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RESUMO
Sistemas de recomendação usam dados de histórico baseado
em preferências de usuário ou dados estat́ısticos sobre usuá-
rios para predizer um novo item que um novo usuário possa
gostar. Aplicações que utilizam esses métodos focam em
recomendar itens para compra e para personalização da ex-
periência de navegação na rede. Utilizar apenas os dados de
histórico de navegaccão e preferências do usuário têm sido
a ideia principal dos métodos de Filtragem Colaborativa.
Esses métodos foram categorizados como métodos baseados
em memória, enquanto que métodos que usam esses dados
históricos para a construção de um modelo para essas predi-
ções são chamados de métodos baseados em modelo. Pode-
mos utilizar uma abordagem baseada em modelo para o pro-
blema de recomendar um novo Twitter para novos usuários
baseados em um modelo constrúıdo utilizando dados histó-
ricos de navegação de usuário. Neste paper apresentamos
um classificador de texto baseado em classificadores lineares
para a construção de um modelo que foca na predição de
Twitters para usuários.
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1. INTRODUÇÃO
Sistemas de recomendação usam dados históricos das prefe-
rências do usuário, compras e outros dados dispońıveis sobre
os usuários para recomendar itens que têm alta probabili-
dade de aceitação por parte do usuário [7] . Uma das pri-
meiras técnicas de recomendação era baseada em filtragem
colaborativa de vizinho mais próximo (Nearest Neighbor)
([8], [9], [2]) que usa apenas o histórico do usuário como en-
trada. Geralmente quando é citado filtragem colaborativa
essas técnicas são utilizadas. As técnicas de vizinho mais
próximo utilizam a noção da similaridade das preferências

atuais do usuário com preferências já obtidas de usuários
com perfis semelhantes do novo usuário. A escalabilidade é
um problema a ser considerado no uso da técnica de vizinho
mais próximo.

Os métodos de filtragem colaborativa que usam métodos ba-
seados em modelo utilizam dados históricos para a constru-
ção de modelos que são utilizados para predizer novas pre-
ferências para os usuários. Existe uma abordagem baseada
em modelo proposta por [2] que faz uso de redes bayesianas.

Neste paper exploraremos uma abordagem baseada em mo-
delo para a construção de um sistema de recomendação de
Twitters baseado em classificação de texto para a constru-
ção de um modelo que serve para as predições dos Twitters
que possivelmente o usuário aceite. Classificadores lineares
têm sucesso no domı́nio da classificação de texto ([6], [10],
[11]). A ideia principal da abordagem que faz uso de mo-
delos é que o maior custo computacional seja na etapa de
construção do modelo, já a etapa de uso do classificador tem
um custo muito mais baixo em relação a esta etapa anterior.

O trabalho descrito neste paper basicamente utiliza um clas-
sificador de textos para agrupar os Twitters em conjuntos de
temas principais, em seguida utilizamos uma base de dados
de naveção para a construção do modelo. Esses dados de
navegação são importantes para darmos prioridade quanto
à relevância do Twitter a ser recomendado, ou seja, para
ranquearmos os elementos dos conjuntos.

Na seção 2 apresentamos uma breve explicação sobre a cons-
trução de modelos utilizando um classificador de texto (se-
ções 2.1, 2.2 e 2.3), na seção 3 mostramos os experimentos
e uma breve descrição do aplicativo que aplica a técnica e
por fim na seção 4 damos a conclusão sobre os resultados
alcançados e trabalhos futuros.

2. ABORDAGEM BASEADA EM MODELO
O problema de predizer quando um usuário (ou um con-
sumidor) irá aceitar certas recomendações pode ser mode-
lado para um problema de classificação binária. Porém, a
probabilidade do usuário aceitar ou não a recomendação é
um fator que deve ser levado em consideração também em
sistemas de recomendação. Essa informação pode ser utili-
zada para ranquear os itens quanto à probabilidade e cons-
truirmos uma lista de recomendações para apresentarmos



ao usuário. Assim, é necessário que nosso classificador re-
torne uma lista (um score), onde os maiores pontuadores
têm maior probabilidade de serem aceitos pelo usuário.

A principal função da construção de um modelo é gerar um
classificador que seja eficiente e computacionalmente rápido
no momento de seu uso, mas que possa levar o tempo que
for necessário na etapa off- line de contrução. Na etapa de
construção desse modelo, geralmente é utilizada uma quan-
tidade massiva de dados de entrada e algoritmos com custo
computacional muito elevado. Os dados são tratados pelo
algoritmo e o resultado é um classificador ou um conjunto
de dados agrupados, conforme o domı́nio e o objetivo da
utilização do modelo, de forma que seu resultado seja uti-
lizado de maneira eficiente, seja através de um algoritmo
complexo, mas de custo computacional consideravelmente
baixo em relação à contrução do modelo, ou utilizando os
dados resultantes da construção do modelo de forma útil.

2.1 Classificação de texto
No domı́nio da classificação de texto, podemos utilizar um
modelo para a construção de um classificador genérico de
texto. O que fazemos é reduzir o problema para um pro-
blema de classificação binária, um para cada categoria, onde
cada um deseja determinar um método para predizer quem
é membro da classe e quem está fora dessa classe. O pri-
meiro passo é lermos o documento, segmentarmos em seções
(se existirem) onde a identidade separada de cada seção seja
significante para a categorização, simbolizamos cada seção
que contém texto no documento, convertemos todos os to-

kens (palavras e śımbolos) para suas formas canônicas, isto
é, realizar stemming (converter a palavra para sua palavra
de origem, exemplo: converter, brasileiro, brasileira, brasi-
leiros, brasileiras, para Brasil), esta etapa é opcional, em
seguida deletamos palavras comuns que não são úteis para a
classificação (exemplo: interjeições, preposições), esta etapa
também é opcional, e por fim mostrar uma sáıda represen-
tada por tokens (śımbolos) r do documento d de forma que
a lista de tokens em cada seção possa ser determinada. Essa
sequência de passos é o ińıcio da tarefa de classificação de
texto, é a preparação do documento para a que ele possa
ser classificado. Dessa forma, por consistência, usamos esse
procedimento tanto para a inserção de documentos no trei-
namento, quanto na etapa de classificação do documento [3].

No término da primeira etapa cada documento é represen-
tado por uma lista das ocorrências das palavras. Pode-
mos saltar a etapa posterior de seleção de caracteŕısticas
utilizando a própria lista de palavras como caracteŕısticas.
Porém, para atingirmos uma eficiência mais elevada é útil
que levemos em consideração caracteŕısticas que represen-
tam mais claramente a categoria pertencente aos textos.
Basicamente nesta etapa: reunimos as representações em
tokens dos documentos de treinamento, a partir desse con-
junto selecionamos o conjunto de caracteŕısticas relevantes
para a pertinência do documento à categoria, e por fim lis-
tamos as caracteŕısticas para esse conjunto de treinamento e
categoria. Dessa forma a sáıda da etapa de seleção de carac-
teŕısticas consiste na lista de ocorrência dessas palavras que
representam melhor as categorias dos textos. Essa sáıda
muitas vezes já é suficiente para o sistema computacional
julgar a categoria à qual o texto pertence.

Após a etapa de seleção de caracteŕısticas, cada documento
é representado por um vetor de ocorrência das palavras para
cada categoria onde cada componente do vetor corresponde
a uma palavra caracteŕıstica selecionada para a categoria na
etapa anterior. Na última etapa, lemos a representação em
tokens do documento e a lista de caracteŕısticas selecionadas
para o conjunto de treinamento e para a categoria. Para esse
documento criamos um vetor com a quantidade das ocor-
rências das caracteŕısticas na lista. Opcionalmente transfor-
mamos esse vetor por normalização ou arredondando cada
componente para um valor máximo. Aumentamos o vetor
obtido adicionando um componente final ajustado para um
valor não-nulo A, produzindo um vetor x. A sáıda é o vetor
x que é uma representação numérica do documento.

2.2 Algoritmo utilizando classificador linear
Formalmente, um problema de categorização de duas classes
é determinar um rótulo y ∈ {−1, 1} associado a um vetor
x de variáveis de entrada. Usamos então uma combinação
linear de pesos das entradas rotuladas da seguinte maneira
(x1, y1), ..., (xn, yn). Onde n é o número de itens no con-
junto de dados de treinamento. Especificamente desejamos
encontrar um vetor de pesos w e um threshold θ de forma
que wTx < θ se o rótulo tem y = −1 e wTx ≥ θ se o rótulo
tem y = 1. Uma valor de wTx− θ pode ser atribúıdo a cada
ponto de dado como um substituto para a probabilidade de
x ser da classe.

O problema descrito pode ser prontamente convertido para
um considerando o threshold θ como sendo zero. É posśıvel
fazer isso convetendo um ponto de dado x no espaço origi-
nal em x̃ = [x, 1] no espaço ampliado. Cada hiperplano w

no espaço original com threshold θ pode então ser convertido
em [w,−θ] que passa pela origem do espaço ampliado. Invés
de procurarmos por ambos um vetor de pesos d-dimensional
com um threshold θ, podemos procurar por um vetor de pe-
sos (d+1)-dimensional com um threshold antecipado de zero.
Então, assumimos que os vetores de variáveis de entrada fo-
ram adequadamente transformados de forma que podemos
atribuir θ = 0. Também assumimos que x e w são vetores
d-dimensionais [11].

Para a construção do modelo utilizamos o método de classifi-
cação de texto utilizando o algoritmo de menores quadrados
[10] que é baseado na seguinte formulação para computar
um separador linear ŵ:

ŵ = argmin
w

1

n

n
∑

i=1

(wT
xi − yi)

2
. (1)

O método dos menores quadrados é extensivamente utili-
zado em engenharia e estat́ıstica. Embora o método tem
principalmente sido associado com problemas de regressão,
ele pode ser usado para classificação de texto [5].

A solução de (1) é dada por

ŵ =

(

n
∑

i=1

xix
T
i

)

−1
(

n
∑

i=1

xiyi

)

.



Um problema com essa formulação é que a matriz
∑n

i=1
xix

T
i

deve ser singular ou mal-condicionada [5]. Isso ocorre, por
exemplo, quando n é menor que a dimensão de x. Note
que nesse caso, para qualquer ŵ, existem uma infinidade de
soluções para w̃ de w̃Txi = w̃Txi para i = 1, ..., n. Isso
implica que (1) tem uma infinidade de posśıveis solucoes
para ŵ.

Um remédio para esse problema é o uso de uma pseudo-
inversão [10]. Porém, um problema com a abordagem uti-
lizando pseudo-inversão é a complexidade computacional.
Afim de manipular amplos sistemas dispersos precisamos
usar algoritmos iterativos que não se baseiam em técnicas
de fatoração de matrizes. Consequentemente, utilizamos um
método padrão de regressão de pico [4] que adiciona um
termo de regularização a (1):

ŵ = argmin
w

[

1

n

n
∑

i=1

(wT
xiyi − 1)2 + λw

2

]

, (2)

Onde λ é um parâmetro de regularização apropriadamente
escolhido. A solução é dada por

ŵ =

(

n
∑

i=1

xix
T
i + λnI

)

−1
(

n
∑

i=1

xiyi

)

,

onde I denota a matriz identidade. Note que
∑n

i=1
xix

T
i +

λnI irá sempre ser não singular, o que resolve o problema
do mal-condicionamento.

2.3 Construção do Modelo
Para a construção do modelo utilizamos o classificador de
texto descrito nas seções 2.1 e 2.2. Inicialmente fazemos o
tratamento do texto conforme a seção 2.1 para simplificar e
tornar mais eficiente a tarefa de atribuir os valores das ca-
racteŕısticas do texto. Com o texto já tratado procuramos
no texto pelas palavras que caracterizam aquele texto como
sendo pertencente a tal categoria. Exemplificando, para a
construção da parte do modelo sobre Twitters do tema ci-
nema, adicionamos ao vetor de caracteŕısticas (o documento
xi) na posição cj o incremento conforme a palavra represen-
tada na posição cj no documento xi é encontrada.

No término desta etapa temos os documentos com os veto-
res de caracteŕısticas preenchidos. Nessa etapa utilizamos o
método dos mı́nimos quadrados [10] descrito na seção 2.2.
Assim, obtemos o vetor de pesos w com os pesos dos textos
obtidos aplicando esse método. Finalmente percorrendo o
vetor w de pesos tomamos uma decisão binária classificando
os documentos xi como pertencentes a tal classe conforme
o threshold obtido apartir da taxa de acerto verificando o
rótulo yi. Dessa maneira, temos um classificador de texto
construido. Utilizamos o classificador constrúıdo para cada
tema principal para agruparmos os Twitters da base de da-
dos.

Quando esta última etapa está conclúıda temos um modelo
de dados que contêm Twitters classificados que serão utili-
zados para a recomendação conforme o perfil do usuário.

3. EXPERIMENTOS
Nos experimentos foi utilizado uma base de dados de Twit-
ters fornecida pela Twitter Trending Topics [1]. Utilizamos
uma instância da base de dados com cerca de 20 mil usuários,
onde t́ınhamos a descrição, id, t́ıtulo e endereço do Twitter
respectivo.

Os temas escolhidos para a carcterização do usuário foram:
cinema, futebol, jornalismo, poĺıtica e tecnologia. Inicial-
mente o usuário se cadastra, passando seus dados e suas
preferências pessoais.

A base de dados foi constrúıda utilizando o classificador de
texto sendo agrupada conforme esses temas principais. O
tempo para a construção do classificador para cada tema
foi de aproximadamente 6 minutos. O tempo para a cons-
trução do modelo dos dados agrupados foi de cerca de 8
minutos. A base de dados utiliza a quantidades de seguido-
res (followers) para realizar o ranqueamento dos Twitters
classificados, dessa forma o usuário receberá os Twitters em
ordem dos que têm maior quantidade de seguidores.

A utilização do aplicativo que aplica a técnica foi feita de
forma objetiva. O usuário faz o cadastro com seu nome,
login e senha, para que ele seja identificado com suas prefe-
rências escolhidas também no momento do cadastro. Após
isso o usuário realiza o login fazendo com que as opções es-
colhidas sejam dispońıveis para a busca de Twitters que tem
grande chance de ser aceito pelo usuário.

Quando o usuário solicita a recomendação de um Twitter o
aplicativo retorna um Twitter de acordo com a preferência
do usuário (Figura 1).

Figure 1: Aplicativo exemplificando utilização da

técnica.

4. CONCLUSÕES
A técnica na prática seguiu as premissas de levar bastante
tempo e ciclos computacionais durante a etapa de contrução
do modelo. O tempo total da contrução do modelo é bas-
tante elevado se comparado com a utilização do aplicativo
pronto na hora de obter uma recomendação.

O classificador mostrou muitas limitações, uma taxa de falso



positivo (quando classifica errôneamente algo como perte-
cente à classe) de cerca de 42% das amostras. Esse fato se
deve também à quantidade baixa de texto contida no campo
de descrição do usuário do Twitter.

O aplicativo constrúıdo não é um sistema final pronto para
ser aplicado num sistema de recomendação eficiente, mas sua
construção mostra que a ideia de se usar um modelo para a
o uso num sistema de recomendação de Twitters é válida.
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