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RESUMO

Sistemas de recomendagao usam dados de histérico baseado
em preferéncias de usuario ou dados estatisticos sobre usuéa-
rios para predizer um novo item que um novo usuario possa
gostar. Aplicagoes que utilizam esses métodos focam em
recomendar itens para compra e para personalizagdo da ex-
periéncia de navegagdo na rede. Utilizar apenas os dados de
histérico de navegaccao e preferéncias do usudrio tém sido
a ideia principal dos métodos de Filtragem Colaborativa.
Esses métodos foram categorizados como métodos baseados
em memodria, enquanto que métodos que usam esses dados
histéricos para a construgao de um modelo para essas predi-
¢oes sao 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 usuarios
baseados em um modelo construido utilizando dados histé-
ricos de navegacao de usuério. Neste paper apresentamos
um classificador de texto baseado em classificadores lineares
para a construgdo de um modelo que foca na predigdo de
Twitters para usudrios.
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1. INTRODUCAO

Sistemas de recomendagado usam dados histéricos das prefe-
réncias do usuéario, compras e outros dados disponiveis sobre
0s usudrios para recomendar itens que tém alta probabili-
dade de aceitagdo por parte do usuério [7] . Uma das pri-
meiras técnicas de recomendacao era baseada em filtragem
colaborativa de vizinho mais préximo (Nearest Neighbor)
(8], [9], [2]) que usa apenas o histérico do usudrio como en-
trada. Geralmente quando é citado filtragem colaborativa
essas técnicas sdo utilizadas. As técnicas de vizinho mais
préximo utilizam a nocao da similaridade das preferéncias

atuais do usudrio com preferéncias ja obtidas de usudrios
com perfis semelhantes do novo usudrio. A escalabilidade é
um problema a ser considerado no uso da técnica de vizinho
mais préximo.

Os métodos de filtragem colaborativa que usam métodos ba-
seados em modelo utilizam dados histéricos para a constru-
¢ao de modelos que sao utilizados para predizer novas pre-
feréncias para os usudrios. 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 construgao de um sistema de recomendagéo de
Twitters baseado em classificagdo de texto para a constru-
¢ao de um modelo que serve para as predicoes dos Twitters
que possivelmente o usuario aceite. Classificadores lineares
tém sucesso no dominio da classificacdo 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
construcao do modelo, ji a etapa de uso do classificador tem
um custo muito mais baixo em relacao 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 navecdo para a construgdo do modelo. Esses dados de
navegac¢ao sao importantes para darmos prioridade quanto
a relevancia do Twitter a ser recomendado, ou seja, para
ranquearmos os elementos dos conjuntos.

Na secao 2 apresentamos uma breve explicacao sobre a cons-
trugdo de modelos utilizando um classificador de texto (se-
¢oes 2.1, 2.2 e 2.3), na segdo 3 mostramos os experimentos
e uma breve descrigdo do aplicativo que aplica a técnica e
por fim na secdo 4 damos a conclusdo sobre os resultados
alcangados e trabalhos futuros.

2. ABORDAGEM BASEADA EM MODELO

O problema de predizer quando um usuédrio (ou um con-
sumidor) ird aceitar certas recomendagdes pode ser mode-
lado para um problema de classificagdo bindria. Porém, a
probabilidade do usudrio aceitar ou nao a recomendagao é
um fator que deve ser levado em consideragdo também em
sistemas de recomendacgao. Essa informacgao pode ser utili-
zada para ranquear os itens quanto a probabilidade e cons-
truirmos uma lista de recomendagbes para apresentarmos



ao usudrio. Assim, é necessario que nosso classificador re-
torne uma lista (um score), onde os maiores pontuadores
tém maior probabilidade de serem aceitos pelo usuério.

A principal funcao da construcdo de um modelo é gerar um
classificador que seja eficiente e computacionalmente rapido
no momento de seu uso, mas que possa levar o tempo que
for necessario na etapa off- line de contrucdo. Na etapa de
construcao desse modelo, geralmente é utilizada uma quan-
tidade massiva de dados de entrada e algoritmos com custo
computacional muito elevado. Os dados sao tratados pelo
algoritmo e o resultado é um classificador ou um conjunto
de dados agrupados, conforme o dominio e o objetivo da
utilizagdo 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 relagdo a contrugdo do modelo, ou utilizando os
dados resultantes da construgao do modelo de forma util.

2.1 Classificacao de texto

No dominio da classificacdo de texto, podemos utilizar um
modelo para a construcao de um classificador genérico de
texto. O que fazemos é reduzir o problema para um pro-
blema de classificagao bindria, um para cada categoria, onde
cada um deseja determinar um método para predizer quem
é membro da classe e quem estéd fora dessa classe. O pri-
meiro passo é lermos o documento, segmentarmos em segoes
(se existirem) onde a identidade separada de cada sec@o seja
significante para a categorizagdo, simbolizamos cada segao
que contém texto no documento, convertemos todos os to-
kens (palavras e simbolos) para suas formas candnicas, 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 nao sdo uteis para a
classificacdo (exemplo: interjeigdes, preposicoes), esta etapa
também é opcional, e por fim mostrar uma saida represen-
tada por tokens (simbolos) r do documento d de forma que
a lista de tokens em cada segao possa ser determinada. Essa
sequéncia de passos é o inicio da tarefa de classificacdo de
texto, é a preparacdao do documento para a que ele possa
ser classificado. Dessa forma, por consisténcia, usamos esse
procedimento tanto para a insercao de documentos no trei-
namento, quanto na etapa de classificagdo do documento [3].

No término da primeira etapa cada documento é represen-
tado por uma lista das ocorréncias das palavras. Pode-
mos saltar a etapa posterior de selecdo de caracteristicas
utilizando a prépria lista de palavras como caracteristicas.
Porém, para atingirmos uma eficiéncia mais elevada é tutil
que levemos em consideragdo caracteristicas que represen-
tam mais claramente a categoria pertencente aos textos.
Basicamente nesta etapa: reunimos as representagbes em
tokens dos documentos de treinamento, a partir desse con-
junto selecionamos o conjunto de caracteristicas relevantes
para a pertinéncia do documento a categoria, e por fim lis-
tamos as caracteristicas para esse conjunto de treinamento e
categoria. Dessa forma a saida da etapa de selegao de carac-
teristicas consiste na lista de ocorréncia dessas palavras que
representam melhor as categorias dos textos. Essa saida
muitas vezes ja é suficiente para o sistema computacional
julgar a categoria a qual o texto pertence.

Ap6s a etapa de selegdo de caracteristicas, cada documento
é representado por um vetor de ocorréncia das palavras para
cada categoria onde cada componente do vetor corresponde
a uma palavra caracteristica selecionada para a categoria na
etapa anterior. Na ultima etapa, lemos a representacdo em
tokens do documento e a lista de caracteristicas selecionadas
para o conjunto de treinamento e para a categoria. Para esse
documento criamos um vetor com a quantidade das ocor-
réncias das caracteristicas na lista. Opcionalmente transfor-
mamos esse vetor por normalizagdo ou arredondando cada
componente para um valor mdximo. Aumentamos o vetor
obtido adicionando um componente final ajustado para um
valor ndo-nulo A, produzindo um vetor z. A saida é o vetor
z que é uma representacao numérica do documento.

2.2 Algoritmo utilizando classificador linear
Formalmente, um problema de categorizacao de duas classes
é determinar um rétulo y € {—1,1} associado a um vetor
x de varidveis de entrada. Usamos entdo uma combinagao
linear de pesos das entradas rotuladas da seguinte maneira
(x1,Y1) -, (Tn,yn). Onde n é o nimero de itens no con-
junto de dados de treinamento. Especificamente desejamos
encontrar um vetor de pesos w e um threshold 6 de forma
que wTz < 0 se o rétulo tem y = —1 e w”x > 0 se o rétulo
tem y = 1. Uma valor de w”z — # pode ser atribuido 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 6 como sendo zero. E possivel
fazer isso convetendo um ponto de dado x no espago origi-
nal em Z = [z,1] no espago ampliado. Cada hiperplano w
no espaco original com threshold 6 pode entao ser convertido
em [w, —0] que passa pela origem do espago ampliado. Invés
de procurarmos por ambos um vetor de pesos d-dimensional
com um threshold 6, podemos procurar por um vetor de pe-
sos (d+1)-dimensional com um threshold antecipado de zero.
Entao, assumimos que os vetores de variaveis de entrada fo-
ram adequadamente transformados de forma que podemos
atribuir & = 0. Também assumimos que x e w sdo vetores
d-dimensionais [11].

Para a construgao do modelo utilizamos o método de classifi-
cagao de texto utilizando o algoritmo de menores quadrados
[10] que é baseado na seguinte formulacdo para computar
um separador linear w:

n

. 1 T N2
w-argmﬂinnZ(w Ti —Yi) . (1)

i=1

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

A solucao de (1) é dada por

n 1 n
o T
w = TiT; TilYi
i=1 i=1



Um problema com essa formulacéo é que a matriz >, izt
deve ser singular ou mal-condicionada [5]. Isso ocorre, por
exemplo, quando n é menor que a dimensdo de z. Note
que nesse caso, para qualquer w, existem uma infinidade de
solucbes para w de W x; = W' x; para i = 1,...,n. Isso
implica que (1) tem uma infinidade de possiveis solucoes
para w.

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

n

R |1
W = arg min |:E Z(waiyi —

i=1

)2 + 2’|, (2)

Onde A é um parametro de regularizacdo apropriadamente
escolhido. A solugdo é dada por

n -1 n
W = <Z azzx;[ + Anl) <Z ﬂciyz') )
i=1

=1

. . T
onde I denota a matriz identidade. Note que Y ;' | zsz; +
Anl ird sempre ser nao singular, o que resolve o problema
do mal-condicionamento.

2.3 Construcéo do Modelo

Para a construgdo do modelo utilizamos o classificador de
texto descrito nas segoes 2.1 e 2.2. Inicialmente fazemos o
tratamento do texto conforme a secdo 2.1 para simplificar e
tornar mais eficiente a tarefa de atribuir os valores das ca-
racteristicas do texto. Com o texto ja tratado procuramos
no texto pelas palavras que caracterizam aquele texto como
sendo pertencente a tal categoria. Exemplificando, para a
construcao da parte do modelo sobre Twitters do tema ci-
nema, adicionamos ao vetor de caracteristicas (o documento
Zi) na posi¢ao ¢; o incremento conforme a palavra represen-
tada na posicdo c¢; no documento x; é encontrada.

No término desta etapa temos os documentos com os veto-
res de caracteristicas preenchidos. Nessa etapa utilizamos o
método dos minimos quadrados [10] descrito na segio 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 decisdo bindria classificando
os documentos z; como pertencentes a tal classe conforme
o threshold obtido apartir da taxa de acerto verificando o
rétulo y;. Dessa maneira, temos um classificador de texto
construido. Utilizamos o classificador construido para cada
tema principal para agruparmos os Twitters da base de da-
dos.

Quando esta ultima etapa estd concluida temos um modelo
de dados que contém Twitters classificados que serdo utili-
zados para a recomendacdo conforme o perfil do usuério.

3. EXPERIMENTOS

Nos experimentos foi utilizado uma base de dados de Twit-
ters fornecida pela Twitter Trending Topics [1]. Utilizamos
uma instancia da base de dados com cerca de 20 mil usudrios,
onde tinhamos a descrigao, id, titulo e enderego do Twitter
respectivo.

Os temas escolhidos para a carcterizagdo do usuario foram:
cinema, futebol, jornalismo, politica e tecnologia. Inicial-
mente o usudrio se cadastra, passando seus dados e suas
preferéncias pessoais.

A base de dados foi construida utilizando o classificador de
texto sendo agrupada conforme esses temas principais. O
tempo para a construgdo do classificador para cada tema
foi de aproximadamente 6 minutos. O tempo para a cons-
trugdo 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 usuéario recebera os Twitters em
ordem dos que tém maior quantidade de seguidores.

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

Quando o usudrio solicita a recomendagao de um Twitter o
aplicativo retorna um Twitter de acordo com a preferéncia
do usudrio (Figura 1).

Arguivo Usuario Base de Dados
Usuario
Ola Usuario!

Escolha uma de suas preferencias:

Cinema |V‘ | Recomende-me um Twitter!

Twitters Recomendados

Encontramos um Twilter para voce!
1D: 21030405
Mome do Usuario: AdoroCinema.com

Figure 1: Aplicativo exemplificando utilizagao da
técnica.

4. CONCLUSOES

A técnica na pratica seguiu as premissas de levar bastante
tempo e ciclos computacionais durante a etapa de contrugao
do modelo. O tempo total da contrugdo do modelo é bas-
tante elevado se comparado com a utilizagdo do aplicativo
pronto na hora de obter uma recomendagao.

O classificador mostrou muitas limitagoes, uma taxa de falso



positivo (quando classifica erréneamente algo como perte-
cente a classe) de cerca de 42% das amostras. Esse fato se
deve também a quantidade baixa de texto contida no campo
de descricao do usudrio do Twitter.

O aplicativo construido nao é um sistema final pronto para
ser aplicado num sistema de recomendacao eficiente, mas sua
construgdo mostra que a ideia de se usar um modelo para a
0 uso num sistema de recomendacao de Twitters é valida.
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