Meetup variam desde festas de aniversério
com a familia até congressos com milhares de pessoas.

Desenvolvemos um framework de coleta de dados que nos permitiu recuperar dados

histéricos da RSBE acessando diretamente a API REST do Meetup® para cidades especificas.

I <http://www.meetup.com>
2<http://blog. meetup.com/chart>
3<http://www.meetup.com/meetup_api/>
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3.1 Coleta e Descricdo dos Dados 18

Selecionamos entdo trés cidades dos Estados Unidos da América (EUA), Chicago, Phoenix e
San Jose, pelos seguintes motivos: (i) os EUA € o pais de origem do Meetup, provavelmente
com a maior quantidade de grupos e eventos do site (i1) estas cidades estdo entre as 10 mais
populosas do pais podendo indicar uma grande atividade de eventos sociais e (iii) por se
localizarem em estados distintos, espera-se que representem uma certa diversidade cultural.

Para cada cidade foram coletados todos os seus grupos e, a partir dai, recuperamos as
demais entidades. A Figura 3.1 apresenta o modelo entidade relacional do banco de dados
montado a partir dos dados coletados. Esse modelo ajuda a entender a dinamica da RSBE.
Com o objetivo principal de reunir usudrios em eventos, usudrios do Meetup criam e pu-
blicam eventos através de seus grupos, € os demais podem expressar seus interesses pelos
RSVPs com uma resposta positiva ou negativa, “sim” ou “nao”. Ao enviar um RSVP para
um evento o usudrio € instantaneamente considerado como membro do grupo, podendo en-
tao ficar melhor informado sobre os eventos futuros publicados pelo grupo em questdo. No
entanto, é importante ressaltar que os usudrios tem acesso a todos os eventos no Meetup,
independentemente dos grupos que os criaram ou suas localiza¢des geogréficas, e podem
enviar RSVPs para estes eventos a qualquer momento. Cada evento possui uma localiza¢ao
cadastrada pelo criador e tanto os usudrios como os grupos definem seus interesses por meio
de tags, i.e., palavras-chave representando o tipo dos eventos.

Para fins de andlise e avaliagdo experimental foram coletados dados de Janeiro, 2010
a Abril, 2014, dando margem a um estudo histdrico abrangente da RSBE. A Tabela 3.1
sumariza as caracteristicas da base de dados e enfatiza a extrema esparsidade da matriz de

RSVPs formada pelas entidades usudrio e evento (ver Figura 3.1).

Cidade | # Grupos | # Usudrios | # Eventos | # RSVPs | Esparsidade dos RSVPs
Chicago 2.321 207.649 190.927 | 1.375.154 99,996%
Phoenix 1.661 117.458 222.632 | 1.209.324 99,995%
San Jose 2.589 242.143 206.682 | 1.607.985 99,996%

Tabela 3.1: Estatisticas dos Dados

A esparsidade de uma matriz € calculada como sendo a quantidade de células nulas sobre
o total de células da matriz. Transformando a relacio RSVP em uma matriz de usudrios e

eventos, formalizamos a esparsidade dos RSVPs como segue:
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Events f RSVPs
rsvp_id lon
event_id string P! 9
hame string Groups created long
event_url string group_id  |long Ion.g
description string name string respor\se string
fee_price float url_name |string ”SBUdd long
created lon event_i string
created long group._id ! ¢
time long >—/—|— city string
utc_offset long country string organizer
i join_mode |strin
status string category l_ i g T
visibility string visibility  [string
headcount long latitude signed float user id user_id |long
rsvp_limit long longitude |signed float string
category_id users integer string
country  |string
Cat ) latitude |signed float
RIS longitude |signed float
location_id category_id |lon
- gon— .g Group_Users long
string
Locations
location_id long
latitude signed float
longitude signed float
hame string
address string | Group_Tags Tags User_Tags |
ity string group_id long tag_id long | user_id long
couniry string tag_id long name string long

Figura 3.1: Modelo Entidade Relacional dos Dados Coletados do Meetup

Esparsidade := 1 — (

#RSVPs

3.2 Analise dos RSVPs

A meta dos modelos de recomendacdo de eventos € prever os proximos eventos que o
usudrio-alvo estard presente. Como a informagdo sobre a presencga real dos usudrios nos
eventos ndo € disponibilizada pelo Meetup em sua API REST, assumimos os RSVPs posi-
tivos (ou RSVPs apenas, de agora em diante) como um proxy dessa informagdo. Assim, os
modelos devem prever quando o usudrio-alvo ird enviar uma resposta “sim” para o evento.

Para compreendermos melhor o problema e obtermos insights para a solu¢do do problema,

#Usudarios x #Eventos

)

realizamos nas proximas subsec¢des uma andlise exploratéria nos dados coletados.
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3.2.1 Quantidade de RSVPs por Evento

A Figura 3.2 mostra a distribuicdo acumulada da quantidade de RSVPs positivos por evento
para todas as cidades. Os nimeros mostram que mais de 45% dos eventos possui apenas 1
RSVP e aproximadamente 90% tem no maximo 10 RSVPs em todas as cidades. A escala
logaritmica do eixo-x explicita o forte viés para a direita da distribuicao, levando-nos a crer
que a maioria dos eventos, nas cidades investigadas, possuem uma baixa taxa de participagao.

Esses numeros representam um problema em potencial para os algoritmos de recomen-
dacdo baseados em filtragem colaborativa, j4 que os mesmos sao conhecidos por se deterio-

rarem diante de altas taxas de esparsidade.
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Figura 3.2: Distribui¢do Acumulada do # RSVPs positivos por Evento

3.2.2 Tempo de Vida dos Eventos

O intervalo de tempo entre a criagdo do evento até a sua ocorréncia define o tempo de vida
do mesmo. Compreender a longevidade dos eventos permite-nos afirmar quao volateis sao
os eventos na RSBE. Na Figura 3.3 podemos ver que a maioria dos eventos variam de uma
semana até 100 dias. Enquanto uma pequena parcela dos eventos existe por apenas 1 dia,
o menor viés da curva demonstra que a maioria permanece ativo por um tempo razodvel

aumentando assim a probabilidade de serem descobertos pelos usudrios.
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Figura 3.3: Distribuicdo Acumulada do Tempo de Vida do Evento

3.2.3 Quando os RSVPs ocorrem?

Durante o tempo de vida do evento os RSVPs podem acontecer a qualquer momento, no
entanto, qual o momento que os RSVPs tendem a ocorrer? A Figura 3.4 mostra o percentual
da vida do evento em que os primeiros 21 RSVPs positivos* ocorreram para todas as cida-
des. Para cada k-ésimo RSVP agregamos os percentuais para todos os eventos que tiveram
ao menos k eventos, por exemplo, se um evento X da cidade de Chicago teve 10 RSVPs
positivos, ordenamo-os temporalmente e calculamos os percentuais que aparecerdo nos 10
primeiros diagramas de caixa vermelhos do eixo-x. O eixo-y representa a propor¢ao de vida
do evento, sendo 0 a criacdo e 1 a ocorréncia.

Podemos perceber que quanto mais RSVPs tem um evento, mais proximo da ocorréncia
eles serdo enviados. Por mais 6bvio que aparente ser, essa aproximacao se define desde os
primeiros RSVPs, crescendo rapidamente. Apesar das cidades apresentarem pequenas va-
riagdes, sendo Phoenix a cidade em que essa observacdo € mais acentuada, todas possuem
um padrdo similar, i.e. tendéncia de receberem RSVPs proximos a ocorréncia do evento.
No contexto de sistemas de recomendag¢do uma observacao como essa tem importantes con-
sequéncias, por exemplo, na criacdo do evento quando a informacao colaborativa € escassa

algoritmos baseados em contetido ou nos demais contextos seriam de grande utilidade. E

495% dos eventos da base de dados tem no maximo 21 RSVPs positivos.
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Figura 3.4: Distribuicdo Acumulada do Tempo do K-ésimo RSVP relativo a vida do Evento

com a aproximagao do evento mais RSVPs seriam recebidos favorecendo os métodos de

filtragem colaborativa.

3.3 Método de Avaliacao

3.3.1 Particionamento dos Dados

Os dados coletados foram utilizados para criar um ambiente de avaliacdo o mais similar pos-
sivel com a realidade da RSBE. A base de dados de cada cidade foi temporalmente particio-
nada em 12 momentos’ igualmente espagados no tempo 7, € 7, como mostra a Tabela 3.2.

Para cada parti¢do p o treino foi formado pelos eventos criados e ocorridos nos 6 meses
anteriores a 7, (passado), € o teste pelos eventos criados nesse intervalo de 6 meses mas
que ocorrerdo depois de 7, (futuro). A Figura 3.5 descreve com mais detalhes esse partici-
onamento temporal. E importante ressaltar alguns pontos: apenas os RSVPs positivos sdo

usados (marcados com um “S” de “sim” na Figura 3.5), os eventos criados antes dos 6 me-

SNiimero escolhido de forma empirica para gerar uma boa divisdo das particdes nos conjuntos de validagio
e avaliacdo, com 4 e 8 respectivamente, e para que os experimentos fossem executados em tempo habil.
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Conjunto | Particio (p) Dia e Hora (7,)
1 02/05/2010 01:33:28

Validagao 2 31/08/2010 03:06:56
3 30/12/2010 04:40:24
4 30/04/2011 06:13:52
5 29/08/2011 07:47:19
6 28/12/2011 09:20:47
7 27/04/2012 10:54:15

Avaliagao 8 26/08/2012 12:27:43
9 25/12/2012 14:01:10
10 25/04/2013 15:34:38
11 24/08/2013 17:08:06
12 23/12/2013 18:41:34

Tabela 3.2: Particdes Temporais

ses ou depois de um 7, sdo removidos e que ndo existe interse¢do entre os dados de duas

particdes consecutivas.

Intervalo de Treino

e |

Nailicl

([ |
.| [E]

=[]
1]

e [

Dado de Treino

Dado de Teste

Dado Removido

Evento

[ e

[=ls](s] ()

6 meses antes de Tp

Partigio Temporal (Tp)

Tempo

Figura 3.5: Particionamento Temporal em Treino e Teste

Agrupamos as particdes em dois conjuntos a fim de facilitar a compreensao e as futuras

referéncias as particdes dos experimentos realizados. O primeiro conjunto, chamado de va-

lidacdo, foi formado pelas 4 parti¢des iniciais (cada uma com treino e teste) as quais foram

utilizadas para selecao de atributos, hiper-parametros e ajustes do modelo hibrido. O segundo

conjunto, chamado de avaliacao, contém as demais parti¢cdes, sobre as quais foi executado

o experimento final que comparou os nossos melhores modelos com os métodos propostos

pela literatura. Por exemplo, propomos um algoritmo A de recomendagéo de eventos, o qual

precisa definir o valor de um hiper-parametro «. Para cada valor de « considerado, reali-



3.3 Método de Avaliacdo 24

zamos 4 ciclos de treino, teste e avaliagdo das recomendacdes de A correspondentes as 4
parti¢des do conjunto de validagdo. Ao final, selecionamos o o que resultou no melhor mo-
delo de .A comparando as medianas. Este modelo sera entdo comparado com os algoritmos
da literatura, para tal seguimos processo andlogo de treino, teste e avaliacdo, desta vez sobre
as parti¢cdes do conjunto de avaliacao usando o melhor o encontrado na validacao.

O diferencial desse particionamento com relacdo aos métodos de particionamento clas-
sicos com selegdes aleatdrias dos conjuntos de treino e teste, estd na manuten¢do das carac-
teristicas temporais dos dados (LATHIA, 2010). Ao preservar essa informac¢do os modelos
investigados serdo avaliados considerando a variagdo temporal dos perfis dos usuarios como

variacdes na propria RSBE como o aumento do nimero de usudrios, grupos € eventos.

3.3.2 Avaliacao por Niveis de Esparsidade

Nesta secdo definimos um formato de avaliacdo que permite-nos comparar os algoritmos de
recomendacao de eventos por niveis de esparsidade.

Em uma dada particdo, para recomendar eventos corretamente o algoritmo deve ser capaz
de predizer os RSVPs que serdo enviados pelos usudrios do teste u € U5 para os eventos
candidatos e € E'*¢, Cada usudrio u possui | E!""°| eventos no treino, da mesma forma
cada evento e possui |U!"“"°| usudrios no treino, calculados diretamente sobre os RSVPS
passados. Estratificamos entéo o conjunto de usudrios U e eventos E'**** com relagdo
aos tamanhos de seus historicos de RSVPs no treino e chamamos essa divisao de niveis de

esparsidade S como segue
S:={0,1,2,3,4,5,6-10, 11-20, > 20} (3.2)

Esses niveis sdo baseados no forte viés das distribuicdes (ver Secdo 3.2), criamos um
grupo para cada valor inicial (i.e. de 0 a 5) e agregamos os demais da cauda da distribui¢do
(i.e. > 5) em tré€s grupos (i.e. 6-10, 11-20 e > 20). Assim, criamos cendrios de andlise
cada um com usudrios e eventos similares em termos do tamanho do histérico de RSVPs.
Com essa ferramenta de andlise podemos entender o comportamento dos modelos propostos
desde o usudrio no cold-start até usuarios com muitos RSVPs, como também desde o evento

no cold-start até grandes eventos.
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Como primeiro resultado dessa estratificacdo contamos a quantidade de usudrios do teste
u € U por nivel de esparsidade para cada uma das 12 parti¢des. A Figura 3.6 apresenta-
nos no eixo-y a quantidade de usudrios, com as cores diferenciando os niveis de esparsidade,
e o diagrama de caixa agregando estas quantidades para as particdes. Vemos que a maioria
dos usudrios tem poucos ou nenhum evento no passado, e que menor tende a ser esta quan-

tidade quanto mais RSVPs tenha o usudrio. Mais ainda, esse padrao se mantém em todas as

cidades investigadas.

_2000-

(Teste

N® de Usuarios
=
2
8
;

CHICAGO PHOENIX SAN JOSE

Nivel de Esparsidade E5 053 1E32 B 3E34 BE5E3 6-1083 11-20 69 20

Figura 3.6: Esparsidade do Usudrio

Similarmente, os eventos do teste ¢ € E™® foram analisados por nivel de esparsidade
na Figura 3.7. Vemos que a distribuicdo € ainda mais enviesada, com a grande maioria dos
eventos ndo tendo recebido RSVP algum. Esse viés varia um pouco com o tempo, como
podemos ver no comprimento das caixas para o nivel de esparsidade 0, mas em geral se
mantém.

Podemos concluir que ndo importa 0 momento que particionemos os dados, sempre ha-
verd um grande nimero de eventos e usudrios sem RSVPs, consolidando a hipétese que o

cold-start € um problema inerente ao dominio.

3.3.3 Meétricas de Avaliacao

A recomendacdo de eventos € uma instancia do problema de recomendacao dos top-n itens

na drea de sistemas de recomendacio. Este problema € frequentemente tratado como de ran-



3.3 Método de Avaliacdo 26

6000~

(Teste)

4000~

Nimero de Eventos

2000+

o M Esa---u_—_...._ %—i—_ﬁ—_

CHICAGO PHOENIX SAN JOSE

Nivel de Esparsidade E8 065 1 B3 2 B8 3 B84 B3 563 6-1083 11-20 68 »20

Figura 3.7: Esparsidade do Evento

king personalizado, ou seja, a geracdo de uma lista ranqueada de eventos ordenados decres-
centemente pela probabilidade de receberem um RSVP positivo do usudrio. Para mensurar o
sucesso nessa tarefa utilizamos a métrica Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCQG)
comumente aplicada para avaliar algoritmos em problemas de ranking (VALIZADEGAN
et al., 2009; CAO et al., 2007; XU; LI, 2007). Calculamos a NDCG truncada para as 10
primeiras recomendacgdes, i.e. N DCG@10 (tamanho de lista muito utilizado na literatura),

para cada usudrio u € U'"*'¢, a qual pode ser formulada como segue.

k

2'rel7; -1
DCGQ10 := _ 3.3
; loga(i+ 1) (3-3)
_ DCGa10(u)

onde rel; assume o valor de 1 ou 0 se 0 evento na posi¢do ¢ € relavante ou ndo respectiva-
mente, e a funcdo I DC'G,(u) retorna o valor de ranking perfeito, agindo como um termo de
normalizagdo.

Nos proximos trés capitulos, Cap. 4 ao Cap. 6, apresentamos os modelos contextuais
propostos nesta dissertacdo selecionados com os dados de validagdo. Em seguida, no Capi-
tulo 7, definimos e avaliamos o modelo Hibrido de aprendizagem multi-contextual formado

pela composicao dos modelos contextuais.



Capitulo 4

Contexto Social

A facilidade de comunicagdo desde o inicio tem sido o principal motor da Web como um
todo. Comunicar e relacionar-se € caracteristico do ser humano, gregério, social por natureza,
nao € por acaso que as redes sociais tem alcancado tdo ampla aceitagdo. As RSBEs da mesma
maneira buscaram reunir as pessoas com gostos similares sobre a estrutura de duas redes
sociais, uma online que retine usudrios por meio da internet, e outra rede offline formada
pela interacdo presencial. A Figura 4.1 apresenta as entidades que dao origem as duas redes
sociais no Meetup. Quando um usudrio se afilia a um grupo, ele se liga indiretamente aos
seus membros (rede social online), da mesma forma ao participar de um evento (i.e. enviar
um RSVP positivo), ele se relaciona indiretamente aos demais usudrios participantes do
mesmo evento (rede social offline). A Figura 4.1 também mostra uma terceira relacdo de
criacdo dos eventos pelos grupos (linhas pontilhadas), a qual ndo define uma rede social
mas que foi de crucial importancia para o sucesso do modelo multi-relacional proposto na
Secao 4.3.

Neste capitulo apresentamos algoritmos que se utilizam da informagao contida nas rela-
cdes entre usudrios e eventos Ryp C U x E, usudrios e grupos Ryg € U x G e grupos e

eventos Rgp C G X E para recomendar eventos personalizadamente.

4.1 Algoritmos de Filtragem Colaborativa

A relagdo Ry p foi explorada por meio dos conhecidos algoritmos de filtragem colaborativa.

Esses algoritmos usam um banco de dados de preferéncia dos usudrios por itens extraidos

27
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@ Grupo x

Usuario y

E: Evento z

E1 E: Es

Figura 4.1: Exemplo da RSBE Meetup com relacionamentos online (grupos) e offline (even-
tos)

de forma explicita com notas que variam em escalas, e.g. 0 a 5 estrelas como o Netflix!, ou
implicitamente, e.g. pelos cliques de usudrios em paginas web.

Os algoritmos colaborativos baseiam-se na hipdtese de que se um usudrio u; gosta apenas
do item 7 e outro usudrio u, também gosta desse item entdo o usudrio u, € mais similar a u; do
que um terceiro usudrio uz que nao goste de 7. Assim, quanto maior for a correspondéncia de
gostos entre dois usudrios maior serd a confianga que o algoritmo terd de recomendar itens de
uy para us e vice-versa. Quando deseja-se recomendar usudrios para itens, a mesma hipétese

se mantém trocando-se apenas as entidades.

4.1.1 Algoritmo de Vizinhanca do Item

O conceito de vizinhanga do item pode ser entendido por meio da abstracdo de um grafo
nao dirigido cujos nds representam os itens e as arestas interligam itens entre si, formando
sua vizinhanca. Os pesos dessas arestas definem a proximidade entre os vizinhos calculada
por meio de uma funcao de similaridade especifica. Por exemplo, na Figura 4.1 observando
apenas a rede social offline (via eventos), o evento e, € vizinho de e; e de es, pois possuem
ao menos um usudrio em comum. No entanto, e; € mais proximo de es do que de e;, pois
dois usudrios, us e uy, co-participaram de ambos os eventos, enquanto que apenas ugz co-

participou de e; € e;.

I <http://www.netflix.com>
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Com o objetivo de recomendar eventos para usudrios, utilizamos o algoritmo classico
de filtragem colaborativa baseado nos k-vizinhos mais préximos em sua versao que calcula
a similaridade de itens, o ITEM-KNN (DESHPANDE; KARYPIS, 2004). A hipétese que
nos motivou é de que usudrios tendem a ir a eventos similares no futuro aqueles que foram
no passado. O perfil dos usudrios sdo representados na forma de uma matriz esparsa M €
RIVIEL y {.}, com {.} denotando os valores ausentes. A matriz pode ser decomposta em

vetores coluna
M := [iy,...,myg| com 7, = [ml,r,...,m‘UL,,]T, para r:=1,... |F], 4.1)

onde cada vetor coluna m,. corresponde aos usudrios que deram RSVPs positivos para o
evento e. Assim cada vetor linha 7, da matriz é formada por valores 0 e 1. A similaridade
entre pares de eventos € calculada pela similaridade do cosseno, i.e.,

<m67me’>

COSS@HO(@,@I) = W (42)
e e

Para cada evento candidato e € FE.4,. calcula-se a similaridade com todos os demais e
seleciona-se os top-k eventos mais similares, i.e. os vizinhos. No momento da recomendagao
de e para um usudrio u, o valor de e serd proporcional a soma das similaridade dos eventos

vizinhos que u participou. Mais formalmente temos:

S | cossenole, e;) X i(u,e;)

, 4.3)

H : u,e
ITEM KNN( ) ) Zle coss€n0(€, ei)

onde i(u,e) é uma fun¢do indicadora que retorna 1 se o usudrio u participou do evento e no

passado, e 0 caso contrario.

4.1.2 Algoritmo de Fatoracao de Matrizes

A fatoracdo de matrizes tem sido amplamente utilizada como uma alternativa aos métodos
classicos de filtragem colaborativa atingindo resultados similares ou melhores em diversos
dominios além de ser mais eficiente computacionalmente (KOREN; BELL; VOLINSKY,
2009). Em varios problemas de listas ranqueadas como a recomendacdo de eventos, o al-

goritmo Bayesian Personalized Ranking Matrix Factorization (BPR-MF) (RENDLE et al.,
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2009) tem sido utilizado com sucesso.

Formalizando o problema da recomendacao de listas ranqueadas, para uma dada entidade
2 de uma relacdo 12 n6s queremos ranquear objetos o de acordo com a chance deles serem
observados em R. Definimos entdo o conjunto de instancias que sdo relacionadas a entidade
x via relacdo R como:

Of .= {olo € OF A (z,0) € R}. 4.4)

Por exemplo, EfvE denota o conjunto de eventos que o usudrio u participou na relagdo
usudrio-evento Ryx € GEUc denota o conjunto de grupos que o usudrio u € afiliado na
relacdo usudrio-grupo Ry. Para facilitar a leitura, iremos especificar a relacdo R apenas
em casos de ambiguidade (i.e. as mesmas entidades em duas ou mais relacdes). Dessa
forma, a notagio E7vE € equivalente a notagdo E,.

O BPR-MF aborda o problema de ranking otimizando o critério BP ROpt anédlogo a
métrica AUC' (Eq. 4.5), que em termos de ranking conta a quantidade de pares de objetos
corretamente ranqueados. A intuicdo da métrica é que se um objeto o; tem melhor ranking
que outro o, para uma dada entidade x entdo os valores retornados pelo algoritmo devem ser

também maiores para o par (z,01) do que para o par (z,02).

1
AUC(z,8) == 5(5(x,0) — 8(x,0 4.5)
(v:4) = 15RIGRT OF] OGOREJOR\OR (3(.0) = 3(z.0)

onde ¢(v) é uma fungdo indicadora resultando em 1 se v € positivo, e 0 caso contrario. Como
d(v) é uma fun¢do descontinua do tipo escada (Fig. 4.2a) aproxima-se a mesma pela funcgdo

logistica (Fig.4.2b).
1,00~ —_———— 1,00
0.75- 0.75-
if(x>0,1,0) 0.50- 0,50 -

0,25- 0,25-

0.00- —m ™ 0.00-

1] 1]
X X
(a) Funcgao Escada (b) Funcao Logistica

Figura 4.2: Comparacdo de Fung¢des Indicadoras
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Encontrando-se assim um erro (logaritmico) diferencidvel
0(5(x,0), 8(x,0")) :=In o(8(x,0) — 5(x,0")). (4.6)

O BPROpt pode ser definido como

BPROpt(R, §) := > Ino(8(x0) - §(x,0)). (4.7)

0€OR o' cOR\OR
Esse critério reduz o problema de ranking para uma classificagdo pareada, i.e., verifica
se um dado par é corretamente ranqueado ou ndo. Para ilustrar, damos um exemplo com
a nossa relacdo alvo, os RSVPs. Para cada usudrio no treino v € Up.eino, amostra-se um
evento que ele participou e € E,, e outro evento €’ que ele ndo participou €’ € Ejcino \ Ey.
O critério entdo verifica se e tem ranking maior do que ¢’ para u. Ao aprender uma fungéo
Spprmr Otimizada para o BP ROpt pode-se criar uma ordenagdo linear para cada usudrio u

sobre os eventos por

e<,€ & 5gprMEF(U, €) > SpprMF(U, 6/)- (4.8)

4.2 Heuristica de Frequéncia nos Grupos

Os grupos sdo uma das principais funcionalidades das RSBEs, sendo responsaveis princi-
palmente por manter e fortalecer as relacdes sociais. Neles os usudrios planejam, marcam,
divulgam e comentam os eventos. Essa caracteristica tem motivado a literatura para deteccao
de comunidades e recomendacao de eventos (LIU et al., 2012; QIAO et al., 2014b, 2014a) a
explorar a sinergia das redes sociais online € offline com o objetivo de detectar comunidades
de usudrios para recomendagdo de grupos e eventos. Baseando-nos no mesmo pressuposto,
propomos aqui um novo modelo que explora essa sinergia das relacdes Ry p e Ry heuristi-
camente, sem materializar as redes sociais. Apesar de sua simplicidade, tal modelo alcanga
resultados muito promissores (ver Secao 4.4).

Um bom medidor do potencial agregador de um grupo, mais do que a quantidade de
membros, € a frequéncia desses membros nos eventos. Partindo dessa ideia definimos o

recomendador GRUPO-FREQUENTE baseado no gosto do usudrio pelos grupos. A intui¢ao
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desse algoritmo € que a probabilidade de um usudrio v € U participar de um evento ¢ € E
criado por um grupo g € G depende da frequéncia de participacdo em eventos anteriores
e € E, criados por g. Em outras palavras, quanto mais eventos um usudrio participa em um
grupo, maiores sdo as chances de ir a outro evento criado pelo mesmo grupo. Formalmente
temos

. E,
SGRUPO_FREQ(Uﬁ,g) = % com €€ Eg e |Eu| > 0, 4.9)

onde F, , denota o conjunto de eventos criados pelo grupo g € G que o usudrio u participou.

Usudrios no cold-start (i.e. |E,| = 0) ndo recebem recomendagao.

4.3 Fatoracao Multi-Relacional de Matrizes

Um dos maiores problemas enfrentados pelos algoritmos de filtragem colaborativa € o cold-
start, como € o caso dos dados de RSBEs (ver Cap. 3). Técnicas de aprendizagem multi-
relacional, que exploram as relacdes auxiliares ou contextuais para otimizar o aprendizado da
relacdo alvo, tem sido aplicadas para os casos de auséncia de informacgado. A fatoracdo multi-
relacional de matrizes tem varios exemplos de sucesso na literatura (BOUCHARD; YIN;
GUO, 2013; SINGH; GORDON, 2008; LIPPERT et al., 2008). Essa abordagem representa
as relacdes auxiliares como matrizes bindrias que sio fatoradas conjuntamente com a relagdo
alvo. A ideia é que atributos latentes sao compartilhados entre as relagcdes que envolvem as
mesmas entidades.

Para a recomendac¢do de eventos no Meetup, propomos o aprendizado da relagdo alvo
Ry auxiliada pelas relagdes Ryg € Rap adicionando ineditamente o sinal de criacdo de
eventos pelo grupos inerente 2 RSBE. Assim, os fatores latentes das entidades U, F e GG sao
compartilhados por duas relacdes cada um, como mostra a Figura 4.3. A dire¢do de cada
relacdo € importante pois indica a ordem em que as entidades s@o otimizadas internamente,
por exemplo na relacdo Ry o modelo tentard otimizar o ranking de eventos para usudrios e
nao o contrario.

Este modelo partiu da seguinte intui¢do. Retomando a Figura 4.1 vemos que os usudrios
ug, Uz € uy ja participaram de eventos e, portanto, terdo seus fatores latentes otimizados

mesmo que utilizdssemos apenas a relagdo Ryp. Apesar disso, o usudrio us ndo receberia
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Evento
E

Figura 4.3: Entidades e suas Relagdes

recomendacdes. Assim, adicionamos a relacdo Ry permitindo que os fatores dos usudrios
aprendam as interacdes com eventos € com grupos. Ainda assim, a relacdo entre o grupo go
€ seus eventos e € eg seria realizada apenas indiretamente nos fatores latentes do usudrio
(e.g. us e uy tenderiam a ter fatores similares). Entdo, concluimos com a adi¢@o da terceira
relacdo Rgp que concretizou este aprendizado nos fatores dos grupos, definindo assim um
caminho alternativo entre as entidade U e E.

Como método de aprendizado propomos a utilizagdo do Multi-Relational Factorization
with Bayesian Personalized Ranking (MR-BPR) (KROHN-GRIMBERGHE et al., 2012) um
algoritmo que soluciona o problema da predi¢do de listas ranqueadas otimizando uma exten-
sdo da fun¢dao BP ROpt (Eq. 4.7) para multiplas relagdes bindrias. Essa técnica foi aplicada
no dominio da recomendacdo de videos do Youtube?, de fotos no Flickr® e de blogs no Blog-
Catalog*. Em todos os dominios utilizou a rede social como relacdo auxiliar e ao avalis-
lo unicamente com usudrios no cold-start obteve resultados superiores a outras técnicas
do estado-da-arte desenvolvidas para a solucdo do cold-start (TANG; LIU, 2009a, 2009b).
Sendo a recomendacdo de eventos também um problema de ranking com dados de feedback
implicito e positivos (RSVPs positivos) aplicamos o MR-BPR em nossa investigacao.

O MR-BPR codifica as entidades em matrizes cujas linhas representam as entidades em
questdo e as k colunas os valores de fatores latentes calculados para aquela entidade. Por
exemplo, o conjunto U de usudrios é associado com a matriz U € RIYI**_ A linha u;, € R”
representa o vetor de atributos do i-ésimo usuario.

A tarefa € entdo encontrar uma fun¢do Syp que reconstrua a relagdo alvo Ryp (i.e.

2<https://www.youtube.com>
3<https://www.flickr.com/>
4<http://www.blogcatalog.com/>
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RSVPs positivos). O MR-BPR define essa funcdo como o produto vetorial entre os veto-
res latentes das entidades relacionadas. Por exemplo, o valor previsto para uma relacdo Ry g

entre ousudriou € U eoeventoe € E €:
SMR ppR (1:€) Z urey, (4.10)

com k sendo a dimensao do vetor de atributos latentes.

Para solucionar o problema de ranking de eventos 0 MR-BPR otimiza uma extensao do
critério BP ROpt da Equacdo 4.7 para o caso multi-relacional gerando um novo critério de
otimizagao

MR-BPROpt(R, ©) =7 > _ agBPROP(R, 3r) + ¥ _ M0, (4.11)
RER =)

onde R é o conjunto de relagdes R, v € a taxa de aprendizado global, © sdo os parametros

- || denota a norma Frobenius e ap é peso da

relacdo R, sendo os pesos normalizados de forma que:
Z ap = 1. (4.12)

Em nosso caso existem trés tipos de entidades, £ = {U, F, G}, sendo os pardmetros do
modelo suas respectivas matrizes de atributos latentes, dado por © := {U,E,G}. E trés
relagdes, os RSVPs Ry g, a relagdo auxiliar Ry e a relagdo de criacdo dos eventos pelos
grupos R¢g. Definimos ainda 0,01 como o peso minimo da relag¢do alvo g, ,, para garantir
que a relacdo alvo seja sempre otimizada.

Consequentemente, o MR-BPR otimiza o MR-BPROpt na seguinte configuracio rela-

cional:

z(irgmir)l fy(aRUEBPROpt(RUE, Sug) + ar,BPROpt(Rye, Suc)
UEG

e, BPROP Rag, Sar)) + Aul[UJ2 + As|E[2 + Acl|GI

Os fatores latentes sdo entdo aprendidos via gradiente descendente estocastico (SGD) que
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tem provado escalabilidade e rdpida taxa de convergéncia (RENDLE et al., 2009; RENDLE,
2012; KROHN-GRIMBERGHE et al., 2012).

4.4 Selecao dos Modelos Sociais

Avaliamos aqui os algoritmos propostos sobre o conjunto de validacdo. Inicialmente sele-
cionamos a combinacdo de pesos que maximiza a N DC'G@Q10 para o MR-BPR fixando os
hiper-pardmetros em 200 fatores latentes (k), 0,1 de taxa de aprendizado (y) e 1000 iteragdes
do SGD baseando-nos em nossa experiéncia com o algoritmo. A Figura 4.4 apresenta essa
comparacao para a cidade de San Jose. No eixo-x estdo os pesos da relacdo alvo Ry g seguida
das relagdes auxiliares Ry e Rqg, respectivamente e no eixo-y a N DC'G@10. Essas com-
binacdes foram definidas seguindo o projeto de uma mistura do tipo simplex-lattice (CHA-
SALOW; BRAND, 1995), muito utilizada para a defini¢do de compostos em experimentos
quimicos. Esse tipo de mistura gera combinacdes de pesos com restricdes como a que foi

definida na Equacao 4.12 maximizando a cobertura das possibilidades.
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Figura 4.4: MR-BPR com diversas combinacdes de pesos de suas relacoes

Vemos que existe um padrdo de trés niveis de resultados, quando as duas relacdes auxili-
ares tem peso 0 (dltimo grafico de caixa) tem-se a pior N DC'G@Q10, quando apenas uma das
duas € zerada o resultado melhora, mas ainda ndo alcanga os resultados de quando todas tem
peso diferente de zero. A importancia da relacio de criagdo dos eventos pelos grupos Rag

fica clara ao observarmos que quando ela recebe peso nulo o ranking € pior do que quando
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Ry é igual a 0, e também dentre as melhores combinagdes a N DC'G@Q10 é maximizada
quando o seu peso € maximo. Esses padroes repetem-se nas demais cidades com pequenas
variagOes na escala dos valores. Assim, a combina¢ao mais promissora em todas as cidades
foi que atribuiu peso de 0,1 a relacdo alvo, 0,22 a relagdo Ry e 0,68 a Rg . Esse resultado
enfatiza que mais importante do que a sinergia entre as relacdes Ryp e Ry, € a terceira
relacdo Rg g que associa os grupos aos eventos, fechando o ciclo entre as entidades U, E' e
G (ver Fig. 4.3)

Com os pesos das relagdes selecionados, variamos os hiper-parametros do MR-BPR
(anteriormente fixados) e percebemos que com £ = 300, v = 0,1 e 1500 iteragdes a
N DCG@10 melhorou e se estabilizou. Selecionamos também os hiper-parametros do BPR-
MF e do ITEM-KNN com implementacdes de cédigo livre disponivel na biblioteca MyMe-
diaLite (GANTNER et al., 2011)°. Para o BPR-MF a combinacio de k = 100, v = 0,1 e
3000 iteracdes obteve os melhores resultados no conjunto de validagdo. Ja o k£ 6timo para o
ITEM-KNN foi de 100 vizinhos nas cidades de Chicago e Phoenix e 25 em San Jose.

A Figura 4.5 apresenta a comparacao desses algoritmos para as cidades investigadas
nas particoes de validagdo. Vemos que o BPR-MF, que otimiza uma fun¢do de ranking,
ndo conseguiu superar o cldssico ITEM-KNN, mesmo com 3000 iteracdes. Ainda assim,
o GRUPO-FREQUENTE teve melhores resultados que ambos, mostrando que, apesar da
simplicidade, a hipétese da frequéncia nos grupos € realmente um importante fator de decisio
na selecdo dos eventos pelos usudrios. E, dentre todos o MRBPR aparenta ter aprendido
efetivamente o potencial multi-relacional implicito na RSBE obtendo os melhores valores de
N DCG@10 do contexto social.

Na selecao dos modelos do componente social decidimos manter os dois melhores mo-
delos, GRUPO-FREQUENTE e MR-BPR. Apesar de fazerem parte do mesmo contexto, os
sinais ndo sdo iguais, como o MR-BPR trata as relacdes como matrizes bindrias, a quantidade
de eventos que um usudrio foi em dado grupo nao € considerada, e 0 GRUPO-FREQUENTE

captura exatamente essa informacao.

SMais detalhes ver o Apéndice A.
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Figura 4.5: Comparacdo de Algoritmos do Contexto Social

4.5 Analise da Esparsidade

Analisamos ainda as recomendacdes geradas no experimento anterior separando-as por nivel
de esparsidade, desta vez apenas para os modelos selecionados. A Figura 4.6 apresenta dois
graficos da esparsidade do evento e do usudrio com os respectivos niveis no €ixo-x, € no
eixo-y o valor da N DC'G@10 para a cidade de Chicago.

Essa anélise permite-nos extrair conclusdes interessantes:

e Ambos os algoritmos sdo capazes de recomendar eventos com certa eficicia mesmo
estes ndo tendo historico algum de RSVP, i.e. cold-start. E no caso do MR-BPR,

quanto mais RSVPs mais acurada € a recomendagao;

e O MR-BPR vai mais além e recomenda eventos para usudrios no cold-start. Esse com-
portamento s foi possivel porque o modelo aprendeu a relacionar usudrios e eventos
pelo caminho alternativo, dos usudrios U para os grupos GG via Ry e dos grupos G
para os eventos I via Rgp. Acreditamos ser esta a principal causa do bom resultado

em todas as cidades (Fig. 4.5);

e Apesar do GRUPO-FREQUENTE nao recomendar para usudrios no cold-start basta
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Figura 4.6: Esparsidade do Evento e do Usudrio para os Modelos do Contexto Social (Chi-
cago)

que o usudrio envie um RSVP para qualquer evento que as recomendacgdes ja serdo

ranqueadas com razodvel eficicia.



Capitulo 5

Analise do Conteudo Textual dos Eventos

A descri¢do dos eventos € uma importante fonte de informacdo tipicamente utilizada pelos
usudrios para conhecer um pouco mais sobre o evento. Apesar de ser um texto escrito em
linguagem natural, apds pré-processado pode ser muito ttil para identificacdo de padroes de
interesse dos eventos, sendo uma alternativa a meta-dados como palavras-chave. O texto é
também uma forma de deteccio de eventos recorrentes quando a recorréncia nao estd dispo-
nivel na base de dados (como no caso do Meetup).

Partindo do pressuposto de que os usudrios tendem a participar de eventos contendo
conteddo textual similar aqueles participados no passado, definimos um modelo de reco-
mendacdo especializado no conteddo textual dos eventos. O modelo aprende as preferéncias
textuais do usudrio no treino e recomenda os eventos candidatos do teste com contetido mais
similar.

Para especificar o modelo organizamos o capitulo da seguinte maneira: inicialmente
apresentamos o pré-processamento textual na Se¢do 5.1, listamos as abordagens de repre-
sentacdo do conteido na Se¢do 5.2, em seguida na Se¢do 5.3 apresentamos os perfis de
usudrio avaliados, selecionamos a melhor combinag¢do de representacio e perfil do usudrio

na Secdo 5.4 e analisamo-la diante dos vdrios niveis de esparsidade na Secdo 5.5.

5.1 Pré-processamento Textual

No Meetup cada evento tem um nome (obrigatério), com poucas palavras, e uma descricao

(opcional) sem limites no nimero de palavras (ver exemplo de Meetup na Figura 5.1).

39
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Figura 5.1: Exemplo nome e descricao de um evento na cidade de Chicago

Neste trabalho esse contetdo foi pré-processado passando pelas seguintes fases sequen-

ciadamente:

. extragdo de conteudo das tags HTML;

. remogdo de acentos (e.g. termos em francés);
. traduc@o para ASCII;

. remocdo de pontuacio;

. remogao de stopwords do diciondrio inglés;

. reducdo das palavras aos seus radicais, stemming (apenas para os modelos de tépicos

na Secdo 5.2.2).
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Com os contetddos dos eventos pré-processados, montamos um corpus textual dos even-
tos contidos na particdo (treino e teste), € removemos as palavras com menos de 6 ocor-
réncias. Ao final cada evento foi representado como um vetor de termos (aka modelo bag-
of-words), onde viarios esquemas de ponderacdo dos termos foram usados (ver as secdes

abaixo).

5.2 Representacao do Contetido

Para gerarmos a representacdo textual de cada evento aplicamos as transformacgdes descritas
nas secOes abaixo. Nesta fase do processamento utilizamos a biblioteca de codigo livre

Gensim (REHUREK; SOJKA, 2010)".

5.2.1 Modelo de Vetor de Termos: TFIDF

A representacdo no formato TFIDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency), ¢ uma
abordagem bastante popular na Recuperacdo de Informagdo para representar documentos
textuais. Considerando D como o corpus de documentos € 7' como o conjunto dos termos
existentes em D). A ideia € representam um documento d € D (i.e. conteido do evento)
em um espago vetorial (SALTON; WONG; YANG, 1975) cujas dimensdes especificam os
termos ¢ € 1" do corpus (i.e. no nosso caso os termos extraidos dos nomes e descricdes dos
eventos). Formalmente temos

CZZ: (tl,tg, e 7t‘T|>

Cada palavra tem seu peso w(t,d,D) dado por uma fungdo local ao documento ¢ f(d,w),
no caso a sua frequéncia, multiplicada por outra funcdo global idf (D,w), o inverso da

frequéncia no corpus, i.e.

w(t,d,D) = tf(dt) x idf (t,D) = f(t.d) x log, % 5.1)

onde f(t,d) é a frequéncia dos termos ¢t € 7' no documento d € D.
Por exemplo, considere uma base de dados de eventos como mostrado abaixo, onde cada

linha representa o titulo de um evento especifico:

'Mais detalhes ver o Apéndice A.
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1. Sao Joao em Campina Grande, Paraiba;

2. Vaquejada em pleno Sao Jodao de Campina Grande;

W

. Algodio Colorido em pleno Semi-Arido da Paraiba;
4. Concerto de Natal no Teatro Municipal Severino Cabral;

5. Musicas bonitas e muita danga com a escola Passo a Passo no Teatro da cidade.

Ap6s a remogdo das pontuacdes teriamos um modelo estruturado como mostra a Ta-
bela 5.1. Na coluna termos estd a lista completa de todos os termos da base, nas demais
colunas estdo os indices dos eventos e para cada evento o contador de termos e seu valor
definido pelo TFIDFE.

Podemos ver que os termos que aparecem em um Unico evento tendem a ter valores
maiores nesses eventos, como ‘“algodao” no evento 3 e “municipal” no evento 5. E quando
estes termos acontecem mais de uma vez o seu peso tende a ser ainda maior, como no caso
do termo “passo” no evento 5. Em contra-partida, os termos que aparecem em varios eventos

tem peso relativamente menor, como os termos “em” nos eventos 1, 2, e 3 e do termo “no”

nos eventos 4 e 5.

5.2.2 Modelos de Tépicos: LSI e LDA

Avaliamos também as representacoes de topicos providas pelo LSI (DEERWESTER et al.,
1990), ou Latent Semantic Indexing, e LDA (BLEI; NG; JORDAN, 2003), ou Latent Diri-
chlet Allocation

O LSI baseia-se na hipétese de que termos usados nos mesmos contextos tendem a ter
significados similares. A técnica SVD, ou Singular Value Decomposition da 4lgebra linear,
€ aplicada para fatorar a matriz esparsa de termos e documentos 7' X D em matrizes densas
menores, T'x ke D x k. As k colunas representam os topicos mais relevantes compartilhados
pelos termos ¢ € T' e pelos documentos d € D, alcangando alta compressao dos dados além
de capturar fatores inerentes a linguagem natural como a sinonimia e a polissemia.

Ja o LDA € uma evolu¢do do modelo pLSI (HOFMANN, 2001) (Probabilistic Latent
Semantic Indexing) o qual é uma classe de modelo probabilistico gerador para realizar de-

composi¢des de misturas probabilisticas. O pLSI explica a existéncia de conjuntos de ob-
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Termos Eventol | Evento2 | Evento3 | Evento4 | Evento 5
campina 0,4339 0,3262
em 0,2419 0,1819 | 1 | 0,1456
grande 0,4339 0,3262
joao 0,4339 0,3262
paraiba 0,4339 10,2613
sao 0,4339 0,3262
de 0,3262 110,233
pleno 0,3262 | 1| 0,2613
vaquejada 0,573
algodao
colorido
da
semi-arido
cabral
concerto
municipal
natal

no
severino
teatro
bonitas
com
danca
escola
muita
musicas
passo

et [ | |

| e [ | [ |

| [t |t

0,4589
0,4589
0,4589
0,4589

[S VRN [ G [ —

0,4092
0,4092
0,4092
0,4092
0,233 | 10,1745
0,4092
0,233

U VNG R (U SN — i —

0,1745
0,3065
0,3065
0,3065
0,3065
0,3065
0,3065
0,6129

[NOY Y J T QU U NN QI N

Tabela 5.1: Exemplo de Eventos e seus valores de TFIDF

servagdes em termos de topicos ndo observados que, por sua vez especificam o por qué
determinados conjuntos de dados sdo similares. Por exemplo, no contexto de termos e do-
cumentos, ele especifica que um documento é uma mistura de tépicos e que a criagdo de
cada palavra € atribuivel a um tépico. O LDA evolui o pLSI assumindo que os tpicos sdo
amostrados da distribuicdo Dirichlet sobre os documentos.

Durante a avaliacdo dessas representacoes o LSI obteve melhores resultados quando pro-
cessou os documentos representados no formato TFIDF, ja o LDA foi melhor usando o bag-
of-words original.

Repetimos o exemplo da sub-secdo anterior para um modelo LSI com trés topicos laten-

tes. A Tabela 5.2 mostra os tépicos identificados com seus pesos, € para cada um as dez



Tabela 5.2: Tépicos aprendidos pelo LSI no exemplo

Evento 1 | Evento 2 | Evento 3 | Evento 4 | Evento 5
Toépico 1 | 0,2137 2,566 1,1391 0,3411 0,0538
Tépico 2 | -0,1734 0,0309 -0,2787 2,1003 2,607
Tépico 3 | 0,2604 0,509 -2,1265 0,4465 -0,9543
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Tépico 1 (1,291) | Tépico 2 (1,040) Tépico 3 (0,976)
campina | 0,4 passo 0,411 | semi-arido | -0,426

sao 0,4 severino | 0,277 algodao | -0,426
grande 04 concerto | 0,277 | colorido | -0,426
joao 0,4 municipal | 0,277 da -0,426
vaquejada | 0,301 natal 0,277 passo -0,186
paraiba 0,283 cabral 0,277 paraiba -0,186
em 0,253 no 0,275 pleno -0,172
pleno 0,225 teatro 0,275 sao 0,128
de 0,186 | bonitas | 0,206 joao 0,128
semi-arido | 0,095 com 0,206 grande 0,128

Tabela 5.3: Relevancia de Topicos para os Eventos

palavras mais importantes juntamente com suas relevancias. Vemos que o modelo soube
separar bem os topicos latentes que explicam os eventos, permitindo dessa forma a seguinte
interpretagdo: o primeiro diz respeito a festas campinenses, o segundo a eventos musicais €
artisticos, e o terceiro mistura-se um pouco com o primeiro mas da maior €nfase ao algodao.
O peso dos topicos indica a sua coesdo, € de fato, o primeiro é o mais bem definido e o
terceiro € 0 menos coeso.

A Tabela 5.3 apresenta as relevancias de cada tdpico para os eventos. Analisando os
maiores valores de cada evento (em negrito) vemos que os eventos 4 e 5 foram corretamente
atribuidos para o topico 2 e o evento 2 para o topico de festas campinenses. Ja os eventos 1
e 3 aparentam uma certa confusdo, mesmo assim vemos que o modelo comecou a identificar
um relacionamento global gerado pelo termo “paraiba” que possui uma carga poliss€émica
relativa a localizagdo. A inversdo dos seus pesos mostra que eles estdo em dimensdes opostas

do mesmo fator latente, além disso, o evento 1 tem um peso relativamente alto no tépico 1.
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5.3 Perfil Textual do Usuario

Cada usudrio v € U tem um histdrico de eventos os quais participou (denotado por ¢ € E,,),
cada evento e € F tem sua descricdo textual D. C D representado em um dos modelos
supracitados (e.g. para o modelo TFIDF cada evento é representado pelo conjunto de ter-
mos e seus valores de TFIDF). Especificamos assim a preferéncia textual do usudrio pelos
contetdos de seus eventos do passado. Considerando a fungio A, (D.) como a representa-
cdo textual gerada pelo modelo m sobre o documento D, formalizamos o perfil textual do

usudrio da seguinte forma:

Per filTextual(u) := Z PesoEvento(u,e) X Ay, (D) (5.2)

eck,
onde PesoEvento(u,e) é uma fun¢do que quantifica a preferéncia do usudrio u sobre o
evento e.
Propomos trés perfis alternativos variando a funcdo PesoEvento. O primeiro,
Per filConstante, atribui peso constante a todos os eventos, resultando em um perfil textual

que soma as representagdes textuais dos eventos do passado.

Per filConstante(u) := Z 1 X A\p(De) (5.3)

cEE,

A segunda funcdo, Per filTemporal, dd maior valor aos eventos mais préximos ao dia

da recomendag¢do (momento da parti¢do treino e teste). Ela atribui um decaimento temporal
baseado na teoria do valor temporal do dinheiro (GALLAGHER; ANDREW, 1968). Uma
abordagem similar foi utilizada em (SANDHOLM; UNG, 2011), mas no dominio de reco-

mendacgdo de conteddo Web. A sua férmula com o decaimento é dada abaixo

1

Per filTemporal(u) := Z Aray®

€€Eu

X Am(De) (5.4)

onde « € a taxa de decaimento e 7(e) retorna o nimero de dias desde o envio do RSVP para o
evento e até o momento da recomendacdo. A terceira funcio, PesoPopularidade, por outro
lado, penaliza eventos muito populares (i.e. com muitos RSVPs no passado) partindo da

hipétese de que quanto menor o evento, maior a relacao interpessoal entre seus usudrios (XU;
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Evento 1 | Evento 2 | Evento 3
7(e) 200 60 15
|U| 1 5 20

Tabela 5.4: Caracteristicas dos Eventos

CHIN; COSLEY, 2013). A qual ¢ formalizada a seguir

Per fil Popularidade(u Z log |U| X A (De) (5.5)
2

onde U, € o conjunto de usudrios que enviaram um RSVP positivo para e.

Assim, o treino do modelo de recomendac¢ao baseado em contetido acontece da seguinte
forma: representamos todos os eventos do passado no devido formato (e.g. LSI) e de-
pois agregamos os eventos do passado de cada usudrio de acordo com o perfil textual (e.g.
Per filTemporal).

Para gerar a lista de recomendacgao calculamos a similaridade do cosseno (Eq. 4.2) entre
o perfil do usudrio com todos os eventos candidatos e selecionamos os Top-n.

[lustramos a definicdo dos perfis textuais de um usudrio ficticio u. Considerando que u
participou dos eventos 1, 2, e 3 expostos no exemplo da se¢do anterior, € que estes eventos
tem suas caracteristicas definidas na Tabela 5.4, sendo o evento 3 o mais antigo e também
o maior dentre eles. Representamos os eventos com o TFIDF e geramos os perfis textuais
de v como mostra a Tabela 5.5. As primeiras colunas correspondem aos contadores dos
termos por evento ja expostas na Tabela 5.1 e as colunas finais os pesos de cada termo para
cada perfil textual. O Per filConstante teve maior peso para os termos mais frequentes, o
Per filTemporal atribuiu maior peso para o evento 3 que é o mais recente dentre os trés, e
o Per fil Popularidade considerou os termos do evento 1 mais importantes pois este foi o

com menor nimero de participantes.

5.4 Selecao do Modelo de Contetado

O modelo de conteudo foi selecionado dentre as variagdes de representagdo textual e perfil
textual de usudrio mencionadas anteriormente com as parti¢des do conjunto de validagao.

Realizamos uma andlise da sensibilidade das representagdes textuais para com a taxa de
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Termos | Ev.1 | Ev. 2 | Ev. 3 | Constante | Temporal | Popularidade
campina 1 1 0,3042 0,2152 0,3721
em 1 1 1 0,2544 0,2323 0,2618
grande 1 1 0,3042 0,2152 0,3721
joao 1 1 0,3042 0,2152 0,3721
paraiba 1 1 0,3042 0,288 0,3147
sao 1 1 0,3042 0,2152 0,3721
de 1 0,1521 0,1288 0,1548
pleno 1 1 0,3042 0,3302 0,2522
vaquejada 1 0,2672 0,2262 0,2719
algodao 1 0,2672 0,3539 0,1712
colorido 1 0,2672 0,3539 0,1712
da 1 0,2672 0,3539 0,1712
semi-arido 1 0,2672 0,3539 0,1712

Tabela 5.5: Perfis Textuais do usuario u

decaimento temporal o do Per filT'emporal de 0,005 até 0,05. Enquanto que um decai-
mento de 0,005 leva mais de 500 dias para alcancar o 0 absoluto, um « de 0,01 o faz em 300
dias e de 0,05 em pouco mais de 50 dias. A Figura 5.2 mostra essa variacdo para duas das
cidades investigadas. Percebemos que o padrao € similar na maioria dos casos, o aumento
da taxa de decaimento leva a um resultado inferior. No entanto, em Phoenix o o de 0,01 tem
resultados marginalmente melhores. Em San Jose, o padrdo é o mesmo de Chicago e o o é

definido em 0,005.

CHICAGO PHOENIX
0,30-

0,25+

NDCG@10

0,20+

0,15~

TFIDF LS LDA ; TFIDF LsI LDA
Representagéo Textual

o : Decaimento Temporal B9 0.005 B3 0.01 B8 0.02 B8 0.03 B3 0.05

Figura 5.2: Comparacdo da Taxa de Decaimento Temporal (o)
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Realizamos também experimentos sobre as particoes de validacdo para selecionar os
hiper-parametros das representacoes textuais LSI e LDA. Ambos os modelos obtiveram os
melhores resultados representando os eventos em 250 topicos latentes, contra as representa-
coes de 50 e 100 fatores, o que demonstra a grande variedade de eventos do Meetup. Para
o LDA selecionamos ainda a quantidade de passagens sobre o corpus textual como 10 (em
comparagdo com 1, 5 e 20 passagens) e o numero de iteracdes internas como 250 (em com-
paragdo com 50, 100 e 500 iteracdes).

Com essas representacdes comparamos nove variacoes de modelos de recomendacdo de
evento baseado no contetido pela combinacao das trés representacdes com os trés perfis de
usudrio. Na Figura 5.3 vemos que o LSI e o LDA foram consistentemente inferiores ao
TFIDF. E para o TFIDF, o Per filTemporal obteve resultados marginalmente melhores do
que os demais, sendo esta a combinacdo escolhida para modelar o conteddo textual dos

eventos.

CHICAGO

SAN JOSE
0,30 -

0,27+

0.24-

NDCG@10

0,204

(0,21 -

|
]

TFIDF Lsi LA TFIDF LSI_ LDA TFIDF Lsi LDA
Representacgéo Textual

Perfil do Usudrio E3 PERFIL-.CONSTANTE Bl PERFILTEMPORAL E8 PERFIL-POPULARIDADE

Figura 5.3: Comparacdo dos Algoritmos de Contetido com todas as Representacdes Textuais
e Perfis de Usudrio

5.5 Analise da Esparsidade

O modelo selecionado (i.e. representacdo com TFIDF e Per filT emporal dos usuarios)
foi também analisado em termos da esparsidade do usudrio e do evento na Figura 5.4. A

principal caracteristica do modelo é sua capacidade de recomendar mesmo no cold-start



5.5 Andlise da Esparsidade 49

do evento, ja que depende primordialmente da descri¢do textual dos eventos, informacao
existente desde a sua criagdo. No entanto, por depender do histérico de RSVPs do usuério

ndo € capaz de recomendar eventos para usudrios no cold-start.

Esparsidade do Evento

==

e
n

=
[=]
1

Esparsidade do Usuario

NDCG@10

0.2-

0.0

o

3 4 . 5 610 1120 >20
Nivel de Esparsidade

Figura 5.4: Andlise da Esparsidade do Evento e do Usudrio

Outro fato digno de observagdo do modelo proposto € sua eficicia inferior para eventos
grandes (> 20 usudrios), provavelmente a descri¢do textual dos eventos maiores tem menor
valor do que outros contextos como o social e o geografico. Essa andlise valoriza a necessi-
dade da hibridizacao dos contextos para que as desvantagens de uns sejam balanceadas com

as vantagens dos demais.



Capitulo 6

Analise das Preferéncias Geograficas e

Temporais dos Usuarios

Nossas escolhas e decisdes na vida sdo carregadas de um significado interior que nos ca-
racteriza, deixando nossas digitais nas nossas acoes. Em RSBEs podemos dizer que a cada
evento que alguém participa ele deixa para trds a sua pegada no tempo e no espago. Partindo
desse pressuposto definimos neste capitulo trés modelos que capturam as preferéncias geo-
gréificas (Secao 6.1) e um modelo temporal do usuario em relagdo aos eventos do passado

(Secao 6.2).

6.1 Contexto Geografico

Observando a geografia das diversas cidades de um pais com ampla extensao territorial como
o EUA, observamos uma enorme diversidade de relevos, vegetacOes, dreas urbanas e dreas
rurais. Cada cidade oferece condi¢cdes geogréficas diferenciadas para a criagdo de eventos.
Apresentamos o mapa das cidades investigadas sob a mesma escala geogréfica (i.e. mesma
distancia de zoom) na Figura 6.1 com a densidade de eventos em cada regido.

De inicio observamos que as cidades estdo localizadas em regides completamente distin-
tas do EUA. Chicago (Fig. 6.1a) localiza-se no estado de Illinois norte do pais as margens
do Lago Michigan, Phoenix (Fig. 6.1b) por outro lado estd localizada em pleno deserto de
Sonora uma das regides mais secas do estado do Arizona, e San Jose (Fig. 6.1c¢) localiza-se

no extremo oeste do pais proximo da cidade de San Francisco capital do estado da Califor-

50
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Figura 6.1: Mapa das Cidades com a Densidade Geografica dos Eventos

nia. Vemos também que a distribui¢do geografica dos eventos em San Jose e Phoenix é mais

espacada abrangendo cidades menores da regido metropolitana, enquanto que na cidade de

Chicago a maioria dos eventos estdo centralizadas na prépria cidade, com regides contendo

mais de 150 eventos. Essas caracteristicas refletem-se diretamente da distancia que o usudrio

costuma percorrer para participar dos eventos.

Figura 6.2 apresenta a distribuicdo acumulada das distancias entre a casa dos usudrios e

os eventos que eles participaram para as trés cidades. Vemos que os usudrios da cidade de

Chicago (em vermelho), de fato, tendem a percorrer distancias menores do que nas demais
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Figura 6.2: Funcdo de Distribuicdo Acumulada da Distancia Usudrio-Evento

Analisar essas distribuicdes geogréficas e de distancia dos eventos por cidade permite-nos

conhecer o padrdo da populacio, por exemplo, em cidades mais urbanizadas provavelmente

haverd mais eventos nos bairros centrais, enquanto que em cidades mais rurais € com acesso

a natureza haverao mais eventos ao ar livre. Mesmo assim, sabendo o padrao da cidade,

ao estudarmos as preferéncias de distancia e geograficas dos usudrios veremos que essas

distribui¢des variam fortemente.

Com o objetivo de modelar os diferentes padroes geograficos dos usudrios definimos trés

modelos de recomendac¢do de eventos na sub-secdo 6.1.1, e na sub-secdo 6.1.2 analisamos e

selecionamos aquele com maior potencial de ranking nas parti¢des do conjunto de validacao.

6.1.1 Modelos Geograficos

Modelo de Proximidade

O modelo de proximidade, referenciado posteriormente como MAIS-PROXIMO, assume a

hipétese de que os eventos mais préximos da casa do usudrio sdo mais apelativos do que

aqueles mais distantes. Apesar da simplicidade dessa hipétese, ela € interessante e ndo de-
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pende do histérico de RSVPs do usudrio podendo portanto ser usada em cendrios de cold-

start.

Formalizamos entdo a fun¢do de ranking desse modelo como segue:

1

— , (6.1)
logo(dist(ly,l.) + 2))

SMAIS-PROXIMO (u,e) =

onde a funcdo dist(¥,7) retorna a distncia geodésica entre os dois pontos no mapa ¥ e
representados como vetores bidimensionais (i.e. latitude e longitude) e l; e ZZ representam
os vetores com a localizacdo da casa do usudrio v e do local que o evento e aconteceu,
respectivamente. O modelo aplica ainda transformagdo logaritmica na distancia para reduzir

a sua escala e diminuir o viés da distribui¢do (ver Fig. 6.2).

Modelo de Distincia Personalizada

Para modelar os diferentes padrdes de mobilidade dos usudrios ao participarem de eventos,
utilizamos um estimador de densidade por nticleo (kernel density estimator em ingl€s) para
personalizar a influéncia geografica como uma distribui¢do das distancias. A Figura 6.3
ilustra essa diferenciacao pela distribui¢do da distancia usudrio-evento de dois usudrios, onde
0 eixo-x representa a distancia da casa do usudrio para os eventos que ele participou e o
eixo-y € a distribui¢do de probabilidade (estimada com um nicleo gaussiano, ver abaixo)

onde cada ponto representa um evento.
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Figura 6.3: Distribui¢do da Distancia Usudrio-Evento
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O estimador de densidade por nicleo modela as preferéncias geograficas do usudrio
baseando-se na hipotese de que os usudrios tendem a ir a eventos no futuro com distan-
cias similares as distancias dos eventos que participou no passado. Uma abordagem similar
foi usada em (ZHANG; CHOW, 2013) mas para o dominio de redes sociais baseadas em
localizacao (LSBNs). Mais formalmente, definimos D, como uma amostra do logaritmo

das distancias do usudrio u para os seus eventos [, do passado, i.e.

D, = | J logs(dist(ly, Ic) + 2), (6.2)
c€E,
no qual o logaritmo transforma a distribuicao de distancias aproximando-o de uma gaussiana,
distribui¢do do modelo proposto e também utilizada por Zhang e Chow (2013).
Assumindo que D, vem de uma distribui¢do desconhecida f, definimos a probabilidade
de uma distancia d qualquer por meio de uma fun¢do de densidade com nticleo gaussiano f
sobre D,,:

A 1

> Kyd-d), (6.3)
d €Dy

onde h € um parametro de suavizagcdo, chamado de tamanho de banda, calculado pela Sil-
verman’s rule of thumb (SILVERMAN, 1986) para estimac¢do de tamanho de banda sobre a

varifincia de D. Sendo K},(.) a fungdo de nicleo gaussiano univariada:

1 2

Ky(z) = . me*%. (6.4)

Por meio da distribui¢do estimada, o modelo DIST-KERNEL ranqueia os eventos candi-
datos e € Ei.s. de acordo com a probabilidade de suas distincias para a casa do usudrio u

coOmo segue

SDIST-KERNEL (U,€) = fh(l092(diSt(l;lZ) +2)). (6.5)

Como esse modelo depende dos RSVPs passados do usudrio para gerar recomendacdes,
quando esses dados ndo existe para um dado usudrio u ranqueamos os eventos com o modelo

MAIS-PROXIMO.
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Modelo de Coordenadas Personalizadas

Definimos por dltimo um modelo mais sofisticado que captura ndo apenas os padrdes de
distancia do usudrio para seus eventos do passado, mas aprende a distribuicdo geografica
desses eventos. Vemos na Figura 6.4 a densidade geografica dos eventos estimadas para
os mesmos usudrios da Figura 6.3. A casa dos usudrios estd apontada com o marcador
em vermelho. Enquanto que o modelo DIST-KERNEL ird ranquear todos os eventos a um
mesmo raio de distancia igualmente, valorando igualmente eventos proximos aos eventos do
passado (distribuicdo em vermelho na Fig. 6.4) e eventos proximos as regides montanhosas
do canto inferior esquerdo do mapa. J4 o modelo GEO-KERNEL serd muito mais seletivo,

filtrando apenas os eventos em regides do mapa proximas a dos eventos do passado.
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Figura 6.4: Densidade Geogréfica dos Eventos do Usuério

Para gerar as recomendacdes dos eventos utilizamos novamente um estimador de densi-
dade por nticleo para modelar as preferéncias geograficas, seguindo a hipétese de que usué-
rios tendem a ir a eventos no futuro em regides proximas as regides dos eventos que ele
participou no passado. Formalizando, temos L, como a amostra de todas as coordenadas

geograficas dos eventos E,, que o usudrio v € U participou no passado, i.e.

L, := U Le. (6.6)

ecekEy,
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Assumindo que L, advém de uma distribui¢do desconhecida g, definimos a probabi-
lidade de uma localizagdo [ qualquer por meio de uma func¢do de densidade com nicleo

gaussiano bivariado g sobre L,:

gu(l) == — > Ku(l-1) (6.7)

onde H é uma matriz 2 x 2 simétrica e positiva que representa o tamanho de banda definida
como H = (hy,hs) X I, e Kp(.) é fun¢do de nicleo gaussiano bivariado:

1 ol
Ku(x) := ————=¢ 2vA. (6.8)

V2| H|
Esse modelo gaussiano captura a intui¢do de que eventos futuros préximos aos locais dos
eventos do passado devem receber maior peso do que os demais. A preferéncia geogréfica
de um usudrio u € entdo formada pela soma das distribui¢cdes gaussianas com centro em /.,
para todo e € F,.
Com a funcdo estimada para o usudrio u, o modelo GEO-KERNEL ranqueia os eventos
candidatos e € Fy.4. de acordo com a probabilidade de suas localizagdes fazerem parte das

preferéncias geograficas do usudrio u, como especificado abaixo

—

5G6EO-KERNEL (U,€) = §(le). (6.9)

Para aqueles usudrios v € U que ndo possuem eventos no passado (i.e. £, = ()) reco-

mendamos os eventos mais proximos da casa de u (i.e. modelo MAIS-PROXIMO).

6.1.2 Selecao do Modelo Geografico

O modelo GEO-KERNEL possui entdo dois hiper-pardmetros h; e hs, que especificam o
tamanho de banda em cada uma das dimensdes da fun¢do gaussiana, quanto maior mais
larga ¢ a distribuicao naquela dimensao. Decidimos que ambos teriam o mesmo valor h; =
hs = h assim a distribui¢do seria simétrica, portanto, quanto maior o A mais esparsa serd a
distribui¢do estimada.

Definimos o valor de h experimentalmente sobre o conjunto de validacdo. Inicialmente

imaginamos que trata-se de uma varidvel sem unidade, mas a sua escala estd diretamente
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relacionada com a escala das coordenadas geograficas. Além disso, é de se esperar que seus
valores variem de acordo com a geografia dos eventos de cada cidade. A Figura 6.5 mostra
os resultados para cada uma das cidades, e podemos ver que a N DC'G@10 das cidades de
Phoenix e San Jose estabilizam com valores maiores do que da cidade de Chicago, mas como
selecionamos o h que alcangou a melhor N DC'G@10, definimos h = 0,001 para Chicago e
h = 0,00075 para as demais cidades.
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Figura 6.5: Sele¢do do Tamanho de Banda (/) para o modelo GEO-KERNEL

A melhor configuragdo do modelo GEO-KERNEL foi comparada com os demais mode-
los geograficos, o DIST-KERNEL, que aprende as preferéncias de distancia do usudrio, € o
modelo MAIS-PROXIMO que recomenda sempre os eventos mais préximos  casa do usud-
rio. Vemos na Figura 6.6 que modelar as preferéncias geograficas é, de fato, mais promissor
do que simplesmente as distancias percorridas.

Comparamos ainda os modelos propostos sob o ponto de vista da esparsidade do evento
e do usudrio. A Figura 6.7 compara-os nas particdes de validacdo para a cidade de San Jose,

da qual extraimos os seguintes analises:

e Os modelos conseguem recomendar eventos em quaisquer situagdes, tanto no cold-
start do evento quanto do usudrio. Quando o evento ndo tem RSVPs no passado, a
informacao geogréfica dos eventos do usudrio permitem que o DIST-KERNEL e GEO-

KERNEL recomendem com eficécia considerdvel. J4 quando o usudrio nio participou
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Figura 6.6: Comparacdo dos Modelos Geograficos

de evento algum (i.e. ndo tem historico de RSVPs positivos) todos os modelos imitam
o comportamento do MAIS-PROXIMO, recomendando os eventos mais préximos da

casa do usuario;

e O aumento do numero de RSVPs do GEO-KERNEL nido traz tantas melhorias, até
aparenta diminuir quando os eventos tem entre 5 € 20 RSVPs. Uma possivel causa
para esse comportamento € o fato de que com poucos RSVPs o modelo ja consegue

identificar a “assinatura” geogréfica do usudrio;

e Ja o aumento do histérico de RSVPs do usudrio é muito benéfico para o GEO-
KERNEL, pois o perfil geogrifico do usudrio torna-se mais abrangente. Enquanto
isso, o DIST-KERNEL tem uma queda na N DC'G@Q10 resultado do possivel alarga-
mento da distribui¢io de distancias do usudrio, o que diminui seu potencial de sele¢dao

dos eventos.

6.2 Contexto Temporal

N6s, seres humanos, na realizagdo de nossas atribuicdes costumeiras de trabalho, de ali-

mentagcdo, como também nos lazeres mais diversos, costumamos definir rotinas, ou seja,
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Figura 6.7: Andlise da Esparsidade do Evento e do Usudrio (San Jose)

repeticoes, padroes temporais de comportamento. Esses padrdes sdo tdo claros que muitas
vezes nossos familiares sdo capazes de prever onde estaremos a qualquer momento do dia.

Da mesma forma que criamos rotinas de trabalho, também definimos perfis temporais
para os eventos que frequentamos. Alguns usudrios preferem participar de eventos nas noi-
tes de Sexta-Feira, outros nas manhds de Domingo. A Figura 6.8 mostra dois casos reais
interessantes. Enquanto o Usudrio 1 participa de eventos todos os dias, especificamente a
noite, o Usudrio 2 participa de eventos durante a semana, no periodo da tarde apenas.

Para capturar essa intui¢do temporal utilizamos o algoritmo cldssico de filtragem colabo-
rativa baseado nos k-vizinhos mais préximos do usudrio-alvo (HERLOCKER et al., 1999).
Cada usudrio é representado por um vetor tal que cada componente representa a quantidade
de eventos que o usudrio participou em cada dia (da semana) e hora. Trata-se de uma repre-
sentacdo similar a utilizada por Du et al. (2014) também no contexto de recomendagdo de

eventos para a RSBE DoubanEvents. No caso do Usudrio 1 da Figura 6.8a seria representado
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pela concatenacdo do vetor de dias da semana
TP = (19,3,3,17,18,11,24)
com o vetor 777°7% das horas do dia que prefere ir a eventos
Tﬁ"ms = (16,23,8,2,0,0,...,0,1,2,5,15,1,4,0,17)

Esse algoritmo supde que os usudrios que participaram de eventos nos mesmos dias e ho-
rarios do passado tendem a participar de eventos similares no futuro. O algoritmo TEMPO-
KNN modela entdo essa relagdo de forma colaborativa. Para cada usudrio-alvo u € U sdo
selecionados seus &k vizinhos mais préximos de acordo com a similaridade do cosseno (ver
Equacido 4.2) entre os vetores de atributos temporais que definem os seus perfis. No mo-
mento da recomendacdo os eventos dos k vizinhos sdo ponderados de acordo com o peso

desses vizinhos. Mais formalmente temos

k
STEMPO-KNN (U,€) := Z cosseno(Ty, Ty, ) X i(ug,e), (6.10)

i=1

onde uy, € 0 k-ésimo vizinho do usudrio u e i(uy,e) é uma fun¢do indicadora que retorna 1

se e € L, , e 0 caso contrario.

Em casos de empate nos valores de dois ou mais eventos ou quando os vizinhos ndo pos-
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suem eventos dentre os candidatos ranqueamos os eventos em ordem crescente de tempo para

sua ocorréncia, ou seja, os eventos mais proximos de ocorrer sdo recomendados primeiro.

6.2.1 Selecdo da Vizinhanca e Analise da Esparsidade

O numero de vizinhos k € um fator definidor da cobertura de recomendacdes de eventos
do TEMPO-KNN. Definimos cobertura de recomendac¢des para um usudrio qualquer como
sendo a capacidade de um modelo recomendar a0 menos um nimero n itens. Dessa maneira,
diferentemente dos modelos MRBPR e TFIDF que ranqueiam sempre todos os eventos can-
didatos, o TEMPO-KNN depende fortemente do nlimero de vizinhos para tal. Quanto mais
vizinhos maior a chance de existirem eventos candidatos a serem ranqueados, no entanto,
muitos vizinhos podem adicionar ruido e a ordem dos eventos ser danificada.

Com o objetivo de maximizar a N DCG@Q10, o hiper-pardmetro k foi selecionado no
conjunto de validacdo sendo variado entre 25 e 150 vizinhos, como mostra a Figura 6.9. Ve-
mos que essas duas situagdes parecem ter ocorrido nas cidades investigadas. Em Chicago a
melhor N DCG@10 foi obtida com 65 vizinhos, deteriorando com o aumento desse nimero.
A deterioragdo foi ainda mais forte em Phoenix, que com 50 vizinhos tem sua N DCGQ10
maxima. Ja em San Jose o modelo parece ter alcancado um “plateau” apds 50 vizinhos,

sendo o nimero de 100 o selecionado por ter os resultados mais promissores.
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Figura 6.9: Selecdo dos Nimero de Vizinhos
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Por fim, buscamos entender o potencial desse modelo diante da esparsidade do usudrio e
do evento. Por tratar-se de um algoritmo de filtragem colaborativa ele mostrou-se altamente
dependente da quantidade de RSVPs como mostrado na Figura 6.10. Nos casos de cold-start
do evento, sua chance de ser recomendado pela proximidade da ocorréncia foi tdo baixa que
a NDCG@Q10 foi praticamente zero. Com o aumento do nimero de usudrios participantes,
as chances dos eventos serem considerados na vizinhanga aumentam e consequentemente 0s
resultados melhoram. Ja para o usudrio, o0 aumento do nimero de eventos no passado tem
um efeito benéfico de inicio mas a partir de 6 eventos o perfil temporal aparenta ficar mais
ruidoso levando uma piora na N DCG@Q10. E, novamente, a heuristica de proximidade de

ocorréncia de eventos ndo teve sucesso para os usudrios do cold-start.

Esparsidade do Evento

.

R |

0,10+

- =

0,00+

3 4 5 6-10 1120 »20
Nivel de Esparsidade (Phoenix)

Figura 6.10: Andlise da Esparsidade do Evento e do Usudrio (Phoenix)



Capitulo 7

Modelo de Ranking Hibrido e Avaliacao

Experimental

A decisdo de participar ou nao de um evento € gerada apds a andlise de vérias informacdes
dentre as quais estdo os contextos social, contetido textual, geografico e temporal do evento.
Além disso, a unido desses contextos pode levar a recomendacdes mais acuradas.

Neste capitulo, definimos um novo modelo hibrido que ranqueia eventos considerando
simultaneamente os contextos detalhados anteriormente. Na Secdo 7.1 definimos os méto-
dos utilizados para combinar os contextos, na Se¢do 7.2 apresentamos como 0s contextos
selecionados foram combinados, e selecionamos o hibrido sobre o conjunto de validagc@o na
Secao 7.3.

Avaliamos ainda o modelo proposto com relacao aos modelos contextuais especializados
mostrando os efeitos positivos da hibridizacdo na Secdo 7.4 e certificamos a exceléncia de
nossa proposta em relacdo a uma abordagem do estado-da-arte da literatura de recomendagao

de eventos em RSBEs na Secdo 7.5.

7.1 Métodos de Learning to Rank

Learning to Rank é o termo dado para a constru¢do de modelos ou fungdes para o ranking de
itens. Esses modelos tem sido efetivamente aplicados a drea de recuperagcao de informacao
desde a ultima década (LIU, 2009), onde deseja-se ranquear um conjunto de documentos de

acordo com sua relevancia para uma dada consulta. A semelhanca entre o problema da area

63
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de recuperacado de informagdo com a de sistemas de recomendagdo permite-nos aplicar estes
métodos analogamente. Considerando que temos uma base de dados de itens e desejamos
selecionar os top-n a serem recomendados a determinado usudrio, podemos treinar um mo-
delo que aprende a ranquear os itens (ou documentos) de acordo com as caracteristicas dos
usuarios (ou consultas).

Desde o seu desenvolvimento, varios tem sido os métodos de Learning to Rank desen-
volvidos, a maioria pode ser classificada em uma das trés seguintes categorias: métodos
baseados em instancias, métodos baseados em pares e métodos baseados em listas.

Métodos baseados em Instincia tratam o problema como uma tarefa de regressdo ou
classificagdo comum. Esses métodos assumem que cada instancia usudrio-item possui (a)
um valor numérico ou ordinal associado a ele, um ranking por exemplo ou (b) um rétulo de
relevancia dentre duas ou mais classes possiveis. No primeiro caso, o objetivo é prever o
valor corretamente e no segundo caso, reduz-se o problema a um problema de classificacao
que pode ser resolvido com métodos cléssicos de classificacio como SVMs ou Regressoes
Logisticas (NALLAPATI, 2004).

Métodos baseados em Pares como SVMRank (JOACHIMS, 2006), RankNet (BURGES
et al., 2005), FRank (TSAI et al., 2007) tentam aprender a preferéncia dos pares de itens
candidatos ao invés do ranking absoluto. Nesses métodos, dada uma lista de itens ranqueada
constréi-se um conjunto de pares de itens, de forma que para cada par € dado um rétulo
bindrio {41, — 1} representando se o primeiro item é mais relevante que o segundo ou néo,
respectivamente. Essa construg¢do transforma o problema de ranking em um problema de
classificagdo bindria. O objetivo € entdo treinar um classificador bindrio que minimize a
quantidade de erros de classificacido de pares, ou seja, que seja capaz de inferir uma ordem
total aos itens candidatos a partir de preferéncias entre pares.

Métodos baseados em Listas operam na lista completa de itens candidatos. Diferente-
mente dos anteriores que minimizam um erro baseado no ranking de um item especifico ou
de pares de itens, uma métrica adequada ao dominio do problema (e.g. N DCG) € otimizada
sendo calculada sobre a lista corretamente ranqueada vs. a lista estimada. Esses métodos sdo
mais recentes que os dois anteriores e obtiveram resultados superiores em varios problemas
de recuperagdo da informac¢do. Alguns exemplos deles sdo o ListNet (CAO et al., 2007),
Coordinate Ascent (METZLER; CROFT, 2007) e AdaRank (XU; LI, 2007).
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Para o problema da geracgao de listas ranqueadas de eventos para usudrios em RSBEs se-
lecionamos um método de cada categoria sendo o principal motivo a simplicidade, facilidade

de implementacao e utilizagdo:

o A Regressdo Logistica ¢ um método de classificacdo bindria que retorna uma proba-
bilidade para cada evento indicando a sua relevancia. Seu aprendizado é realizado
minimizando o erro logistico entre a classe real e classe estimada, no caso, se o evento
realmente receberd um RSVP do usuario ou ndo. Durante o teste, cada evento candi-

dato recebe uma probabilidade que € utilizada para ranqueé-los.

e O SVMRank (JOACHIMS, 2006) é um método de ranking pareado que transforma o
problema de regressdo ordinal em classificacao binaria, foi desenvolvido inicialmente
para o ranking de paginas Web mas ja obteve sucesso em diversas outras aplicagdes.
As instancias de treino da classificagc@o sdo geradas da seguinte forma: dado que temos
uma lista de itens corretamente ranqueados para um usudrio no treino, calcula-se a
diferenga entre os vetores de atributos de cada par de item e define-se o rétulo como
+1 ou —1, de acordo com a ordem dos itens. Com as instincias definidas, treina-se

um modelo SVM para aprender a superficie linear de separacao dos pares de itens.

e O Coordinate-Ascent proposto por Metzler e Croft (2007) é um modelo linear de lista
para a recuperacdo da informagdo que usa a cldssica otimizacdo do Coordinate Ascent
para otimizar os parametros do modelo. Seu treino € realizado ciclicamente, de forma
que em cada ciclo otimiza uma dimensdo enquanto fixa as demais. Seu diferencial
com relacdo aos outros algoritmos listados é sua capacidade de otimizar diretamente

uma métrica de ranking durante o treino, no caso a N DC'G@Q10.

7.2 Selecao de Atributos

A maioria dos algoritmos de Learning to Rank codifica os dados em vetores de atributos
como no aprendizado de méquina cldssico. Propomos entdo a defini¢do dos atributos a partir
da execucdo dos modelos contextuais especializados com o adicional do contador dos RSVPs
recebidos pelo evento durante o treino. Listamos abaixo esses atributos calculados para cada

instincia usudrio-evento, i.e. par (u,e):
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1. Surppr(u,e) da recomendagio do evento e para o usudrio u pelo modelo MR-BPR

(componente social);

2. Scrupo-rreQ(u,e) da recomendagdo do evento e para o usudrio u pelo modelo GRUPO-

FREQUENTE (componente social);

3. Strpr(u,e) da recomendagdo do evento e para o usudrio u pelo modelo TFIDF (com-

ponente de contetudo);

4. SGro-kerneL(u,e) da recomendacdo do evento e para o usudrio u pelo modelo GEO-

KERNEL (componente geogréfica);

5. Stempo-knn(u,e) da recomendagéo do evento e para o usudrio u pelo modelo TEMPO-

KNN (componente temporal);

6. |Ue| quantidade do usudrios que ja enviaram RSVPs para o evento e no treino.

Os atributos de treino para algoritmos de Learning to Rank podem ser categorizados em
dinamicos, estdticos ou de consulta. J4 adequando ao contexto da recomendacao de eventos,
os atributos dindmicos especificam as relagcdes do usudrio com o evento, os estiticos dizem
respeito apenas aos eventos € os de consulta ao usudrio. Sendo assim, os atributos de 1-5
sdao dinamicos, pois advém de recomendacdes personalizadas de eventos e o atributo 6 é
estatico sendo relativo ao evento. Nao utilizamos atributos do usudrio, pois este nao teria
valor discriminativo algum ji que seria igual para todos os eventos. E importante notar
que todos os atributos foram normalizados centralizando os dados para média zero e desvio
padrdo unitério para evitar o viés da diferenca nas escalas dos atributos.

Os estagios da recomendagdo de eventos do modelo de ranking hibrido sao expostos
na Figura 7.1. Consideramos que todos os modelos parciais foram previamente treinados.
Dado um usudrio de teste u € U5 cada modelo especializado recebe e atribui seu valor
de relevancia para cada evento candidato e € Ej... personalizadamente. Monta-se entdo o
vetor de atributos como listado anteriormente e repassa-o para o algoritmo de Learning to
Rank que define o valor de relevancia final do evento. Ao término, a lista de recomendacao €
gerada com os top-n eventos candidatos com maior relevancia final, os quais sao retornados

ordenadamente para o usudrio.



7.3 Selecdo do Método de Learning to Rank

67

Busca de Eventos

Atributos do
Usuério

|| Eventos Candidatos

Recomendagio

Multi-Contextual de Eventos

Atributas
dos Eventos

~—

—_—
at

MRBPR
(contexto social)

Eventos

Ranqueados

~—

(contexto social)

GRUPO-FREQUENTE

— W
Eventos

Rar

~

—_—

TFIDF

Eventos

(contexto de contetido)

Rar

~ — —

P ————

KERNEL-DIST
(contexto geografico)

—
Eventos

Rang

~ —

—_—
at

TEMPO-KNN
(contexto temporal)

Eventos

Ranqueados

~—

Modelo de
Learning to Rank

_/

Resultado da Busca

Top-N Eventos
Reranqueados

Figura 7.1: Estagios da Recomendacao de Eventos pelo Modelo de Ranking Hibrido

7.3 Selecao do Método de Learning to Rank

Realizamos uma modificacdo na metodologia de treino e teste, pois necessitamos de uma fase

de treino inicial para os modelos contextuais e outra adicional para os modelos de Learning

to Rank. Assim, seguimos a metodologia abaixo para avaliar um modelo de Learning to

Rank em uma parti¢cdo p;, considerando que existe uma particdo p;_; anterior temporalmente

ap;.

4.

treino);

. Treinamos os modelos contextuais nos dados de treino de p; ; (primeira fase de

Cada evento candidato e € Ej.. de p;_1 recebe um valor de ranking por cada modelo

contextual e tem seu vetor de atributos gerado da forma definida anteriormente;

Todos os vetores de atributos sdo reunidos e montam a base de treino dos modelos de

Learning to Rank (segunda fase de treino);

Por fim, avaliamos estes modelos com os dados de teste da particao p;.

E importante ressaltar que utilizamos os dados de treino e teste de p;_; e os dados de

teste de p;, mas ndo utilizamos os dados de treino p;. A ideia que nos motivou a definir essa
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metodologia de treino e teste foi a de um ambiente de utilizacdo real no qual este modelo
fosse aplicado. Vejamos o exemplo a seguir:

Uma empresa W criou um sistema de recomendacdo de eventos utilizando a modelagem
Hibrida proposta neste trabalho. Em uma primeira versdao do sistema treinou cada um dos
modelos contextuais e também o modelo de Learning to Rank com dados histéricos coleta-
dos a partir de modelos ndo personalizados (e.g. recomendacdo de eventos mais populares,
aleatdrios). Essa versdo funciona como exposto na Figura 7.1, cada modelo contextual ran-
queia os eventos utilizando seus critérios particulares, essas listas de eventos alimentam o
modelo de Learning to Rank, e esse, por sua vez, re-ranqueia os eventos antes de retornar
para o usudrio.

No entanto, a empresa W desejou atualizar o modelo periodicamente, para isso definiu
o seguinte processo. Toda madrugada de sidbado (i.e. p; 1) os modelos contextuais sao
treinados com dados de histdricos (e.g. uma semana de dados). Apds o treino, sdo seleci-
onadas cinco amostras aleatérias e representativas dos usudrios do sistema, e cada modelo
contextual realiza recomendagdes diretamente para elas, sem o re-ranqueamento do modelo
de Learning to Rank, durante todo o fim de semana.

Na madrugada da segunda-feira, avaliam-se os erros e acertos dos modelos contextuais
durante o final de semana e define-se uma base de treino para um novo modelo de Learning
to Rank. Logo apds, novos modelos contextuais sdo treinados com dados histéricos que nao
incluem os usudrios das amostras anteriores para evitar um possivel viés, e também um novo
modelo de Learning to Rank com a base previamente definida.

Ao final, o sistema em producdo € atualizado com os novos modelos contextuais e de
Learning to Rank (sem downtime, preferencialmente), e toda segunda-feira as 8 horas em
média (i.e. p;) os usudrios recebem recomendagdes partindo de modelos atualizados.

Com esta metodologia, nossos experimentos para definicdo de hiper-parametros e sele¢ao
do método de Learning to Rank foram executados sobre os seguintes pares treino e teste
advindos da conjunto de validacdo: treino em p; e teste em po, treino em po € teste em ps €
treino em ps3 e teste em py.

Os hiper-pardmetros do Coordinate-Ascent foram selecionados experimentalmente so-
bre estas parti¢des, tendo os melhores resultados de N DC'G@10 sem regularizacdo, com 1

reinicio apenas (variando entre 1 e 5 reinicios) em no maximo 25 iteracdes para Chicago e
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Phoenix, e 10 iteracdes para San Jose (variando entre 1, 5, 10 e 25 itera¢des). E no SVMRank
utilizamos os pardmetros padrdo da implementagdo'.

A Figura 7.2 compara os modelos acima em termos de N DC'G@10 para as trés particdes
de teste. Vemos que todos obtiveram resultados similares, a Regressdo Logistica mesmo
sendo um modelo de classificacdo soube dosar bem os pesos dos atributos, ja o SVMRank
nao teve tanto sucesso na cidade de Phoenix. Ao final, o Coordinate-Ascent mostrou-se o
mais promissor dentre os demais, sendo selecionado como o método de Learning to Rank do

nosso modelo Hibrido.

| CHICAGO PHOENIX. SAN JOSE
85001 046
045 oue
04751
2 044
®
[C]
8
So4s0+ - 044-
042+
04254
042-
0414
REG-LOGISTICA SVM-RANK GOORD-ASCENT REG-LOGISTICA  SVM-RANK GOORD-ASCENT REGLOGISTICA SVM-RANK COORD-ASCENT
Método

Figura 7.2: Comparacdo dos Métodos de Learning to Rank

7.4 Analise do Modelo Hibrido

Essa andlise tem como objetivo atestar a capacidade do modelo hibrido em gerar listas de
eventos ainda melhores em termos de N DC'G@10 do que os modelos especializados. A
Figura 7.3 compara os modelos por meio de diagramas de caixa, de forma que em cada
caixa estdo os valores da N DC'G@10 para as oito particdes do conjunto de avaliagdo (i.e.
particdes numeradas de 5 a 12). No eixo-x estd o modelo MAIS-POPULAR, normalmente
utilizando na literatura como base de comparagdo, o qual ranqueia os eventos em ordem
decrescente de quantidade de RSVPs, logo em seguida estdo os modelos especializados e o

hibrido. A ordem dos modelos foi definida de acordo com as capacidades de recomendagdo

'Disponivel online em: <http://www.cs.cornell.edu/people/tj/svm_light/svm_rank.html>
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para facilitar a visualizacdo.
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Figura 7.3: Comparacdo dos Modelos especializados com o modelo Hibrido

O contexto social desponta com os melhores valores de N DCG@10 com a heuristica
de frequéncia nos grupos (i.e. GRUPO-FREQUENTE), e, principalmente, com o MR-BPR
que novamente captura a estrutura social multi-relacional latente aos dados. Vemos tam-
bém que a recomendacio baseada no perfil textual dos eventos é bastante promissora. E
os contextos geografico e temporal mesmo obtendo resultados inferiores aos demais conse-
guem capturar informacgdes inerentes ao dominio obtendo resultados superiores ao algoritmo
MAIS-POPULAR.

Os contextos isoladamente aparentam ter bons resultados, no entanto, a0 unirmos o po-
tencial ranqueador especializado em um Hibrido de aprendizagem multi-contextual alcan-
camos listas de recomendacao ainda melhores. Esse argumento parece nao ter solidez ao
vermos que as caixas do MR-BPR e do Hibrido se sobrepdem na Fig. 7.3. Realizamos
entdo uma andlise estatistica para diagnosticar ou nao a diferencga entre as distribui¢des da
NDCG@10 do MR-BPR e do Hibrido em cada parti¢ao do conjunto de validacio por regido.

Inicialmente checamos a normalidade da distribui¢ao da diferenca das N DC'G@Q10 com

o teste Shapiro-Wilk, depois comparamo-las pareadamente por regido com o teste T, bus-
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cando refutar a hip6tese de que ambas as distribui¢des sao iguais. A Tabela 7.1 mostra os
resultados dos testes por regido. Vemos que o teste Shapiro-Wilk nao refutou a hipétese de
normalidade para nenhuma regido, ou seja, as distribui¢des da diferenca podem ser consi-
deradas normais. Na proxima coluna vemos que o Teste-T refutou fortemente a hipétese de
igualdade das distribui¢des, com p-valor menor que 0,001 para todas as regides. Concluimos
assim que o modelo Hibrido é um modelo estatisticamente diferente do modelo contextual

MR-BPR.

Regiao | Teste Shapiro-Wilk (p-valor) | Teste T (p-valor)
Chicago 0,6330 0,00004916
Phoenix 0,9646 0,00000225
San Jose 0,2169 0,00039945

Tabela 7.1: Resultados dos Testes Estatisticos da diferenca entre os modelo MR-BPR e
Hibrido

Visualizamos também essa diferenca ao analisarmos a N DC'G@10 por particao de cada
modelo? como exposto na Figura 7.4. Vemos como a hibridiza¢do € de fato superior a todos
os demais contextos. Existe uma distincia entre os valores de NDCG@10 do MR-BPR
com relag@o ao Hibrido resultado da influéncia dos demais contextos. Apesar da maioria dos
contextos ter valores de N DC'G@10 similares com o passar do tempo, os modelos sociais
e, consequentemente, 0 modelo Hibrido demonstram variacdes bruscas em seus resultados
em algumas particdes. Esse fato aponta para uma possivel causa digna de futuras andlises,
os modelos sociais sdo fortemente influenciados pelo tempo. Por exemplo, durante o natal
as pessoas tendem a se reunir com mais pessoas € ndo apenas aquelas dos eventos e grupos
habituais.

Analisamos ainda a importancia de cada contexto na definicao do Hibrido. O algoritmo
de Learning to Rank Coordinate-Ascent ¢ um modelo linear que estima um peso para cada
atributo de entrada (ver atributos na Secdo 7.2) maximizando a métrica de ranking, no caso
a NDCG@10. Como os atributos foram normalizados previamente, podemos utilizar essas
estimativas para compara-los de acordo com a sua importancia para o modelo final.

A Figura 7.5 tem no eixo-y os pesos estimados para cada atributo (em cores) por parti¢ao

(eixo-x). Podemos extrair alguns insights do comportamento do modelo Hibrido a partir da

20 Hibrido ndo é avaliado na parti¢io 5, pois ele é treinado em uma parti¢io p — 1 e testado na parti¢io
seguinte p (ver mais detalhes na Se¢do 7.3)
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Figura 7.4: Comparacdo dos Modelos por Particao

analise detalhada dessas curvas.

e O MR-BPR tem os maiores pesos, o que era de se esperar dado que obteve os melhores
resultados de N DC'G@10. Enquanto isso, os demais atributos tem pesos de 0,1 a 0,2,
exceto o TEMPO-KNN que contribui muito pouco para a recomendagdo, mas ainda

positivamente.

e O #RSVPs do Evento tem pesos negativos na maioria dos casos, principalmente na
cidade de San Jose, levando a um comportamento que minimiza o valor do evento
quanto mais RSVPs ele houver recebido no passado, portanto, eventos menores ten-
dem a ser melhor ranqueados. Por outro lado, a esparsidade do usudrio é capturada
individualmente pelos modelos contextuais. Dessa forma, o modelo Hibrido adapta-se
as variagdes na esparsidade tanto do evento quanto do usudrio inerentes a distribuicdao

de RSVPs (ver Cap. 3).

e Na pendiltima particdo (relativa ao més de Agosto de 2013) em todas as cidades (com
menor intensidade em San Jose) percebemos que o MR-BPR perde relevancia e os
modelos GRUPO-FREQUENTE e TFIDF o substituem. Comportamentos como este

atestam a exceléncia dos modelos contextuais e, principalmente, do modelo Hibrido
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Figura 7.5: Importancia dos Atributos para o modelo Hibrido

que consegue adaptar-se as mais variadas situacdes enquanto maximiza a funcio de

ranking dos eventos recomendados.

7.5 Abordagem Comparativa

Qiao et al. (2014b) desenvolveram um modelo de recomendacio de eventos em RSBE:s e,
similarmente ao nosso trabalho, o avaliaram com dados coletados do Meetup.com como
descrito no Capitulo 2. Sendo este o trabalho mais recente € a0 mesmo tempo mais similar
a0 nosso, selecionamo-lo como abordagem comparativa.

Os autores propdem uma variacdo do método BPRMF descrito e avaliado no Capitulo 4.
A variac@o consistiu na modificacido do termo de regularizacdo, chamada de regularizacao
social heterogénea no artigo original, durante o treino do modelo.

Ma et al. (2011) cunharam o termo regularizacdo social no contexto de sistemas de re-
comendacao baseados em fatoragdo de matrizes para denotar um fator de regularizacdo que
€ baseado nas relagdes sociais (e.g. amizade) entre os usudrios. A hipétese principal € que
as preferéncias por itens de um usudrio sdo similares a média ponderada das preferéncias de

seus “amigos”. Desde a publicacdo do artigo em 2011 ele ja alcangou mais de 290 citagdes
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no Google Scholar® tendo aplicagdes em diversos dominios.

Qiao et al. (2014b), por sua vez, chamam de regularizacdo social heterogénea no contexto
de RSBEs a aplicacdo de dois termos de regularizagdo separados, um baseado nas relagdes de
“amizade” da rede social online e outro na rede social offline. Para tal, definem a funcao de
similaridade entre dois usudrios u; € U e u; € U como a similaridade de Jaccard, que cresce
proporcionalmente com o aumento do nimero de co-ocorréncia nos grupos € nos eventos.

Assim, o peso das interagdes sociais na rede online é formalizado como segue:

on ,__ ’Gul N GU‘J‘ (7 1)
e na rede social offline, como:

g | By, NE]

o= 2 (7.2)

wy = —|Eu 0E.|
Durante o treino do modelo, os fatores latentes da entidade U, i.e. dado por U, serdo re-
gularizados proporcionalmente & média ponderada das similaridades dos vizinhos do usudrio
via grupos e via eventos. Por exemplo, para um usudrio u, temos (G, COmo 0s grupos que
se afiliou e F, os eventos que ele participou. Considerando V¢ ,, como sendo o conjunto de
vizinhos de u co-filiados a G, e Vg, 0s vizinhos que co-participaram dos mesmos eventos
E,,. Entdo, a chance de u participar de um evento candidato ¢ serd ponderada de acordo com
as preferéncias de seus vizinhos, i.e. Vg, € Vg, tendo maior peso os vizinhos que tiverem
maior co-ocorréncia nos grupos G, e nos eventos F,, com u (i.e. similaridade de Jaccard).
Por ndo termos tido acesso ao codigo dos autores, mesmo depois de contactd-los por
e-mail, e por se tratar de um artigo curto onde muitos detalhes para a correta implemen-
tacdo nao estdo disponiveis, decidimos simuld-lo por meio do framework de fatoracdo
multi-relacional de matrizes, MR-BPR. Definimos entao um modelo chamado de MRBPR-

SOCIAL, baseado nas relacdes especificadas a seguir e expostas na Figura 7.6:

e Ryp arelacdo alvo de RSVPs positivos padrao;

e Rypc a relagdo bindria baseada na rede social online gerada pela co-ocorréncia de
usudrios em um mesmo grupo. Assim para cada par de usuarios u; e u; afiliados ao

mesmo grupo g existe uma aresta bi-direcional na matriz U x U,

3<https://scholar.google.com.br/scholar?cites=12313386522558753870>
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Figura 7.6: Entidades e Relagdes do Modelo MRBPR-SOCIAL

e Ryye arelacdo bindria andloga a anterior baseada na rede social offline gerada pela

co-participacdo de usudrios u; € u; em um mesmo evento e.

Com essas relagcdes induzimos o modelo a aprender as interagdes entre usuarios por meio
das redes sociais online e offline como proposto em (QIAO et al., 2014b), com o diferencial
que os fatores latentes irdo aprender seu potencial preditivo e ndo utilizd-las apenas como
termos de regularizacao.

O principal obstaculo encontrado durante a implementacdo do MRBPR-SOCIAL foi a
necessidade de materializarmos a rede social online, formada pelos grupos. Para solucionar
decidimos realizar uma amostragem aleatéria dos membros dos grupos. Analisamos a distri-
bui¢do do tamanho dos grupos nas trés cidades na Figura 7.7 para as parti¢des do conjunto de
avaliacdo e observamos que mais de 85% dos grupos tem 100 ou menos membros em todas
as cidades. Assim, para os grupos com mais de 100 usudrios selecionamos aleatoriamente
essa quantidade durante a materializa¢@o da relacdo Ry, .

Os pesos das relagdes e os hiper-parametros do modelo foram selecionados em um pro-
cesso similar ao descrito no Capitulo 4. Ao término a relagdo alvo Ry teve peso de 0,25
a relagdo social online Ry, de 0,6 e a offline Ry, de 0,15, demonstrando que novamente
os grupos sdo determinantes na sele¢do dos eventos do Meetup. Os hiper-parametros foram
definidos experimentalmente em k£ = 200, v = 0,1 e 600 itera¢des do SGD.

O modelo foi treinado e testado com as particdes de avaliagdo para compararmos os
resultados com nossa solug¢ao Hibrida. A Figura 7.8 sumariza a N DC'G@10 e mostra como
a abordagem Hibrida foi superior ao método da literatura na recomendagdo de eventos com
uma melhoria de aproximadamente 64% em Chicago, 71% em Phoenix e 78% em Phoenix
comparando as medianas das distribui¢des.

Comparamos também a capacidade dos métodos diante de varios niveis de esparsidade.
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Figura 7.8: Comparacdo do modelo Hibrido e do MRBPR-SOCIAL

A Figura 7.9 avalia os modelos estratificando por nivel de esparsidade do usudrio. Vemos
que o MRBPR-SOCIAL ensaia uma melhoria na N DC'G@10 com o acréscimo de dados,
no entanto, deteriora com o acréscimo do ndmero de RSVPs do usuario. Por outro lado, o
Hibrido ja consegue ranquear eventos para usudrios no cold-start com alta eficicia relativa

aos demais niveis de esparsidade e tende a melhorar a NDC'G@10 com o acréscimo do

ndmero de RSVPs.
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Figura 7.9: Esparsidade do Usudrio entre o Hibrido e o MRBPR-SOCIAL

J4 a analise da esparsidade do evento na Figura 7.10 apresenta-nos uma caracteristica di-
ferente. Os diagramas de caixa dos modelos estdo distanciados para os niveis de esparsidade
menores e se aproximam com o aumento do nivel. O que indica que ambos os modelos sao
igualmente bons em recomendar eventos quando estes ja possuem uma grande quantidade
de informacdo colaborativa (i.e. RSVPs positivos), no entanto, quanto menos dados piores
sao as recomendagdes do método da literatura.

Uma caracteristica marcante que diferencia o modelo Hibrido desse método da literatura
€ o fato dele ser capaz de recomendar eventos para usudrios mesmo quando estes ndo pos-
suem nenhuma informacao colaborativa, cold-start. A componente geografica recomendard
o evento sem RSVPs aos usudrios bastando que ele esteja em um local com alta probabili-
dade na distribuicdo geografica do usudrio. A componente temporal também recomendard os
eventos mais proximos. A componente de conteudo ird capturar a similaridade da descri¢dao

do evento com o perfil textual do usudrio. E, principalmente, a componente social com o
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Figura 7.10: Esparsidade do Evento entre o Hibrido e 0o MRBPR-SOCIAL

MR-BPR que aprende nos fatores latentes um caminho alternativo para a relagdo Ry por
meio das relacdes Ryg e Rgp (ver Cap. 4). Ja a abordagem da literatura ndo relaciona os
novos eventos aos seus grupos por considerar as redes sociais separadamente em seu modelo.
Até mesmo com a nossa simulacdo pelo MR-BPR, se um evento nunca recebeu um RSVP

de um usudrio ele ndo serd otimizado no treino, ndo recebendo recomendagdes no teste.



Capitulo 8

Conclusao

Neste trabalho, propomos um modelo de recomendac¢ao multi-contextual de eventos em Re-
des Sociais Baseadas em Eventos. Diferentemente da maioria das solucdes da literatura a
adi¢do de mudltiplos contextos em um tnico modelo aumenta sua eficicia de recomendacdo,
principalmente por lidar com casos extremos como cold-start, muito comum no dominio de
RSBEs.

O modelo Hibrido foi desenvolvido com foco na RSBE Meetup.com utilizando os se-
guintes sinais contextuais inerentes ao dominio: informagdes sociais que relacionam usud-
rios via grupos online, a descri¢do textual dos eventos que possibilita sua recomendagdo
mesmo quando ndo possui RSVPs, as preferéncias geograficas e temporais do usudrio, fa-
tores primordiais na tomada de decisdo dos usudrios. Cada sinal contextual € capturado por
modelos especializados que se unem por meio de um modelo Hibrido de aprendizagem que
otimiza o ranking do eventos.

Avaliamos a eficdcia de ranking do modelo proposto em niveis crescentes de esparsi-
dade do histérico de RSVPs do usudrio e do evento, em diversos momentos no tempo como
também em diferentes condi¢des culturais, € 0 mesmo obteve resultado superiores a2 uma
abordagem do estado-da-arte da literatura (QIAO et al., 2014b) desenvolvida para a mesma
RSBE, i.e. Meetup.com.

A utilizacdo dos multiplos contextos gera também resultados positivos para o usudrio
em si, além da maior eficicia em predizer as preferéncias do usudrio. Em situacdes reais,
o modelo Hibrido recomendard eventos com maior conhecimento dos contextos que envol-

vem as decisdes do usudrio, gerando muitas vezes listas mais diversificadas, ou com maior

79
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abrangéncia da populagdo de eventos e ainda com alta eficicia.

Contribuimos ainda com os resultados de uma analise extensiva dos contextos, tanto em
termos de suas caracteristicas como em termos de seu poder preditivo na recomendacdo de
eventos. Além disso, realizamos uma coleta massiva de dados do Meetup.com com enfo-
que em trés populosas cidades dos EUA a qual garantiu a representatividade estatistica dos
resultados aqui expostos para amostras similares.

As contribuicdes deste trabalho também tem aplicacdo pratica na inddstria. Uma aplica-
¢do direta seria no proprio Meetup.com. No final de 2013 eles anunciaram em uma confe-
réncia de tecnologia que recomendam eventos utilizando o algoritmo de Regressdo Logistica
com atributos relativos a palavras-chave do usudrio, amizades no Facebook, idade, sexo e da-
dos de localizag¢do!. Apesar desse modelo utilizar dados diferentes dos que tivemos acesso,
nosso modelo aprende as preferéncias dos usudrios personalizadamente e poderia facilmente
agregar novos modelos contextuais baseados em palavras-chave, por exemplo.

O modelo proposto € extensivel para outras RSBEs apenas com a adequagdo dos sinais
contextuais disponiveis. Outra contribui¢do préitica para RSBEs reais estd na extragdo de
ideias de como implementar ou evoluir suas solucdes e processos de recomendacgdo de even-
tos, como por exemplo, o método de treino e teste dos modelos contextuais e do modelo
Hibrido, o processo de hibridiza¢do da recomendac¢do ou a implementacdo de um ou mais
modelos contextuais especificos.

Em termos de escalabilidade os modelos contextuais podem ser treinados em paralelo.
Caso seja necessdrio, todos 0os modelos podem também ser implementados com padrdes
map-reduce, exceto o MR-BPR e o Coordinate-Ascent os quais poderiam ser implementados
utilizando frameworks como Spark? que implementam processos iterativos e abstracdo de

memoria Unica sobre clusters de computadores.

8.1 Limitacoes

Diversas foram as contribui¢des para o dominio de RSBEs desenvolvidas neste trabalho, no

entanto, € importante ressaltarmos também as suas limitagdes.

10s slides da apresentagdo estdo disponiveis em <http://www.slideshare.net/eestola/ml-data-at-meetup>
2<https://spark.apache.org/>



8.2 Trabalhos Futuros 81

Em termos experimentais a amostra de dados captada de trés cidades populosas dos EUA
pode nao ser representativa de cidades em outros paises, ou at€é mesmo em cidades com
menos habitantes dos EUA.

Em termos da solucdo proposta, sendo o contexto social 0 mais importante, e, mais es-
pecificamente, as relacdes entre usudrios com grupos (i.e. Ry¢) e grupos com eventos (i.e.
R¢E) as de maior valor para o modelo Hibrido, podemos concluir que a eficdcia do modelo
estd diretamente relacionada a existéncia dos grupos. Em outras RSBEs que ndo disponibi-
lizem essa informagdo o modelo Hibrido terd uma configuracdo diferente de pesos para os
sinais contextos podendo ser relativamente menos eficaz. No entanto, essa hipdtese pode ser
refutada caso os demais sinais contextuais (e.g. conteudo do evento, preferéncias geogréficas

do usudrio) sejam de igual ou maior relevancia para a recomendag¢do que 0s grupos.

8.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, antevemos os seguintes direcionamentos:

e Definicdo de um novo modelo contextual temporal que considere caracteristicas perso-
nalizadas (e.g. dias e horas preferidas do usudrio), caracteristicas ndo personalizadas

do evento (e.g. fim de ano) e do momento da recomendacao;

e Proposi¢do de novos modelos contextuais para recomendacdo de eventos utilizando
outros sinais contextuais inerentes ao dominio, como por exemplo:
— arelagdo entre os usudrios e suas preferéncias por palavras-chave especificas;
— atributos pessoais do usudrio (e.g. idade, género);
— dados de RSVPs Negativos®.

e Reexecugdo do experimento com um maior nimero de particdes para aumentar a re-

presentatividade dos resultados e diminuir a varidncia;

e Avaliacdo dos modelos propostos com outras cidades do Meetup.com, em especial
cidades brasileiras, ja que a RSBE tem se expandido no territério brasileiro no dltimo

ano;

3 Acreditamos que essa seria uma contribuicio inédita para a literatura
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e Aplicacdo de nossa abordagem hibrida de aprendizagem multi-contextual em outras

RSBEs (e.g. Facebook Events);

e Contactar o Meetup.com para que apliquemos o modelo proposto em uma base de

dados real.
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Apéndice A
Detalhes de Implementacao

Os experimentos e analises expostos nesta dissertacao foram organizados em vérios modulos
e pequenos projetos com objetivos bem definidos.

A coleta de dados da API REST do Meetup foi totalmente implementada em Java! em um
framework que recebe como entrada a lista de cidades das quais seriam realizadas as coletas,
como também os identificadores e palavras-passe para realizar as requisi¢des do servico. Os
dados foram persistidos em um banco de dados PostgreSQL>.

Todas as analises dos dados foram realizadas com a linguagem R? sendo auxiliada por
uma série de bibliotecas de manipulacdo de dados (i.e. plyr*) e bibliotecas grificas (e.g.
ggplot2® e ggmaps®). Com scripts R extraimos os dados do banco de dados e realizamos
andlises, geramos graficos e preparamos arquivos CSV com os dados de treino e teste para
cada parti¢do dos experimentos.

Desenvolvemos um sistema de execucdo, avaliagdo e andlise de experimentos em
Python’, C++3, C#°, Shell Script'” e R. Esse sistema totalmente integrado agilizou enor-
memente a implementacao de novos algoritmos, como também a modificagdo e reexecucao

dos experimentos.

l<www.java.com>

Z<www.postgresql.org>

3<cran.r-project.org>
4<http://cran.r-project.org/web/packages/plyr/index.html>
S<http://cran.r-project.org/web/packages/ggplot2/index.html>
b<http://cran.r-project.org/web/packages/ggmap/index.html>
"<https://www.python.org/>

8<http://www.cplusplus.com/>
9<http://www.csharp-station.com/>
10<http://en.wikipedia.org/wiki/Shell_script>
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Os modelos do contexto social foram implementados em vérias linguagens. Para os algo-
ritmos de Vizinhanga do Item (i.e. ITEM-KNN) e de Fatoracdao de Matrizes (i.e. BPR-MF)
utilizamos as implementacOes presentes na biblioteca de cédigo livre MyMediaLite (GANT-
NER et al., 2011) escrita em C#. O modelo MR-BPR e seu derivado MRBPR-SOCIAL
foram implementados em C++, sua alta eficiéncia temporal e de memoria viabilizou a ex-
perimentagcdo de uma enorme quantidade de variagdes de hiper-parametros, o que nao foi o
caso dos algoritmos do MyMediaL.ite, em especial do algoritmo de Vizinhanca do Item. Por
fim, o GRUPO-FREQUENTE foi implementado em poucas linhas de c6digo R.

Todos os modelos de contetido foram implementados em Python, com a parte do
aprendizado das representacdes textuais provido pela biblioteca de cddigo livre Gen-
sim (REHUREK; SOJKA, 2010) também escrita em Python. Os modelos dos contextos
geografico e temporal foram completamente implementados em R, a maioria com poucas
linhas de cédigo, alguns com uma maior quantidade. Por exemplo, para o modelo TEMPO-
KNN a quantidade de usudrios obrigou-nos a implementar a computa¢do da matriz de simila-
ridade do algoritmo de vizinhanga USER-KNN com dados mapeados para o disco, escalando
para quantidades muito maiores do que o necessario, com pouco compromisso do tempo de
execucdo.

Ap6s a execucdo dos modelos as listas de recomendacio eram avaliadas em R e varias
métricas eram calculadas ao mesmo tempo, ndo s6 a N DCG, também a Precisdo, Revo-
cacdo, F1 dentre vérias outras. Os resultados das métricas eram persistidos em arquivos e
consumidos posteriormente para geracao de gréficos de andlise (e.g. os graficos de caixa).

Um dos principais aprendizados pessoais deste trabalho foi que quando buscamos imple-
mentar os modelos de recomendacao do inicio ao fim, minimizando a utilizacdo de bibliote-
cas de terceiros, aumentamos as chances de ter um modelo mais adequado ao problema. Um
exemplo claro desse diferencial sdo os casos de cold-start em todos os modelos que imple-
mentamos esse caso € devidamente tratado, ou pelo algoritmo principal, ou com alternativas,
como o algoritmo MAIS-PROXIMO aplicado para usudrios no cold-start apés a recomen-
dacdo do GEO-KERNEL. O mesmo vale para a implementacdo das métricas, pois além de
aprendermos sobre a métrica em si, temos maior controle sobre os resultados, permitindo
que evoluamos algoritmos e heuristicas de acordo.

Todas as andlises foram realizadas em desktops ou notebooks comuns sendo o mais res-



90

tritivo um com 4GB de memdria RAM e dois nicleos de processamento. Ainda assim a
maioria dos processamentos trabalhou com quantidades de dados que couberam na memoria
RAM, e nos poucos casos que isso nao foi possivel, ou quando o tempo de execugdo foi
invidvel realizamos amostragens dos dados.

Ja os experimentos foram executados em uma maquina virtual cedida pelo Programa de
P6s-Graduagdao em Ciéncia da Computacio, com oito nucleos de processamento e 8GB de
memoria RAM. A execugdo da maioria dos experimentos em paralelo foi um dos principais

moveis para o rdpido desenvolvimento do trabalho.



