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RESUMO

Sistemas de Recomendacdo baseados em Contetido (SRbC)
é uma drea em que estratégias de Aprendizado de Médquina
(AM) podem ser potencialmente aplicadas com éxito. Con-
tudo, especificamente na area de SRbC textual, o uso de
AM néo tem sido expressivo nos iltimos anos. Neste artigo
é apresentada uma Revisdo Sistemdtica para identificagao,
interpretacao e avaliagdo de como estratégias de AM vém
sendo utilizadas no contexto de SRbC textual a fim de con-
tribuir para a evolugdo da intersecao de tais areas.
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ABSTRACT

Content-based Recommendation Systems (CbRS) is a rese-
arch area in which Machine Learning (ML) strategies can be
applied with success. However, specifically in textual CbRS,
the use of ML has not been expressive in recent years. To
contribute to the evolution of the intersection of such areas,
we present a Systematic Review to identify, interpret and
evaluate how the ML strategies have been applied to CbRS.

Categories and Subject Descriptors

H.4 [Information Systems]: Miscellaneous; 1.2 [Artificial
Intelligence|: Learning—Induction, Knowledge Acquisition

General Terms
Design, Theory

Permission to make digital or hard copies of all or part of this work for
personal or classroom use is granted without fee provided that copies are
not made or distributed for profit or commercial advantage and that copies
bear this notice and the full citation on the first page. To copy otherwise, to
republish, to post on servers or to redistribute to lists, requires prior specific
permission and/or a fee.

SBSI 2015, May 26th-29th, 2015, Goiania, Goids, Brazil

Copyright SBC 2015.

203

Sarajane M. Peres
Universidade de S&o Paulo
S&o Paulo — SP — Brasil
sarajane@usp.br

Clodoaldo A. M. Lima
Universidade de Sao Paulo
Séo Paulo — SP — Brasil
c.lima@usp.br

Keywords

Content-Based Recommendation Systems, Textual Content,
Machine Learning, Systematic Review

1. INTRODUCAO

Um sistema de recomendagao (SR) tem o objetivo de suge-
rir itens de forma a satisfazer sob algum aspecto as necessi-
dades de um usudrio. Geralmente, esses sistemas atuam em
contextos onde a tomada de decisao sobre a escolha de itens
se d4 em um conjunto grande de opgdes, no qual uma busca
por meio de mecanismos classicos como palavras-chave ou
termos de interesse tem a chance de retornar resultados in-
satisfatérios. Os primeiros SR surgiram no inicio da década
de 1990 [1], e um dos primeiros sistemas propostos chamava-
se Tapestry [20], o qual introduziu a Filtragem Colaborativa
como uma técnica para implementagao da recomendagao.

Em [10] é proposta uma taxonomia para tipos bdsicos de
SR, de acordo com a forma como a recomendagao é imple-
mentada: colaborativo, no qual a recomendagido se dd com
base em itens com os quais usudrios interagiram no passado,
relacionando as avaliagoes de usuarios sobre um mesmo item;
baseado em contetdo (SRbC), no qual as recomendagoes sao
geradas com base nas caracteristicas dos itens e no perfil do
usudrio; baseado em conhecimento, em que sugestoes de itens
sao baseadas em inferéncias sobre as necessidades e preferén-
cias dos usudrios. Cada um destes tipos possue vantagens e
desvantagens que podem ser superadas por meio de sistemas
hibridos, os quais sao implementados a partir da combinagao
das estratégias usadas nos tipos bésicos.

Os SR sao considerados ferramentas de grande utilidade,
principalmente para usudrios de sistemas online [21, 25|, os
quais se deparam com um montante de informagdo maior
do que conseguem lidar adequadamente; a industria de soft-
ware para web ja considera os SR como um meio de atender
melhor as demandas dos clientes e tornar seus sistemas mais
lucrativos [12]. Nesse contexto, o processamento de dados
textuais (noticias, livros, artigos cientificos) representa uma
demanda importante e esse tipo de dado é, frequentemente,
objeto de processamento de SRbC [5, 7, 13, 30].

Aprendizado de Méquina (AM) é caracterizado pelo de-
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senvolvimento de técnicas que objetivam prover os softwares
com a habilidade de melhorar seu desempenho em uma ta-
refa aprendendo através da experiéncia (aprendizado indu-
tivo) [15]. Diferentes técnicas de AM, ou combinagdes delas
[3], tém sido usadas para andlise de dados textuais em diver-
sos contextos [6, 30]. O sucesso obtido nesses contextos mos-
tra que tais técnicas sdo adequadas para o processamento de
dados textuais e, portanto, sdo adequadas para a construgao
de SRs que lidam com este tipo de dado.

A presente Revisao Sistemadtica (RS) foi conduzida com o
objetivo de construir um panorama sobre as pesquisas mais
recentes na area de SRbC textual construidos com base em
técnicas de AM. A RS é apresentada neste artigo como se-
gue: Secdo 2 apresenta os conceitos basicos de SRbC e AM;
Secao 3 resume alguns trabalhos relacionados a esta RS; Se-
cao 4 traz a metodologia de construcdo da RS; Secbes 5 e 6
apresentam os resultados da revisao e uma discussao sobre
eles; a conclusdo é apresentada na Secdo 7.

2. CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Esta secao apresenta os conceitos basicos sobre SRbC e
AM, para dar subsidios para o entendimento dos resultados
e discussoes apresentados das segbes seguintes.

2.1 Sistemas de Recomendacio baseados em
Contetdo

Para fazer uma recomendangao, os SRbC analisam o con-
tetdo dos itens candidatos a recomendagao por meio da ex-
tracao de atributos que os descrevem e analisam o perfil
do usudrio, que pode ser ou nao representado por meio dos
itens que eles preferem. Conhecendo o perfil dos usudrios e
o conteido referente aos itens, o sistema deve ser capaz de
recomendar adequadamente novos itens aos usudrios.

Formalmente, seja um conjunto de usudrios Y = {Ux,...,
Un,...,Un}, um conjunto de itens Z = {I1, ..., Im, ..., Im}
e o histérico de interagdes H, no qual uma interagdo h € H
é uma tripla h = (Uyn, Im,0) indicando que o usudrio U,
interagiu com o item I, e emitiu a avaliagdo o sobre a ex-
periéncia. Define-se Hy,, C H como o histérico de interagoes
do usudrio U,. O problema de recomendagdo com base no
conteudo pode ser visto como a definicdo de uma relagao de
similaridade s : Z x Z — R que permita aproximar uma fun-
cao s : 2" — 27 de tal forma que a lista de recomendacoes
gerada para o usudrio U, é dada por Ly, = ls(Hu,).

Uma arquitetura tipica para SRbC, apresentada em [14],
é composta por trés médulos (Figura 1). O médulo de ana-
lise e representacdo de contetdo é responsavel por receber
as descrigoes dos itens, pré-processi-las a fim de analisar o
contetddo dos mesmos e criar uma representacao que possibi-
lite o aprendizado dos perfis dos usudrios e a elaboragéo das
recomendagdes. O médulo de personalizagdo usa tal repre-
sentagao e o histérico de interagdes do usudrio (H., ) para
induzir a funcdo ls(Hu,). As avaliagoes da interagdo en-
tre usudrio e item pode ser explicita, em que ele avalia um
item, ou implicita, na qual a execugao da interagéo e suas ca-
racteristicas representam uma avaliagdo (o usudrio leu uma
noticia recomendada, ou permaneceu por muito tempo em
uma pégina). O terceiro médulo é composto pelo compo-
nente de filtragem. Basicamente esse componente utiliza a
safda da funcao ls(H., ) para gerar uma lista de recomen-
dagoes (Lu,, ), € a apresenta ao usudrio. Tipicamente a lista
de recomendagoes é ordenada com base em um score e os
items mais relevantes (top N) sdo apresentados.
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Figura 1: Arquitetura de um SRbC - adap. de [14]

Cada um dos tipos de SR tem vantagens e desvantagens.
No caso de SRbC, as seguintes vantagens se destacam [1, 14]:
o sistema nao necessita de uma base de usudrios, visto que
suas recomendacdes sao baseadas nas relagoes entre os itens;
itens que nunca foram recomendados e avaliados por usué-
rios (conhecido como problema de cold-start de item) podem
aparecer na lista de recomendagoes, dado que é possivel des-
cobrir as suas relagoes com outros itens; e a recomendacao
de um item pode ser justificada, ja que ela é baseada no con-
tetido do item e na sua similaridade com itens ja acessados
pelo usudrio. J4 em termos de desvantagens, [1, 10, 14] des-
tacam: a andlise de conteddo (textual ou multimidia) é uma
tarefa complexa e exige o uso de técnicas sofisticadas para as-
sociar contetudo a interesses de usudrios no aprendizado dos
perfis; dificuldade de recomendar itens que ndo pertencam
a um mesmo dominio ou dominios similares (dentro do que
o sistema aprendeu como perfil de usuério), mas que podem
ser de interesse do usudrio (conhecido como problema de
serendipidade); e interesses de longo prazo para novos usud-
rios podem néo ser captados pelo sistema (conhecido como
problema de cold-start de usudrio), uma vez que para novos
usudrios hé pouca informagao sobre avaliacoes de itens.

Nesta RS sdo analisados estudos que implementam SRbC
textual. O desenvolvimento desses SR possui um dificulta-
dor que é a necessidade de tratamento de um tipo de dado
nao estruturado. Isso implica na necessidade de uso de téc-
nicas de pré-processamento de textos, técnicas de represen-
tagdo de texto estruturada, técnicas de redugdo de dimensio-
nalidade e proposicao de tépicos, além do que jé é necessario
para resolver o problema de recomendacao. Detalhes sobre
esses tGpicos s@o encontrados em [22, 24, 26, 30].

2.2 Aprendizado de Maquina

A teoria de AM é baseada nos principios do aprendizado
indutivo (AI), ou seja, modelos sao determinados a partir de
um conjunto de dados ou representagoes de experiéncias [18].
Normalmente, o aprendizado indutivo é implementado por
algoritmos que processam um conjunto de dados e extraem
um modelo capaz de explicar ou representar os dados sob
algum aspecto. Esse modelo pode ser usado para explicar ou
representar um novo dado (do mesmo dominio do conjunto
de dados inicial), que é apresentado a posteriori.

O AI pode ser de trés modalidades: supervisionado, néo-



X! Brazilian Symposium on Information System, Goidnia, GO, May 26-29, 2015.

supervisionado e semi-supervisionado. Na primeira, os algo-
ritmos ajustam parametros de um modelo a partir do erro
medido entre respostas obtidas e esperadas. Na segunda, os
parametros de um modelo sdo ajustados com base na maxi-
mizagdo de medidas de qualidade das respostas obtidas. A
terceira é caracterizada pelo uso de algoritmos hibridos, que
fazem uso dos recursos de correcao de erro e de maximizagao
de medidas de qualidade, conforme necessério.

3. TRABALHOS RELACIONADOS

Os trabalhos relacionados a esta RS tratam de revisoes
de literatura (RL), contudo nenhum deles é apresentado na
forma de RS. Assim, a fim de tragar um paralelo entre a
presente RS e essas RLs, foi realizada uma anélise livre so-
bre quais seriam os estudos primarios abordados em cada
revisdo, e assim foi possivel inferir o periodo abordado por
elas. Essa andlise partiu do pressuposto que os estudos pri-
marios estdo principalmente descritos nas segoes que tratam
do tema abordado pela RL, excluindo as citagoes a estudos
que fornecem a base tedrica para entendimento do assunto.
Por exemplo, em [17], a énfase é dada em como aplicagoes
de classificacdo de textos podem ser usadas em SRbC, en-
tdo foram considerados como estudo primaérios aqueles que
tratavam principalmente de aplicagdes de SRbC ou classifi-
cagao de textos, e foram desconsiderados os trabalhos que
davam base para entendimento de estratégias ou métodos.

O resultado da andlise livre estd na Tabela 1. Nela, a in-
formagao sobre nimero de estudos é apresentada de forma
segmentada de acordo com o tema da RL, por exemplo, a
revisdo [14] apresenta 7 estudos no contexto de SRbC e 10
estudos no contexto de classificagdo de textos. Nessa ta-
bela também sdo apresentados os dados referentes a esta
RS, para fins de comparagao. Os trabalhos relacionados sao
todos mais abrangentes que a presente RS em termos de
tema. Nenhum deles é voltado para o estudo da aplicagao
de técnicas de AM em uma &rea especifica em SR. Assim,
um diferencial da presente RS é o estudo mais detalhado de
uma linha de pesquisa dentro de SR, apresentando-se por-
tanto como uma revisao menos abrangente, porém de maior
profundidade.

A analise livre também permitiu observar que os estudos
primérios mais antigos abordados nas RL foram publicados
na década de 1990, com excegao de [17] que inclui estudos so-
bre classificagdo de textos. Os autores de tais RL, portanto,
tinham uma tendéncia para a apresentagdo de um quadro
histérico dentro dos temas abordados. Diferentemente, a
presente RS objetiva fornecer uma visao sobre as preocupa-
¢Oes mais recentes existentes na drea do tema abordado. A
fim de apresentar os trabalhos relacionados com mais deta-
lhes, segue aqui um breve resumo de cada um:

e [1] tem o objetivo de apresentar técnicas que sdo usa-
das em cada um dos tipos de SR em geral, assim como
as estratégias para contornar as desvantagens de cada
tipo de SR. Esta RL também propdéem possiveis exten-
soes e linhas para pesquisas futuras em SR.

e [13] tem o objetivo de investigar SRs no dominio de no-
ticias, mostrando os principais problemas relacionados
a este dominio. Os autores focam principalmente no
problema de escalabilidade. Além disso, propéem es-
tratégias para modelagem de perfil e como relacionar
noticias com perfis. Também sio realizados experi-
mentos com as técnicas e estratégias estudadas.

e [4] tem como objetivo principal apresentar os SR no
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dominio de noticias, sumarizando os tipos de SR e
as técnicas e estratégias neles utilizadas. O trabalho
apresenta uma revisdo dos tipos de SR apontando suas
vantagens e desvantagens.

[14] apresenta todos os passos referentes ao desenvol-
vimento de um SRbC, uma revisdo sobre as técnicas
utilizadas nos trabalhos, segmentando-as quanto a re-
presentacao do contetiido e aprendizado do perfil, e di-
regoes futuras para a evolugdo dos SRbC.

[17] tem como objetivo principal investigar os algo-
ritmos que sdo usados em SRbC, e que poderiam ser
usados, como os algoritmos comumente usados na area
de classificagao de textos. O trabalho também discute
formas para representar o contetido, o perfil do usuério
e limitagbes em SRbC.

4. METODOLOGIA

Uma Revisao Sistemdtica (RS) permite identificar, inter-
pretar e avaliar a pesquisa relevante para um tépico em par-
ticular [11]. Nessa estratégia, quando as contribuicdes indi-
viduais analisadas sdo chamadas de estudos primérios, a RS
se constitui como um estudo secunddario. A diferenca entre
uma RS e uma revisao de literatura simples é que a pri-
meira fornece condigoes de reprodutibilidade, e de avaliagao
do escopo abrangido na revisdo e da qualidade dos estudos
nela analisados. Além disso, a sistematizacdo adotada para
a elaboracdo de uma RS fornece condigdes para maximizar a
possibilidade de recuperar um conjunto completo de dados
e minimizar a possibilidade de um viés.

A presente RS foi conduzida com bases nas diretrizes pro-
postas por [11], e é constituida das seguintes fases: (i) pla-
nejamento da RS; (ii) condugdo da RS; e (iii) resultados da
RS. Nesta secao sao detalhados os passos seguidos nas fases
(i) e (ii). Os resultados e anilises referentes & terceira fase
sao apresentados nas proximas segoes (Segoes 5 e 6).

4.1 Planejamento da Revisao Sistematica

O planejamento de uma RS inclui a identificagdo da jus-
tificativa para a revisdo, as especificagdoes das questbes de
pesquisa que se pretende responder e o desenvolvimento de
um protocolo para escolha dos estudos que serao incluidos
na revisdo. Nesta segdo, estes passos sdo explorados.

4.1.1 Justificativa para a Revisdo Sistemdtica

Até onde foi possivel identificar (Segdo 3), ndo existem
RS publicadas na drea de AM aplicada a SRbC textual. Es-
tratégias de AM possuem um alto potencial para fornecer
conhecimento importante e util para SR, e vém sendo utili-
zadas para tal. Contudo, nao foi encontrado um estudo que
apresentasse os avancos que ja foram obtidos e as questdes
em aberto em relacdo a aplicagdo de aprendizado supervisi-
onado ou nao-supervisionado nesse tipo de sistema.

SR tém sido objeto de interesse na comunidade cientifica e
da indtstria. Nos ultimos anos, grandes empresas tém enve-
redado esforgos para que solugdes cada vez melhores sejam
obtidas em termos de recomendacao. Porém, ainda hé pro-
blemas em aberto como otimizacao da serendipidade, cold-
start de item e de usudrio e tratamento de informagao multi-
midia, nos quais técnicas de AM podem atuar com sucesso.
Diante deste cendrio, esta RS se justifica como um meio de,
sistematicamente, organizar e analisar os mais novos resul-
tados obtidos na area de SR a partir do uso de estratégias
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Tabela 1: Comparagao de RLs relacionas a presente RS

Ref. Ano de publicagado Tema Periodo No. de Estudos Primarios
1] 2005 SR em geral 1993-2004 58
[4] 2010 SR, recomendacao de noticias 1994-2007 10, 7
[13] 2011 Recomendagao de noticias 1994-2011 20
[14] 2013 SRbC 1997-2008 44
[17] 2007 SRbC, classificagao de texto ~ 1961-2002 7,10
Esta RS 2015 SRbC textual com AM 2012-2014 13

de AM. A RS apresentada aqui diz respeito aos estudos pu-
blicados nos trés dltimos anos (2012, 2013 e 2014).

4.1.2 Questoes de pesquisa

Diante das justificativas delineadas na Secdo 4.1.1 para
elaboragao desta RS, e seguindo o disposto em [11], um con-
junto de questdes de pesquisa foi elaborado.

Q1 Em quais médulos da construgdo de um SRbC textual
se tém empregado técnicas de AM? a. Qual avaliacdo
se faz dos resultados obtidos nessas iniciativas?

Q2 Quais tipos de Al em AM sao aplicadas especifica-
mente em SRbC textual? a. Quais s@o as vantagens e
desvantagens de usar Al em SRbC textual?

Q3 Como informacOes externas ao conteudo textual sob
recomendacdo podem ser usadas pelas técnicas de AM
para melhorar os resultados do sistema?

4.1.3 Protocolo da Revisdo Sistemdtica

O protocolo dessa RS envolveu: (i) escolha de fontes de da-
dos e estratégias de busca; (ii) definicao de estratégias para
selecao de estudos primarios e avaliacao de sua qualidade; e
(iii) método de extracao de dados dos estudos selecionados.

i. Fontes de dados e estratégias de busca — As fon-
tes de dados escolhidas para serem usadas nesta RS foram:
Scopus, ISI Web of Science, IEEE Xplore, ACM Digital Li-
brary e SpringerLink. Cinco fontes de dados foram usadas
com o intuito de maximizar o nimero de estudos candidatos
recuperados. Essas fonte de dados foram escolhidas ou por
serem temdticas (indexam veiculos de disseminacdo cienti-
fica da area de Ciéncia da Computagdo, Engenharia e areas
correlatas) ou por apresentarem mecanismos eficientes de fil-
tragem para obtencgao de estudos de areas interessantes para
o objetivo desta RS. Além disso, sdo notadamente fontes de
dados bastante conhecidas e utilizadas pelos pesquisadores
potencialmente interessados no conteido desta RS.

A estratégia de busca foi estabelecida a partir de uma
string genérica (Tabela 2) a ser aplicada & cada uma das
fontes de dados. A string é uma combinagdo de palavras-
chave que pretende maximizar a abrangéncia de recupera-
cao e trazer estudos uteis para a composi¢ao das respostas
para as questbes de pesquisa. Assim, a string foi composta
por termos relacionados apenas a area de aplicagdo obje-
tivada nesta RS (Sistemas de Recomendacdo baseados em
Contetdo textual). J& os aspectos referentes & drea de AM
foram tratados nos critérios de inclusao, uma vez que inu-
meros termos deveriam ser usados para abranger a area de
AM, pois é frequente que a drea de AM esteja presente em
um artigo representada apenas pelo nome de um algoritmo.

1. FEstratégias de selecao de estudos primdrios e
de avaliagao da qualidade — Para a selegao dos estudos
primérios a serem analisados foram estabelecidos critérios
de inclusdo. Um estudo primério recuperado a partir da
aplicacdo da string de busca foi incluido na RS se ele atendeu
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Tabela 2: Expressao regular para a string de busca
genérica aplicada aos mecanismos de busca consi-
derando os campos de indexagao: titulo do estudo,
resumo, palavras-chave.
(“content [-]0,1 based filter*” OR “content [-]0,1 based
recommend*”) AND (text* OR news OR article[s]0,1 OR
paper[s]0,1 OR book]s]0,1)

a todos os critérios de inclus@o definidos. Tais critérios tém
0 objetivo de garantir que os estudos incluidos possuem um
nivel de qualidade minimo (CI-1), sdo primérios (CI-2), s@o
acessiveis (CI-3 e CI-4) e sao de fato pertinentes ao escopo da
RS (CI-5 a CI-7). Os critérios de inclusao aplicados foram:

e CI-1: o registro de dados identificado se refere a um
estudo cientifico, publicado através de uma revisao por
pares (o registro de dados nao se refere a relatérios
técnicos, livros, capitulos de livros, prefacios de anais
ou editoriais de periédicos, posteres e position papers);

e CI-2: o trabalho é um estudo primério (ndo se trata
de estudo secundério: revisao da literatura ou RS).

e CI-3: o trabalho estd disponivel na web;

e CI-4: o trabalho é apresentado na lingua inglesa;

e CI-5: o trabalho é diretamente relacionado com as
areas de Ciéncia da Computagédo ou Sistemas de Infor-
magao (i.e, o trabalho néo é relacionado unicamente
com dreas como Marketing ou Ciéncias Sociais);

e CI-6: o trabalho trata, explicitamente, SR para con-
teudo textual;

e CI-7: o trabalho faz referéncia explicita ao uso de
técnicas de AM para modelagem e/ou implementagao
de algum médulo do SR.

Os critérios de inclusao foram avaliados a partir da anélise
dos metadados dos artigos, do titulo do artigo, do resumo e
do texto na integra. Além disso, a abordagem Tollgate foi
aplicada [2], conforme detalhado na Segao 4.1.4. Na aborda-
gem Tollgate, diferentes pesquisadores aplicam os critérios
de inclusdo, e a decisao final sobre a inclusdo de um artigo
nos resultados da RS é tomada por voto majotario.

1. Método de extracao de dados dos estudos seleci-
onados — A extragdo de dados se deu a partir da leitura, na
integra, dos artigos selecionados para inclusao na RS. Para
guiar a extragdo dos dados foi criado um formuldrio para
anotagao de: informagdes bésicas como titulo, autores, vei-
culo de publicagao e ano de publicacao; informagbes sobre
o conteido do estudo em relagdo & drea de AM e & area de
SRs. Na Tabela 3 sao listadas as informagdes sobre conteido
anotadas nos formuldrios.

4.1.4 Conducdo da Revisdo Sistemdtica

Esta seg@o apresenta a condugao da revisdo, a qual é divi-
dida em duas etapas: (i) identificagao e sele¢ao dos estudos
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Tabela 3: Informacgoes sobre conteido extraidas dos estudos analisados nesta RS

Tépico Descricao

Conjunto de Dados

Esse atributo contribui para o entendimento do contexto SRbC textual e dos experimentos realizados.

Analise e Repres. do
Contetido
Representagao textual
e pré-processamento

tratamento.

uma representagao estruturada.

Estratégia e

técnicas de AM .
aprendizado.

Verificacao sobre se a andlise e repres. do conteddo foi tratada e se técnicas de AM foram aplicadas nesse
Para anélise deste tépico foi verificado como se deu a transformacao do contetido textual (nao-estruturado) em

Para esse tépico foi identificada qual o tipo de AI (supervisionada, semi-supervisionada ou nao-supervisionada)
usado no médulo analisador de conteddo (Figura 1), e qual técnica foi usada para a implementagao do

Personalizagao
Representagao do perfil
Estratégia e

técnicas de AM

Verificagao sobre se a fase de personalizacao foi tratada e se técnicas de AM foram aplicadas nesse tratamento.
Para andlise deste tépico foi verificado como se deu a representagao do perfil do usuério.

Neste quesito foi identificada qual o tipo de AI (supervisionada, semi-supervisionada ou nao-supervisionada)
usado no Aprendizado do Perfil (Figura 1), e qual técnica foi usada para a implementagdo do aprendizado.

Recomendacgoes
Estratégia e
técnicas de AM

Verificagao sobre se a fase de recomendagao foi tratada e se técnicas de AM foram aplicadas nesse tratamento.
Neste tépico foi identificado qual o tipo de Al (supervisionada, semi-supervisionada ou nao-supervisionada)
usado no Componente de Filtragem (Figura 1), e qual técnica foi usada para a implementagao do aprendizado.

primadrios e (ii) extrac@o e sintese dos dados desses estudos.

1. Identificacao e selecao dos estudos primdrios —
Para a identificagao dos estudos primadrios, a string de busca
genérica foi adaptada e executada em cada uma das fontes
de dados. A aplicagéo foi realizada no periodo de agosto a
setembro de 2014. As bases de dados retornaram 97 estudos
(para o cdmputo desse numero, artigos indexados em mais
de uma das bases de dados foram contabilizados apenas uma
vez) publicados nos anos de 2012, 2013 e 2014. Os critérios
de inclusdo foram aplicados seguindo os passos: as listas de
registros retornados das buscas foram avaliadas para aplica-
¢ao do critério CI-1; os resumos dos registros restantes foram
avaliados e os critérios CI-2 e CI-5 ao CI-7 foram aplicados;
os estudos referentes aos registros restantes foram avaliados
segundo os critérios CI-3 e CI-4; os estudos restantes foram
lidos na integra para extracdo de dados e novamente os cri-
térios CI-6 ao CI-7 foram avaliados. Os critérios CI-1 ao
CI-5 foram objeto de atengdo de um pesquisador envolvido
na condugao da RS. Ja a primeira aplicacao dos critérios CI-
6 ao CI-7 foi realizada por trés pesquisadores usando uma
abordagem Tollgate. Ao fim do consenso na abordagem Toll-
gate, a selecdo final de artigos a serem incluidos na RS foi
realizada. A segunda aplicagdo dos critérios CI-6 ao CI-7 foi
realizada por um pesquisador.

1. Extracdo e sintese de dados — A extragdo e sin-
tese seguiram o preenchimento de formularios; os resultados
estdo consolidados e discutidos nas segoes 5 e 6.

5. RESULTADOS

Nesta segdo sao apresentados os resultados da condugao
do protocolo. A aplicagdo dos critérios de inclusao resultou
na selegdo de 13 estudos (13% dos resultados recuperados),
sendo que 6 foram publicados em 2012, 5 em 2013 e 2 em
2014. Embora esse resultado indique um uso ainda pequeno
de AM em SRbC textual, é preciso considerar a selegdo dos
artigos de forma mais refinada: 51 estudos (52%) foram con-
siderados atender ao critério CI-6, e 26 (27%) ao critério
CI-7. Nesse universo reduzido, a drea de AM se mostra um
pouco mais presente nas solugoes para SRbC textual.

Andlises gerais sobre o conjunto de estudos selecionados
sdo apresentas nas Tabelas 4, 5 e 6. Na primeira andlise
(Tabela 4), os estudos foram classificados quanto & sua re-
lagdo com as questdes de pesquisa, indicando quais estudos
contribuiram para a formulagdo das respostas. A segunda
andlise (Tabela 5) teve o objetivo de organizar os 13 estu-
dos em relagao aos aspectos: em qual médulo de um SRbC
a técnica de AM é aplicada; e que tipo de aprendizado é
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considerado para propor as soluges para os problemas en-
contrados na concepgao desses médulos. Essa andlise mos-
trou uma concentragdo de estudos que aplicam aprendizado
supervisionado no médulo de aprendizado do perfil (8 estu-
dos) e aprendizado nao-supervisionado no médulo de repre-
sentagao do contetdo (7 estudos), sendo que desses ultimos,
6 estao preocupados em tratar o problema de redugao de
dimensionalidade. A terceira andlise (Tabela 6) apresenta
uma visao sobre os dominios de recomendacao sob os quais
os SRbC textual construidos com AM tém sido investigados.

Tabela 4: Estudos X questdes de pesquisa (QP)

QP | Estudos #
Q1 5,7, 8,9, 16, 19, 26, 27, 28, 29, 30, 31] 12
Q2 (5,7, 8,9, 16, 19, 23, 26, 27, 28, 29, 30, 31] | 13
Q3 [5, 7, 16, 19, 23, 29, 31] 7

Tabela 5: Estudos X médulos de um SRbC textual
X tipos de AI

Médulo Apr?ndizagem .

sup. nio sup. semi sup.
Representacao | [5, 7, 26, 27,
de contetido 28, 30, 31] B
Aprendizado [7, 8, 9, 16,
de perfil 19,23,27,29] | a
Filtragem [31] - -

Tabela 6: Estudos X dominio de recomendacao (DR)

DR Estudos DR Estudos
Noticias 5, 7, 16, 29] | Artigos [27, 28]
Ofertas de empregos  [8] Especialista  [26]
Conteddo web 9] Micro-blogs  [30]
Filmes 19] Lugares [23]
e-Commerce 31]

Em um trabalho de andlise mais especifico, cada um dos
13 estudos foi detalhadamente analisado para identificagao
das solugbes propostas para construcao dos médulos de um
SRbC (conforme Figura 1). Os resultados dessa andlise es-
tao organizados por médulo nas trés préximas segoes.

5.1 Analise e Representacio de Contetido

Nos estudos analisados, os médulos de Anélise e Represen-
tagdo de Conteido dos SRbC textual recebem os itens tex-
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tuais candidatos a recomendacao, geralmente sob uma repre-

sentagao nao estruturada, os submetem a um pré-processamento

de textos, e os direcionam a técnicas de AM que geram uma
representagdo estruturada para os préximos médulos.

Evidentemente, a fase de pré-processamento de textos estéd
presente nos 13 estudos analisados. De forma geral, os au-
tores usam o Vector Space Model' (VSM) [22] em alguma
fase do processo. Porém, outros recursos também sdo usa-
dos em alguns estudos para estabelecimento das dimensoes,
como por exemplo: uso de hiperénimos do dicionario Word-
Net, POS tag (Part-of-speech tagging) para a extragao de
substantivos, n-gramas [5]; extragdo de tags relacionadas
aos itens sob recomendac@o [16]. Uma vez escolhidas as
dimensoes, é preciso atribuir valores a elas, e para isso sao
empregadas diferentes estratégias: a bindria [9, 31], em que
é atribuido 1 se o valor de uma dimensao ocorre no docu-
mento ou 0 se ndo ocorre; a frequéncia de termos (TF) [5,
7, 8,16, 19, 23, 26, 27, 28, 29], que considera o nimero de
vezes que o valor de uma dimens&o ocorre no documento; e a
cléssica normalizacdo TF-IDF [5,7, 8,9, 19, 26, 29], na qual
a frequéncia é relativa em relagdo ao corpus de documentos.
Também na etapa de pré-processamento, sao utilizadas téc-
nicas simples para simplificar ou reduzir a dimensionalidade
dos vetores de representacao, como filtro de stopwords, que
sdo palavras que nao adicionam informagao util ao VSM [5,
8,9, 16, 19, 27, 31]; stemming, que reduz cada palavra para
o seu radical [5, 8,9, 19, 27, 31]; e filtragem de termos abaixo
ou acima de um limiar de frequéncia [5, 8].

Ainda com o intuito de gerar um modelo de representa-
cao estruturada para uso dos préximos médulos do sistema,
alguns estudos aplicam técnicas de AM néao-supervisionado
(veja Tabela 5). Tratam-se, na realidade, de técnicas de
reducdo de dimensionalidade que induzem modelos de re-
presentacao a partir do conjunto de itens, por meio da im-
plementagdo de diferentes algoritmos: determinacao de va-
ridveis latentes [7]; Latent Semantic Analysis (LSA) [26],
Latent Dirichlet Allocation (LDA) [27, 30], otimizagao gra-
diente descendente [31] e random walks [28]. Esses algo-
ritmos reduzem a dimensionalidade dos vetores no VSM,
criando uma representagdo compacta dos itens. O desafio
nesse contexto é descobrir o nimero ideal de dimensoes a
serem usadas na representacdo. A avaliagdo sobre o niimero
ideal é geralmente realizada de forma empirica, por meio da
realizacao de testes variando o ntimero de fatores e anali-
sando a qualidade das recomendagoes geradas ao final do
processamento executado pelos SRs [7, 26, 27, 30].

Em [5], os autores aplicam técnicas de agrupamento so-
bre a representacao vetorial original gerando um modelo de
representacao baseado em grupos de noticias. Nessa estra-
tégia, o algoritmos k-means e uma variagdo dele aplicada a
hiperénimos do dicionario WordNet geram grupos de noti-
cias que suportam o fornecimento de recomendacoes extras.
Nesse caso, o SR gera recomendagdes iniciais que sdo com-
plementadas por outras noticias presentes nos grupos das
noticias inicialmente recomendadas. Essa proposta é inte-
ressante para minimizar o problema de cold-start de usuério.

SRbCs podem usar também, na construgdo da represen-
tagdo do conteudo, informagao proveniente de outras fontes
de dados. Estratégias nessa linha sao discutidas nos estudos
[7, 30, 31]. Em [7], os autores adicionam informagoes sobre
a categoria da noticia, influenciando no cédlculo das proba-

!No VSM, as dimensdes do vetor que representa o item (ou
documento) sdo compostas por palavras nele presentes.

208

bilidades relacionadas as varidveis latentes. Nos demais ar-
tigos, embora acrescentar atributos descritivos externos ao
conteido influencie na qualidade das recomendacgoes gera-
das ao final do processo, a maneira como as técnicas de AM
sao aplicadas para construcao do VSM nao é alterada pela
presenca ou auséncia de tais atributos.

5.2 Personalizacao

O mddulo de Personalizagdo, onde ocorre o aprendizado
do perfil do usuério, é implementado com técnicas de AM,
tipo supervisionadas, em 8 estudos (Tabela 5). Nele, o perfil
do usuédrio pode ser representado no mesmo espaco (VSM)
que o item sob recomendagao, por meio do uso de termos
que ocorrem em documentos que eles acessam, como ocorre
nos estudos [7, 8, 9, 16]. Contudo, alguns autores propoem
algumas representagoes alternativas: em [29] os autores in-
corporam informagdes demograficas na tentativa de minimi-
zar o problema de cold-start de usudrio; em [8] informagdes
referentes ao usudrios, provenientes de redes sociais, sdo uti-
lizadas; e, finalmente, em [23], o enriquecimento do perfil do
usuério é realizado com a aplicacdo de AM, representado no
referido estudo por Hidden Markov Models e Arvores de De-
cisao, para extragao de informagoes referentes a localizagao
do usudrio, malha de transporte e locais de visitagao.

Nos estudos que aplicaram AM para personalizagdo fo-
ram construidos classificadores que dado um item (como en-
trada), o classifica como adequado para o usudrio ou nao.
Usualmente um classificador é treinado para cada usudrio
com base no histérico de iteragdes entre o usudrio e os itens.
Experiéncias positivas entre usuario e item determinam a
classe positiva (o item é adequado para o usudrio), e expe-
riéncias negativas determinam a classe negativa. Diversos
algoritmos de AM supervisionado sdo usados nessa estraté-
gia: modelos probabilisticos [7, 29], Support Vector Machine
(SVM) [8, 9, 27], classificador de Rocchio [8, 9], k-nearest
neighbor (k-NN) [19] e Regressao Logistica (RL) [16].

Em [7] e [29], os autores usam os modelos probabilisticos
Ezxpectation-Mazximization para geracao de modelos genera-
tivos, e Redes Bayesianas, respectivamente, para indicar se
um usudrio leria ou ndo uma noticia. Experimentos em [7]
mostraram que a estratégia capta interesses de curto e longo
prazo, usando conjunto de dados estratificados de acordo
com a variavel de tempo, e avaliando o resultado com uso das
métricas PQk e Normalized Discounted Cumulative Gain, as
quais analisam a posi¢ao em que a noticia apareceu na lista
de recomendagdo. Ainda no contexto de noticias, em [16],
os interesses do usuério sao modelados com RL.

Classificadores de Rocchio e SVM sao usados em [8] e [9],
seguindo a estratégia usual de construgao de classificadores
em SRs. Em ambos os casos, experimentos avaliados sob as
cléssicas métricas baseadas em matriz de confusdo (drea sob
a curva ROC em [8] e preciséo, revocagio e f-score em [9])
indicaram a superioridade da técnica SVM.

SVMs também s@o usados em [27] para decidir se um ar-
tigo é relevante ou ndo para os usudrios do SR, dada a string
de busca que o usudrio entra no sistema. Ainda, [19] aplica
como base para recomendagao, uma tarefa de regressao que
faz o uso do algoritmo k-NN para predizer a nota que o
usuario pode dar a um filme.

5.3 Recomendacio

O moédulo de Recomendagao recebe a lista de recomenda-
coes gerada no médulo de Personalizacao e a disponibiliza
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ao usudrio, refinando-a se necessario. Apenas um estudo [31]
realiza processamento de informacao nesse médulo usando
uma técnica de AM, a k-NN. Em tal proposta, os autores
aplicam k-NN na representagao do itens, sem que o perfil do
usudrio seja construido. Os k itens mais similares a um dado
item (acesso pelo usudrio) entram na lista de recomendagao.

6. DISCUSSOES

Nesta se¢do sdo apresentadas respostas para as questoes
de pesquisa elaboradas para essa revisao sistematica.

Q1. Em quais mdédulos da construgcao de um SRbC textual
se tém empregado técnicas de AM? — A andlise dos estudos
selecionados nessa revisdo sistemética permitiram concluir
que, considerando a arquitetura tipica de um SRbC (Fi-
gura 1), AM oferece recursos para resolugdo de problemas
nos trés médulos: de Anélise e Representacido de Contetdo,
de Personalizagao e de Recomendacao. No caso do primeiro
moédulo, as técnicas de AM sdo predominantemente apli-
cadas com o objetivo de reducdo de dimensionalidade na
representagao dos itens (sob recomendagdo). No segundo
médulo, Aprendizado de Perfil, as andlises evidenciam que
hé potencial para aplicacdo de AM em, pelo menos, duas
frentes: para enriquecimento da representagao do perfil do
usudrio; e para aprendizado do perfil. Finalmente, no ter-
ceiro médulo, a aplicagdo de AM foi observada em apenas
um estudo, no entanto, trata-se de fato de um médulo bas-
tante simplificado na arquitetura. E interessante observar
que a estratégia usada para aplicar AM no terceiro médulo
substituiu a necessidade de implementacao do segundo mé-
dulo (sem aparente prejuizo de desempenho), possibilitando
a otimizagao da arquitetura do sistema.

Q1l.a Qual avaliacdo se faz dos resultados obtidos nessas
iniciativas? — Todos os estudos apresentaram experimentos
cujos resultados foram avaliados por meio de medidas classi-
camente usadas na area de AM. Os resultados obtidos estao
dentro do que se considera resultados aceitaveis na &rea.
Além disso, os experimentos apresentados na maior parte
dos artigos também fizeram avaliagbes empiricas, compa-
rando os resultados das recomendagées com dados histéricos
referentes as interagoes dos usudrios com os itens recomen-
dados. Tais comparagoes também evidenciaram a adequa-
bilidade das técnicas de AM ou sua superioridade.

Q2. Quais tipos de AI em AM sdo aplicadas especi-
ficamente em SRbC textual? — A aplicagio de AI néo-
supervisionados foi observada na implementacdo de otimi-
zagOes no médulo de andlise e representagdo de contetdo.
Ja a aplicag@o do Al supervisionado foi observada nos ou-
tros dois mdédulos. Nao foi observada o uso de Al semi-
supervisionado. Ainda, dentro dos Al nao-supervisionado,
apenas um estudo utilizou técnicas de quantizagao do espago
(como o k-means). Naturalmente, o tipo de tarefas que pa-
recem ser interessantes para cada um dos médulo levou a
esse viés. O Al supervisionado é mais facilmente aplicado
no contexto onde se tem uma base de dados histérica que
pode ser rotulada, como é caso da tarefa de aprendizado de
perfil. Geralmente, ha informagdo sobre que item foi, no
passado, acessado por qual usudrio, o que permite supervi-
sionar a indugdo de um modelo que represente essa relagao.

Q2.a Quais sdo as vantagens e desvantagens de usar Al
em SRbC textual? — A implementagao da redugao de dimen-
sionalidade na representacao dos itens levou a melhorias de

209

desempenho em alguns estudos [7, 26, 27, 28, 30, 31|, prin-
cipalmente por possibilitar a proposicao de tépicos para a
representacao. Entretanto, as técnicas que se baseiam em
Singular Value Decomposition, como LSA, ndo permite a
interpretacao dos fatores latentes, que representariam os té-
picos. Os estudos que implementaram classificadores para o
aprendizado do perfil do usudrio alcangaram bom desempe-
nho, principalmente no uso de SVM. Contudo, seguindo as
abordagens propostas nos artigos, pode-se cair em proble-
mas de escalabilidade devido & necessidade da construgao de
um classificador por usuario. Além disso, a indugdo desses
classificadores geralmente exige uma grande quantidade de
exemplos rotulados, o que nem sempre é factivel.

Q3. Como informacgdes externas ao conteudo textual sob
recomenda¢do podem ser usadas pelas técnicas de AM para
melhorar os resultados do sistema? — O uso de informagoes
externas ao conteido textual foi observada em sete estudos
[5, 7, 16, 19, 23, 29, 31]. Em [7] e [23], informagdes externas
estdo diretamente relacionadas a forma como as técnicas de
AM séao utilizadas. No primeiro caso, probabilidades usadas
na construgdo da representacao do conteido sao influenci-
adas pelo uso de informagoes sobre as classes das noticias,
e no segundo caso, as técnicas de AM sao usadas para ob-
tencao da informagdo externa. Ainda em [7], informagao
referente & data de publicacdo de noticias é usada para es-
tratificar o conjunto de dados de treinamento para indugao
da recomendagao, porém, a forma como a técnica de AM é
usada nao é alterada. Isso também ocorre nos demais estu-
dos que inserem informagoes externas como atributos des-
critivos dos itens de recomendagdo: [5, 16] complementam
a representacao com informacoes de ontologias e de artigos
do wikipedia, respectivamente; [19, 31] utilizam outros tipos
de informagoes, como imagem e som. Informacoes exter-
nas também sao usadas para complementar a representacao
do perfil dos usudrios, [29] aplicam informagdes demografi-
cas dos usudrios para complementar a representagao de seus
perfis. Melhorias de desempenho observadas em tais estudos
sao obtidas porque informagoes externas aumentam o poder
descritivo da representagao, e nao por estarem diretamente
ligadas & maneira como as técnicas de AM sdo aplicadas.
Nao foi encontrado nenhum estudo que fizesse uso de qual-
quer conhecimento externo ao conteuido textual que pudesse
ser utilizado pelas técnicas de AM para obter vantagens es-
pecificas, como por exemplo, determinar nimero de grupos
ou numero de variaveis latentes, ou ainda permitir o uso de
estratégias de boosting para o algoritmo de aprendizado.

7. CONCLUSAO

Neste artigo foi apresentada uma Revisdo Sistematica so-
bre a interseccdo das dreas: SRbC textual e AM. Com a
condugdo da revisdo foi observado que iniciativas usando
AM em SRbC textual ainda sdo em pequeno nimero. Entre-
tanto, na anélise dos estudos selecionados percebeu-se que as
iniciativas na intersecao dessas areas tém produzido resulta-
dos promissores, fornecendo uma motivacdo para que mais
esforcos de pesquisa sejam empregados nessa drea. Nesse
contexto, foi ainda possivel perceber que ha uma caréncia
de iniciativas voltadas para estudar a adequabilidade de Al
néo-supervisionado na tarefa de Aprendizado do Perfil do
usuario. Técnicas de aprendizado nao-supervisionado po-
dem contribuir nesta tarefa resolvendo desvantagens encon-
tradas no uso de Al supervisionado (escalabilidade e necessi-
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dade de dados rotulados ou cold-start de usudrio), ou produ-
zindo conhecimento inesperado em uma recomendagao, mi-
nimizando o problema de serendipidade, comum em SRbC.
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