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Exploracao de redes neurais recorrentes na recomendacao sensivel ao
contexto de musicas

RESUMO

Servicos de distribuicdo de conteudo online contribuem com um volume cada vez
maior de dados na internet e, dentre esses servicos, plataformas de streaming de musicas
crescem cada dia mais em nimero de usudrios e no tamanho de seu catdlogo. Para auxiliar o
usudrio a encontrar musicas de acordo com seu interesse, sistemas de recomendagao de musicas
podem ser utilizados para filtrar uma grande quantidade de musicas de acordo com o perfil
do usudrio. No entanto, o contexto no qual o usudrio ouvird a musica deve ser levado em
consideracdo, o que justifica a utilizagao de sistemas de recomendacdo sensiveis ao contexto.
Embora haja trabalhos sobre sistemas de recomendac@o sensiveis ao contexto de musicas,
nao hd muitas técnicas automadticas para obter a informacao contextual para esses sistemas.
Este trabalho teve como objetivo utilizar Redes Neurais Recorrentes para obter informagao
contextual (vetor de embeddings) para cada musica, por meio de uma andlise da sequéncia
de musicas que os usudrios ouviram. Os vetores de embeddings foram utilizados por quatro
sistemas de recomendacdo sensiveis ao contexto de musicas e a avaliacdo desses sistemas foi
feita em duas bases de dados. Os resultados obtidos mostraram que os embeddings (informagao
contextual) obtidos pela Rede Neural Recorrente proposta obtivera melhores resultados nessas

duas bases de dados que o modelo de baseline para todas as métricas utilizadas na avaliagdo.

Palavras-chave: Redes Neurais Recorrentes, Sistemas de Recomendac¢ido Sensiveis ao

Contexto, Sistemas de Recomendacdo de Musicas, Embeddings, Aquisi¢ao de Contexto.



Exploiting recurrent neural networks in context-aware music
recommendations

ABSTRACT

Day by day, online content delivery services suppliers grow the volume of data on the
internet. Music streaming services are one of those services that increase the number of users
every day, as well as the number of songs in their catalog. To help their users to find songs
that fit their interests, music recommender systems can be used to filter a large number of songs
according to the preference of the user. However, the context in which the user listens to songs
must be taken into account, which justifies the usage of context-aware recommender systems.
Although there are some works about context-aware music recommender systems, there is
a lack of automatic techniques for extracting contextual information for these systems. The
goal of this work is to propose a Recurrent Neural Network to acquire contextual information
(embeddings) for each song, given the sequence of songs that each user has listened to. These
embeddings were used by four context-aware music recommender systems and evaluated in
two datasets. The results showed that the embeddings (contextual information) obtained by the
Recurrent Neural Network, proposed in this work, present better results than the baseline model

in both datasets for all metrics used in the evaluation.

Keywords: Recurrent Neural Networks, Context-Aware Recommender Systems, Music

Recommendation, Embeddings, Context Acquisition.
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1 INTRODUCAO

Com a popularizagado de servicos online especializados em distribuicao de contetido, o
volume de informagdes disponibilizados por esses sistemas cresce cada vez mais. Esses servicos
estdo nos mais diversos dominios, porém o seu maior foco esta na area de streaming de midias
digitais, no qual os usudrios possuem acesso a um grande catdlogo de filmes, musicas, livros,

entre outras midias.

Dentre esses servi¢os, uma area que migrou de maneira definitiva para servigos digitais
¢ a drea fonogréfica. De acordo com o IFPI (2019), no ano de 2018 houve um crescimento de
32,9% em servigos de streaming pagos de musicas em relacdo ao ano de 2017, que ja possuia
um crescimento de 45,5% em relagdo ao ano de 2016, com 255 milhdes de usudrios tendo

contas pagas em servicos de streaming de musicas.

Com o crescimento do streaming e da distribuicdo de musicas, no entanto, o volume
de informacdo disponivel para os usudrios desses servicos tende a crescer. O Spotify!, por
exemplo, possui cerca de 50 milhdes de musicas disponiveis em seu catdlogo. Para lidar com
essa quantidade de informacdo, vé-se necessdria a implementacao de ferramentas que auxiliem
os usudrios desses servicos a lidarem com o conhecido problema de sobrecarga de informagdo,
que ocorre quando a quantidade de informagdo apresentada para o usudrio ultrapassa a sua

capacidade de processa-la (EPPLER; MENGIS, 2004).

Junto com os servicos de streaming, uma mudanca radical no modo como as
pessoas ouvem musica ocorreu com a introducdo de smartphones e demais dispositivos
moéveis. Enquanto estd ouvindo miusica, uma pessoa pode estar acessando suas redes sociais,
conversando com outras pessoas em aplicativos de mensagens e respondendo e-mails, utilizando
a musica apenas como plano de fundo. Com isso, pode-se dizer que uma pessoa esta inserida
em um determinado contexto enquanto estd ouvindo as musicas. Além disso, Kim et al. (2002)
demonstraram que as pessoas, de maneira geral, procuram musicas de acordo com alguma

ocasiao, evento ou estado emocional.

https://newsroom. spotify.com/company-info



13

Uma ferramenta eficaz para lidar com a sobrecarga de informacdo sdo sistemas de
recomendacao, que sio capazes de recomendar musicas de acordo com a preferéncia do usudrio.
Diversos trabalhos foram publicados na drea de sistemas de recomendacdo com enfoque em
recomendacdo de miusicas (CHEN; CHEN, 2005; BU et al., 2010; KOENIGSTEIN et al.,
2011), porém o trabalho de Celma (2010) ganhou destaque, pois revisou sistemas que eram
considerados estado da arte e identificou suas caracteristicas em comuns, métricas que podem
ser utilizadas para avaliar esses sistemas e caracteristicas que bases de dados de sistemas de

recomendacao de musicas possuem.

Porém, sabendo que as pessoas ouvem musicas de acordo com o contexto no qual estao
inseridas, vé-se necessdria a utilizagao de sistemas de recomendacdo que possam utilizar essas
informacdes contextuais, visto que abordagens tradicionais ndo sdo capazes de incorpora-las
em seus modelos. Assim, para utilizar essas informacdes, € necessdrio utilizar um Sistema de
Recomendacgao Sensivel ao Contexto. O trabalho de Kaminskas e Ricci (2012) revisou diversos
sistemas de recomendacdo de misicas sensiveis ao contexto, evidenciando que esse tipo de
sistema funciona de maneira efetiva para esse dominio. Ja adquirir a informagdo contextual
para esses sistemas de recomendac¢do, no entanto, nao é uma tarefa trivial. Assim, o objetivo
principal deste trabalho consiste em obter informacdes contextuais, que podem ser utilizadas
no problema de recomendacdo contextual de musicas, utilizando Redes Neurais Recorrentes
(RNNs).

Nas ultimas décadas, a utilizagdo de arquiteturas de Redes Neurais Recorrentes obteve
grande sucesso em diferentes dominios, como nas areas de reconhecimento de fala e escrita,
obtendo resultados que sdo considerados estado da arte (COVINGTON et al., 2016). De
maneira geral, essas arquiteturas sdo capazes de capturar relacionamentos entre usudrios e
itens de maneira efetiva, além de sua capacidade de encontrar relacionamentos intrinsecos nos
dados, contanto que exista uma grande quantidade de dados disponiveis para serem analisados
(ZHANG et al., 2019).

Apesar de existirem diversas arquiteturas de redes neurais que foram exploradas junto
com sistemas de recomendagdo, como visto em Zhang et al. (2019), existe uma lacuna com
relacdo a trabalhos que explorem arquiteturas de Redes Neurais Recorrentes para obtengdo de

informacao contextual para sistemas de recomendac¢do sensiveis ao contexto.
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1.1 HIPOTESE E OBJETIVO

Diante do aumento da quantidade de misicas e da eficiéncia das Redes Neurais
Recorrentes, a hipdtese levantada neste trabalho € que utilizar informacdes intrinsecas de
contexto obtidas por Redes Neurais Recorrentes melhora as recomendacgdes feitas por sistemas

de recomendacao sensiveis ao contexto de misicas.

Sendo assim, o objetivo do trabalho € propor um modelo que utiliza Redes Neurais
Recorrentes capaz de obter informacdes contextuais a partir da sequéncia de miusicas ouvidas

pelo usudrio, utilizando seu histdrico de execugao.

1.2 PROPOSTA E RESULTADOS

Nesta dissertacdo de mestrado foi proposta uma arquitetura de RNN que utiliza redes
Long Short-Term Memory (LSTM) para analisar uma sequéncia de musicas que 0S usuarios
ouviram e obter um vetor de embeddings (um vetor de nimeros reais para cada musica).
Esse vetor de embeddings pode ser considerado contextual, pois a RNN analisa quais musicas

apareceram na sequéncia de musicas ouvidas antes e depois de cada musica.

Como baseline de comparacdo para a arquitetura proposta, foi utilizado o modelo
proposto por Wang et al. (2018), que tem como objetivo extrair embeddings de musicas,
considerado estado da arte na drea de recomendacdo sensivel ao contexto de musicas. Para
executar a avaliacdo experimental com a arquitetura proposta e a de baseline, foram utilizados

quatro sistemas de recomendacao de musicas sensiveis ao contexto desenvolvidos por Wang et
al. (2018).

Os sistemas de recomendacgao foram executados em duas bases de dados que possuem
o historico de execugao de musicas de milhares de usuarios. Uma das bases utilizou um crawler
do servico de musica chinés Xiami® e a segunda base de dados, chamada Music4All, foi criada
a partir do histérico de execucio dos usudrios do last.fm>. Os resultados obtidos mostram que
a arquitetura de Rede Neural Recorrente proposta apresentou melhor resultado que o baseline,
obtendo vetores de embeddings capazes de capturar informacdes contextuais superiores em

ambas as bases de dados.

https://www.xiami.com
3https://www.last.fm
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1.3 ORGANIZACAO DO TEXTO

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma. A Sec¢do 2 apresenta
conceitos sobre sistemas de recomendacdo tradicionais e sensiveis ao contexto, embeddings,
word2vec e redes neurais, com enfoque em Redes Neurais Recorrentes. A Secdo 3 apresenta
os resultados de uma revisdo sistematica que foi realizada para obter trabalhos que utilizaram
técnicas de obtencdo de embeddings para sistemas de recomendacao sensiveis ao contexto. Na
Secdo 4, sdo apresentados os modelos utilizados como baseline para extragao de embeddings
e os sistemas de recomendacdo utilizados para avaliar tais modelos. Na Secdo 5, a arquitetura
de extracdo de embeddings proposta € apresentada, junto com a base de dados proposta no
trabalho. As bases de dados, a metodologia de avaliacdo, e os resultados obtidos com este
trabalho de mestrado sao apresentados na Se¢ao 6. Finalmente, na Se¢do 7, sdo apresentadas as

conclusOes e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo sdo apresentados conceitos sobre sistemas de recomendacao tradicionais e
sensiveis ao conceito, embeddings, word2vec e Redes Neurais Recorrentes que serdo utilizados

ao longo desta dissertagao.
2.1 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Os sistemas de recomendacdo foram desenvolvidos com o objetivo de auxiliar usudrios
que ndo possuem a experiéncia ou competéncia para avaliar grandes quantidades de itens
disponibilizados por um website (RESNICK; VARIAN, 1997). De acordo com Ricci et al.
(2015), sao técnicas e ferramentas capazes de fornecer sugestoes de itens que podem ser do
interesse do usudrio. Item € um termo utilizado para denotar o que um sistema de recomendagao

recomendaria para um usudrio.

No caso de um website de uma livraria, por exemplo, um usudrio que 1€ com
frequéncia pode encontrar com facilidade os livros que sdo de seu interesse dentre muitas opcoes
disponiveis. No entanto, um usudrio com pouca experiéncia pode utilizar-se de um sistema de
recomendacdo para lhe recomendar livros de que goste em vez de procurar no catdlogo do

website.

Em geral, os beneficios da utilizacdo de sistemas de recomendagdo vao além de
fornecer sugestdes de itens para os usudrios. Em Ricci et al. (2015) sdo destacados alguns

desses beneficios:

¢ Aumento do niumero de itens vendidos: Como um sistema de recomendacio é capaz
de recomendar itens personalizados ao usudrio, esses itens possuem uma probabilidade
maior de atender as vontades do usudrio. Do ponto de vista de um prestador de servigos, a
meta principal é aumentar o nimero de usudrios que aceitam recomendacdes € compram

os itens recomendados;

e Aumento da diversidade de itens vendidos: Visto que o sistema pode propor novos
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itens para o usudrio que ndo sejam itens populares, € possivel aumentar a diversidade dos

itens vendidos pelo sistema ao recomendar itens menos populares;

e Melhor entendimento do perfil do usuario: Para poder fornecer recomendagdes para
os usudrios, um sistema de recomendacao precisa conhecer o perfil de seus usudrios.
Esse conhecimento pode entdo ser utilizado para outros fins, como para campanhas de

marketing ou administracdo de estoque.

Para que o sistema de recomendacdo possa fornecer recomendagdes para 0s usudrios,
sdo coletadas informacdes de diversas fontes. De maneira geral, como visto em (RICCI et al.,
2015), os dados utilizados por um sistema de recomendac¢do dizem respeito as transacdes de
uma aplicacdo web, mais conhecidas como transagdes. As transagdes sdo os relacionamentos

entre usuarios e itens.

As transagOes de uma aplicagdo web contém informacdes sobre as interagdes que os
usudrios tiveram com os itens da aplicacdo. Para o sistema de recomendacao, essas informacoes
sdo uteis pois demonstram as preferéncias dos usudrios para os itens da aplicagdo. Em alguns
casos, as transacdes podem conter uma avaliacdo do usudrio sobre um item. Essas avaliacoes,
que sdo a maneira mais popular de um sistema de recomendacgdo utilizar transagdes, podem
ser obtidas de maneira implicita ou explicita (RICCI et al., 2015). Em transacdes que obtém
avaliagdes de maneira implicita, o sistema tenta inferir a opinido dos usudrios por meio de
suas acoes no website. Quando essas avaliacdes sdo obtidas de maneira explicita, o usudrio é
solicitado a dar sua opinido sobre o item em que esta visualizando. De acordo com Schafer et

al. (2007), as avaliacdes explicitas podem tomar as seguintes formas:

e Avaliacdes numéricas que variam em uma escala. Como um exemplo, as avaliagdes do

1

website da Amazon' variam de 1 — 5 estrelas;

e Avaliacdes ordinais, nas quais o usudrio seleciona a opcdo que melhor descreve sua
opinido com relag@o ao item que estd avaliando. Exemplo de op¢des que o usudrio pode

selecionar sao “concordo fortemente, concordo, neutro, discordo, discordo fortemente”;

e AvaliacOes bindrias, nas quais o usudrio apenas escolhe se determinado item € bom ou

nio, por exemplo, se algum usudrio curtiu uma publica¢io no Facebook?;

e Avaliacdes undrias, que indicam se 0 usudrio comprou ou observou um item, ou se o item

foi avaliado positivamente. Um exemplo de avaliagdes undrias ocorre em histéricos de

'Mttps://www.amazon.com
https://www.facebook.com
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execucdo de musicas de usudrios, caso a musica esteja presente, quer dizer que o usuario

ouviu aquela musica.

Os sistemas de recomendacdo, de maneira geral, divergem na maneira em que sao
construidos com relagdo a como utilizam essas avaliacdes para recomendar itens. Existem
quatro paradigmas, de acordo com Jannach et al. (2010), nos quais podem ser categorizados
sistemas de recomendacdo: Sistemas de Recomendacdo de Filtragem Colaborativa, Sistemas
de Recomendacdo Baseados em Conteido, Sistemas de Recomendacio Baseados em

Conhecimento e Sistemas de Recomendacao Hibridos.

Sistemas de recomendacao de filtragem colaborativa t€m como objetivo em comum
usar informagdes de comunidade para realizar as recomendacdes, sem utilizar informacdes
adicionais sobre os itens e 0s usudrios. Seu objetivo, como definido em Jannach et al. (2010), é
usar informacdes sobre os hibitos anteriores de uma comunidade de usudrios para predizer para

o usudrio atual do sistema quais itens ele provavelmente gostard.

A Figura 1 apresenta uma representacao dos sistemas de recomendacao de filtragem
colaborativa, na qual os itens (representados na figura por documentos) que foram lidos tanto
pelo usudrio alvo quanto pelos seus usudrios similares, sdo utilizados para recomendar itens

novos para o usudrio alvo.

Figura 1: Sistemas de recomendacao de filtragem colaborativa.

Documento lido pelo usuario
e pelos usuérios similares

Usuarios Similares

vy

Documento lido pelos usuérios similares,
recomendado para o usuario alvo

Fonte: Autoria propria.

A 1ideia principal utilizada por sistemas de recomendacdo de filtragem colaborativa €
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que as avaliagdes feitas por um usudrio alvo para um novo item provavelmente serdo similares
a de outro usudrio, caso ambos usudrios tenham avaliado itens de maneira similar no passado
(NING et al., 2015). Dentro dessa categoria, os sistemas de recomendagao podem ser divididos

em dois tipos: baseados em memdria e baseados em modelo.

Sistemas baseados em memoria (também conhecidos como baseados em vizinhanca),
de acordo com Jannach et al. (2010), aceitam como entrada uma matriz que contém as
avaliagOes que os usudrios fizeram para todos os itens, de acordo com o método de avaliagcdo
usado pelo sistema. Um exemplo de matriz de avaliacdes estd disponivel na Tabela 1, com

avaliagcOes de usudrios para itens em uma escalade 1 a 5.

Tabela 1: Exemplo de matriz de avaliacoes.

Item 1 | Item 2 | Item 3 | Item 4
Usuario 1 3 1 4 -
Usuario 2 2 4 3 2
Usuario 3 4 1 - 1

Fonte: Autoria Propria.

Os sistemas baseados em memoria predizem os valores faltantes na matriz de
avaliagdes e, apds isso, geram uma lista de N itens recomendados. Tais itens, no entanto, ndo

deverao incluir itens que ja foram consumidos pelo usudrio.

Em contrapartida, os sistemas baseados em modelo constroem um modelo de
aprendizado a partir da matriz de avaliacdes e, com isso, obtém um conjunto de caracteristicas

relevantes dos usudrios e itens que serdo utilizadas posteriormente para predizer novas
avaliagoes (NING et al., 2015).

Os dois sistemas de recomenda¢do mais conhecidos dentre os sistemas de filtragem
colaborativa sao os sistemas User-based K-Nearest Neighbors (UserKNN) e Item-Based K-
Nearest Neighbors (ItemKNN) (JANNACH et al., 2010).

O UserKNN, mais conhecido sistema de recomendacido do paradigma de filtragem
colaborativa, possui como ideia principal identificar os usudrios que possuem preferéncias
similares (vizinhos) ao usudrio alvo e entao, para cada item p que o usudrio alvo ndo interagiu,
calcular uma predi¢do para p com base nas predi¢des feitas pelos seus vizinhos (JANNACH et
al., 2010).

O sistema, no entanto, precisa identificar quais sdo os k usudrios que possuem a maior
similaridade com o usudrio alvo. De acordo com Jannach et al. (2010), uma das medidas
de similaridades mais utilizadas para se definir se usudrios sdo similares é o coeficiente de

similaridade de Pearson, definido na Equacao 1, na qual assume-se P como o conjunto de itens
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P={p1,...,pm}; R como uma matriz n x m de avaliagdes r; j,comi€ l...neje€1l...myeo
simbolo 7, como a média das avaliagdes do usudrio a.

ZpeP (ra7p _E) (rb,p - E)

\/ZpEP (ra,p _r_a)z\/ZpeP (rb,p - r_b)z

6]

sim(a,b) =

ApO6s encontrar os k vizinhos mais similares, a predi¢do é calculada para os itens nao
vistos pelo usudrio alvo. Essa predicdo em geral € calculada por meio de uma agregacao
das avaliagdes dos usudrios vizinhos para os demais itens ndo avaliados pelo usudrio alvo
(ADOMAVICIUS et al., 2005).

Apesar de ser um dos primeiros sistemas de recomendacdo de filtragem colaborativa, o
UserKNN sofre com problemas de escalabilidade (NING et al., 2015; JANNACH et al., 2010;
SARWAR et al., 2001) quando o nimero de usudrios ultrapassa o nimero de itens disponiveis
no sistema, o que se torna comum em aplicacoes web de grande porte. Isso ocorre porque a

busca de vizinhos para o usudrio alvo pode se tornar muito custosa.

O sistema de recomendacdo ItemKNN, proposto por Sarwar et al. (2001), cria uma
vizinhanca de k itens por meio de um calculo de similaridade entre os itens. A equagdo que €
usada como padrao para o cilculo da similaridade entre itens € a similaridade coseno, definida
na Equacdo 2, na qual cada item € representado por um vetor contendo todas as avaliagdes que

recebeu.

. - @b
sim(d,b) = il |B| (2)

De acordo com Sarwar et al. (2001), a predi¢ao do sistema de recomendacao [temKNN
para um item i é calculada por meio de uma soma ponderada entre a similaridade entre os itens
similares k e as avaliagdes que o usudrio alvo deu para esses itens, dividido pelo soma das

similaridades.

Diferentemente dos sistemas de filtragem colaborativa, os sistemas de recomendagao
baseados em contetdo realizam a recomendacao de itens por meio da similaridade de itens com
o perfil do usudrio, e ndo por meio de uma comunidade (RICCI et al., 2015). Esses sistemas
analisam as representacdes dos itens para identificar itens que serdo do interesse do usudrio, de

acordo com o seu perfil.

A Figura 2 apresenta uma representacao dos sistemas de recomendacgdo baseados em

conteddo, no qual os documentos lidos pelo usudrio sdo utilizados para recomendar novos
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Figura 2: Sistemas de recomendac¢iao baseados em conteiido.
Documento lido pelo usuério

Artigos Similares

-

- Documentos recomendados

para o uUsuario

Fonte: Autoria propria.

documentos que o usudrio pode gostar.

No caso de um sistema de recomendac¢ao baseado em contetido de noticias, as palavras-
chaves de uma noticia podem ser utilizadas como representagao de uma noticia (PAZZANI;
BILLSUS, 2007). A partir das representacdes, Pazzani e Billsus (2007) definem dois tipos
de informacdes que podem ser utilizadas para criar o perfil de um usudrio em um sistema de

recomendagio baseado em conteido:

1. Um modelo das preferéncias do usudrio como uma descri¢cdo dos tipos de itens que

interessam ao usuario;

2. Um histérico das interagdes do usudrio com o sistema de recomendacdo. Esse tipo de
informacao inclui tanto os itens que o usudrio visualizou, quanto informagdes de compra

de produtos e ou a avaliacdo que ele deu para tais itens.

De acordo com Bobadilla et al. (2013), sdo definidos trés passos para a constru¢ao de

um sistema de recomendag¢do baseado em contetido:

1. Extrair atributos relevantes dos itens;
2. Comparar tais atributos com as preferéncias do usudrio alvo;

3. Recomendar os itens que sejam mais similares.

A utilizacdo de sistemas de recomendacdo baseados em contetido possui diversas

vantagens, como visto em Lops et al. (2011):

¢ Independéncia do Usuario: Como os sistemas de recomendag@o baseados em contetido
fazem suas predicdes considerando apenas o perfil do usudrio, uma aplicagdo com poucos

usudrios consegue fazer boas recomendagdes;
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e Transparéncia: Como as recomendagdes sao feitas levando em conta as caracteristicas
do item e do usudrio, é possivel descrever quais caracteristicas foram levadas em

consideracdo para que o item tenha sido recomendado ao usudrio alvo;

e Item Recente: Como o algoritmo nido depende da avaliagdo de outros usudrios
parecidos em algum item especifico, itens que foram adicionados recentemente podem

ser recomendados ao usudario devido a similaridade de caracteristicas.

Ainda que um sistema de recomendacdo baseado em conteido possua diversas
vantagens, alguns problemas inerentes a sua natureza de recomendacdo podem ser observados.

Ainda em Lops et al. (2011), as seguintes desvantagens sao descritas:

e Analise limitada de conteiido: E necessario existir conhecimento prévio do contetido
no qual o sistema de recomendacdo serd aplicado, visto que um sistema de recomendacao
baseado em contetddo nio consegue fornecer sugestdes boas se o contetido analisado nao

contém informacao suficiente;

e Super especializacao: Esse efeito ocorre porque um sistema de recomendacao baseado
em contetido tende, com o tempo, a recomendar itens sem nenhum grau de novidade para

0 usudrio, limitando o ndmero de itens que podem ser recomendados;

e Usuario recente. Um usudrio, para obter recomendagdes boas, precisa ter avaliado outros

itens préviamente para que um modelo sobre suas preferéncias (perfil) seja criado.

Ja os sistemas de recomendacdo baseados em conhecimento, descritos em Burke
(2000), diferentemente dos sistemas baseados em conteddo e de filtragem colaborativa, nao
possuem como entrada o histérico do usudrio. Seu papel € recomendar itens com o usudrio
tendo um papel ativo durante o processo de recomendacdo, fornecendo de maneira explicita
suas preferéncias para que o sistema de recomendagdo possa filtrar de maneira adequada de

acordo com seus gostos.

Como o usudrio deve fornecer de maneira explicita o que deseja do sistema, o banco
de dados necessdrio para a implementacdo desse tipo de sistema nao precisa ser grande. De
maneira geral, esse tipo de abordagem € aplicada em dominios nos quais os dados sdo escassos
ou especializados, como na compra de casas, carros ou outros itens de custo elevado. Além
disso, itens que ndo sdo comprados com frequéncia também podem necessitar de um sistema
baseado em conhecimento, dada a dificuldade para criar um perfil devido a falta de interacdes
do usuario (FELFERNIG et al., 2015).
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Figura 3: Sistemas de recomendaciao baseados em conhecimento.

E Caracteristicas dos

Documentos
recomendados

. Perfil do Usuario
Sistema de
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Conhecimento

Fonte: Autoria propria.

Apesar de ndo necessitarem de uma base de dados muito grande, é necessario o
conhecimento prévio do dominio dos itens que serao recomendados para que as interacdes entre
os usudrios e o sistema de recomendacdo sejam efetivas (JANNACH et al., 2010). A Figura 3
apresenta uma representacao dos dados de entrada de um sistema de recomendacdo baseado em
conhecimento, que sdo as caracteristicas dos documentos, o perfil do usudrio, que representa

suas preferéncias, e um modelo de conhecimento.

Os sistemas de recomendacao hibridos foram propostos com o intuito de combinar
os pontos fortes e suprimir os pontos fracos dos demais paradigmas. Com isso, Jannach et
al. (2010) definiu arquiteturas genéricas que podem ser utilizadas para criar esses sistemas
hibridos:

e Arquitetura Monolitica: A arquitetura monolitica consiste em usar caracteristicas de
diversos sistemas de recomendagdes em um unico sistema de recomendagdo hibrido.
Como um exemplo, um sistema de recomendagdo baseado em contetido pode utilizar,
além das informacdes dos itens, informagdes de sistemas de filtragem colaborativa, como

os usudrios parecidos com o usudrio atual, para recomendar novos itens;

e Arquitetura Paralela: Nessa arquitetura, dois ou mais sistemas de recomendagio sao
utilizados para gerar as recomendagdes para o usudrio € um pos-processamento € utilizado
para escolher quais recomendacdes sao mais relevantes. Essa escolha pode ser feita por

votagdo ou utilizando pesos para os resultados dos sistemas de recomendacao;

e Arquitetura em Sequéncia: Na arquitetura em sequéncia, dois ou mais sistemas de

recomendacdo sao utilizados em sequéncia e, a saida de um sistema de recomendacao é
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utilizada como entrada para o sistema de recomendacao subsequente. Como um exemplo,
um sistema de recomendagdo baseado em conteido pode escolher os itens mais relevantes
para o usudrio de acordo com o seu perfil, e suas recomendagdes podem ser utilizadas em

um sistema de recomendag¢do baseado em conhecimento.

Como um exemplo de combinacdo de sistemas de recomendagdo para superar os
pontos negativos, sistemas de recomendacdo colaborativos, sofrem com o problema de novos
itens e novos usudrios, visto que itens que ainda ndo foram avaliados por usudrios tendem a
ndo ser recomendados. Usudrios que ndo fizeram nenhuma avaliacdo também nao conseguem
encontrar usudrios parecidos. Ja os sistemas baseados em conteido, similar aos sistemas
colaborativos, sofrem com o problema de novos usudrios. Porém, diferentemente dos sistemas
colaborativos, o problema do novo usudrio se d4 pois como o usudrio ainda ndo avaliou nenhum

item no sistema, é¢ impossivel criar um perfil para o mesmo.

Em Adomavicius et al. (2005) s@o descritas algumas estratégias para combinar

sistemas de recomendacao baseados em contetdo e de filtragem colaborativa:

1. Combinar as predicdoes de sistemas de recomendacdes de filtragem colaborativa e
baseados em conteudo. Isso pode ser feito comparando as predi¢des para descobrir qual

tem o maior grau de confianca e, entdo, usi-la;

2. Incorporar carateristicas de sistemas baseados em conteido em um sistema de filtragem
colaborativa por meio das representacdes dos usudrios obtidas pelo sistema baseado em
conteddo. Para fazer a predicdo, em vez de utilizar apenas os itens avaliados, utiliza-se as
representacdes dos itens junto com a vizinhanga dos itens ou usudrios mais similares. Isso
pode fazer com que um item seja recomendado ndo s6 quando possui uma avaliacdo alta

de outros usudrios, mas também quando possuir caracteristicas semelhantes a do usudrio.

2.1.1 SISTEMAS DE RECOMENDACAO SENSIVEIS AO CONTEXTO

Um sistema de recomendacgdo sensivel ao contexto, diferentemente dos sistemas de
recomendacdo tradicionais, utilizam informacdes contextuais no processo da predicdo das
avaliagdes dos itens. Conforme Adomavicius et al. (2005), “a predi¢ao exata das preferéncias
do consumidor depende, sem davida, do grau em que incorporamos a informacao contextual

relevante no método de recomendagdo”.

O contexto, como visto em Adomavicius e Tuzhilin (2015), pode ser definido por

meio de um conceito diferente em cada area de aplicacdo. Portanto, muitas defini¢des podem
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ser encontradas dentro de cada drea, ou até dentro de uma subdrea. A seguir, sdo apresentados

exemplos dessas defini¢oes:

e Mineracao de Dados: O contexto, como encontrado na literatura de minera¢ao de dados,
foi definido por Palmisano et al. (2008) como eventos que caracterizam a vida de um
usudrio e que podem determinar uma mudanca nas suas preferéncias, status e valor para
uma empresa. Exemplo dessa definicao sdo um trabalho novo, casamento, nascimento de

um filho, entre outros;

e Customizacao de E-commerce: De acordo com Palmisano et al. (2008), a inten¢ao da
compra por parte de um consumidor em um e-commerce determina uma informacao
contextual. Como exemplo, um usudrio pode comprar um livro para aprender sobre

determinado conteddo ou ferramentas para utilizar em um hobby;

e Recuperacao de Conhecimento: O contexto, quando utilizado em recuperacdo de
informacao, tem como foco a sua utiliza¢cdo em problemas de curto-prazo e interesses
do usudrio no momento especifico, como: “encontrar todos os restaurantes em Maringa

que servem lanches vegetarianos” (PALMISANO et al., 2008).

A informacdo contextual que € utilizada pelo sistema de recomendacdo pode estar
presente de diversas formas em uma base de dados. Em Adomavicius et al. (2005), sdo
classificadas em trés categorias de acordo com o quanto o sistema de recomendacdo sabe sobre

essas informagdes:

e Totalmente observavel: Tudo sobre as informacgdes contextuais relevantes para o
sistema de recomendacgdo, além de sua estrutura e seus valores, é conhecido quando a

recomendacao ¢ feita;

e Parcialmente observavel: Apenas alguns dados sobre as informagGes contextuais
sdo conhecidos pelo sistema de recomendagdo, independentemente de qual parte €
desconhecida. Se um sistema de recomendacdo conhece as informacdes contextuais junto
com sua estrutura, mas nao seus valores, o mesmo pode ser considerado parcialmente

observavel;

e Nao observavel: Nenhuma informacdo contextual é conhecida pelo sistema de
recomendacdo. A recomendacdo € feita por meio de conhecimento latente adquirido de

maneira implicita.
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Além do quanto o sistema de recomendacdo sensivel ao contexto sabe sobre a
informacdo, Adomavicius et al. (2005) definiu que essas informagdes podem variar em uma

base de dados, dividindo entdo em duas categorias: estdticas e dindmicas.

Sistemas de recomendac¢do nos quais as informagdes contextuais permanecem estaveis
ao longo do tempo, sdo estiticos. Quando essas informa¢des mudam de acordo com o tempo,
eles sdao chamados de dinamicos. Como um exemplo, um sistema de recomendagao sensivel
ao contexto de musicas pode perceber ao longo do tempo que a companhia do usuario ndo

influencia o modo no qual ele ouve musicas, e desconsiderar essa informacao.

Em Adomavicius e Tuzhilin (2015), os sistemas de recomendagdo sensiveis ao
contexto sdo subdividos em trés grupos, pré-filtragem contextual, pos-filtragem contextual e
modelagem contextual, de acordo com a utiliza¢do da informac¢ao contextual, como mostrado

na Figura 4.

Figura 4: Classificacao de sistemas de recomendacio sensiveis ao contexto.

(a) Pré-filtragem contextual (b) Pos-filtragem contextual (c) Modelagem contextual
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Fonte: Imagem adaptada de Adomavicius e Tuzhilin (2015).

O sistema de recomendacao sensivel ao contexto que se utiliza de uma abordagem
de pré-filtragem contextual faz o uso da informagao contextual j4 em uma primeira fase, na
base de dados, para entdo utilizar um sistema de recomendacao tradicional nesses dados com as

informacdes de contexto.

Na pos-filtragem contextual, como visto na Figura 4, uma filtragem € aplicada apés a

recomendacao ter sido realizada por um sistema de recomendacao tradicional. Em Adomavicius
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e Tuzhilin (2015), esse método pode ser classificado de duas maneiras: baseado em heuristicas e
baseado em modelo. Os métodos baseados em heuristicas pretendem encontrar atributos de um
usudrio em algum contexto, e entdo utilizar esses atributos para ajustar as recomendacdes, seja
filtrando itens que foram recomendados que ndo possuem essas caracteristicas ou ordenando
esses itens com base no numero de caracteristicas que possuem. Para os métodos baseados
em modelo, modelos preditivos sao construidos para calcular a probabilidade de que o usuério
escolheria aquele item em um determinado contexto, usando entio a probabilidade de relevancia
para ajustar as recomendacgdes. Isso pode ser feito filtrando itens que tem uma probabilidade
de relevancia menor que um limite pré-definido ou ordenando esses itens com base na

probabilidade de relevancia que eles possuem.

Os sistemas de recomendacdo de modelagem contextual usam a informacdo
contextual diretamente no método de recomendacdo para recomendar os itens
(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2015). Diferentemente das outras abordagens, a abordagem de
modelagem contextual da origem a diversos modelos preditivos multidimensionais (construidos
utilizando arvores de decisdo, modelos regressores, modelos probabilisticos, etc) ou calculos

heuristicos que incorporam essa informacao contextual aos dados de usudrio e ao item.

Neste trabalho, foram utilizados quatro sistemas de recomendacdo sensiveis ao
contexto: Music2vec-TopN (M-TN), Session-Music2vec-TopN (SM-TN), Context-Session-
Music2vec-TopN (CSM-TN) e Context-Session-Music2vec-UserKNN (CSM-UK). Esses
sistemas de recomendacio podem ser classificados como sistemas de recomendacdo sensiveis
ao contexto no paradigma de pré-filtragem contextual, pois os dados de entrada ja possuem

informacao contextual. Esses sistemas de recomendacgdo serdo apresentados na Subsecao ??.

2.2  EMBEDDINGS

Diversos tipos de dados, como imagens e musicas, podem ser modelados por meio
de sinais analdgicos para serem utilizados por algoritmos e redes neurais. Uma mdasica, por
exemplo, pode ser modelada por meio de espectogramas. Porém, dados textuais ndo podem ser
processados em sua forma original, necessitando de uma representacdo que seja adequada para

o computador.

Representar palavras como um vetor de nimeros reais tem sua origem nos estudos das
representacOes distribuidas, como pode ser visto no trabalho de Rogers e Mcclelland (2014).
No caso das representagdes distribuidas, um item € representado por um padrao de atividades

em um conjunto de elementos computacionais (neurdnios, no caso de redes neurais), sendo que
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cada elemento esta envolvido na representagado de diferentes itens (ROGERS; MCCLELLAND,
2014).

Para se obter esse vetores, conhecidos também como word embeddings, foram
utilizadas diferentes abordagens. As primeiras abordagens que foram exploradas tiveram como
base modelos latentes para obtencdo de embeddings, entre elas, o modelo de Deerwester et
al. (1990), chamado de Latent Semantic Analysis (LSA), utiliza fatoracdo de matrizes para
a obten¢do de word embeddings. Um outro modelo, proposto posteriormente por Blei et al.

(2003), utiliza um modelo probabilistico para a obtengdo dos embeddings.

Os primeiros modelos para obtencao de word embeddings que utilizam redes neurais,
de acordo com Li et al. (2018), foram os modelos de Xu e Rudnicky (2000) e Bengio et al.
(2003), conhecidos como Modelos de Redes Neurais Linguisticas. A motivagao por tras desses
modelos € de que palavras sdo mais suscetiveis a compartilharem sentidos se aparecem perto

umas das outras (LI et al., 2018).

Apesar dos modelos de Xu e Rudnicky (2000) e Bengio et al. (2003), o trabalho que
popularizou o uso de word embeddings com redes neurais foi o trabalho proposto por Mikolov

et al. (2013a), chamado word2vec, que € descrito na subsecao a seguir.

A Figura 5 apresenta um exemplo de representacdo de palavras como embeddings.
Neste exemplo, duas palavras alvo (homem e mulher), sdo transformadas em embeddings e, a
partir de sua representagcao vetorial, é possivel visualizd-las em um grafico. Quando palavras
sdo transformadas em vetores, € possivel utilizar operacdes de vetores nas mesmas, como 0
calculo de similaridade entre vetores. Isso permite que elas sejam usadas em diversas areas de

pesquisa.

Figura 5: Exemplo de representacio de palavras como embeddings.
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Fonte: Autoria propria.

2.2.1 WORD2VEC

O word2vec é composto por dois modelos de redes neurais linguisticas, Continuous

Skip-Gram e Continuous Bag-of-Words (CBOW)), ilustrados na Figura 6, sendo que ambos sdao
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utilizados para a obten¢@o de word embeddings, porém cada um com um proposito diferente.O
modelo de Skip-Gram possui como entrada uma palavra alvo, e produz como saida as palavras
que estdo ao redor dessa palavra alvo. Ja no modelo de CBOW, as palavras ao redor dessa

palavra alvo sdo utilizadas como entrada com o objetivo de predizer qual a palavra alvo.

Figura 6: Modelos Skip-Gram e CBOW propostos por Mikolov et al. (2013a).
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Fonte: Autoria propria.

O objetivo do modelo Skip-Gram, como definido por Mikolov et al. (2013b), €
encontrar representacdes de palavras que sdo eficazes para predizer as palavras adjacentes em
uma frase ou em um documento. De uma maneira formal, dada uma sequéncia de palavras
de treino wy,wy,w3,...,wr , 0 objetivo do modelo Skip-Gram € maximizar a probabilidade

logaritmica média,

1
T Z Z logp (Wt+jlwt) ) 3)

t=1—c<j<c,j#0

na qual ¢ corresponde ao tamanho da janela contextual. A janela contextual é uma janela que
desliza por todo o texto, obtendo as palavras adjacentes da palavra alvo. A Figura 7 exemplifica
o funcionamento da janela contextual, utilizando como exemplo uma janela contextual de

tamanho 2.

Em ambos os modelos, CBOW e Skip-Gram, quando o vetor atribuido para uma
palavra de entrada (ou vetores, para 0 CBOW) € utilizado no processo de aprendizardo para

predizer uma saida, os elementos desse vetor sdo ajustados pela rede neural dado o quao similar
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a saida esperada foi a saida predita. Por meio desse ajuste dos elementos do vetor, os vetores de
palavras que sdo consideradas similares, como visto na Figura 5, se tornam mais proximas no

espaco vetorial, enquanto as mais diferentes acabam por ficar mais longe.

No exemplo da Figura 7, a janela desliza por toda a frase obtendo as palavras
adjacentes que estdo antes e depois da palavra alvo, quando possivel. Para a palavra “roupa”,

destacada dentro do retangulo, a janela contextual possuiria as palavras “roeu, a, do, rei”.

Figura 7: Exemplo de janela contextual de tamanho 2.

O rato roeu a roupa do rei|de Roma.

Wi Wi Alve Wi Wiz
- - o] rato roeu
- 0] rato roeu a
e] rato roeu a roupa
rato roeu a roupa do
rei de Roma - -

Fonte: Autoria propria.

A formulacdo bésica do Skip-Gram, definida por Mikolov et al. (2013b), define

p (Wr+j|w;) usando a fungdo soffmax,

/T
eXP Vi, Viwy

Loz ©xp (Vi Vi)

“)

p(wolwr) =

no qual v, e V), sdo as representagdes vetoriais da palavra de entrada e de saida, e W é o
nimero de palavras no vocabulario. Devido ao custo computacional de calcular log p (wo|wy)
para o vocabulario W, outras estratégias sao consideradas. Uma maneira computacionalmente
eficiente € usar a técnica de Negative Sampling, uma adaptacdo da técnica de Noise Contrastive

Estimation (NCE) proposta por Gutmann e Hyvirinen (2010).

A técnica NCE, apesar de ser capaz de obter uma aproximac¢ao de uma maximizacao da
probabilidade logaritmica da funcao softmax, possui caracteristicas que nao interessam ao Skip-
Gram (MIKOLOV et al., 2013b). Por isso, a técnica de Negative Sampling pode ser determinada

como uma simplifica¢do da técnica NCE, e € definida da seguinte forma:

k
T T
1026 (Vi ) + X By [lo2 0 =V ) | 5)
i=1

A Equag@o 5 entdo substituird todos os termos logp (wp|w;) na func¢do objetivo
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(Equagao 3).

O segundo modelo proposto por Mikolov et al. (2013a), Continuous Bag-of-Words
(CBOW), € similar a uma arquitetura de rede neural linguistica simples. Sua principal diferenca
para o modelo de Skip-Gram, como pode ser visto na Figura 6, estd presente em como o modelo

foi definido para a obten¢do dos word embeddings.

No Skip-Gram, o modelo tem como entrada uma tnica palavra e tem como objetivo
predizer as palavras que estdo em sua janela contextual, enquanto que no modelo CBOW a
entrada do modelo sdo as palavras que estdo na janela contextual, com o objetivo de predizer a
palavra que esta no centro da janela. O modelo CBOW possui esse nome visto que, assim como
a técnica Bag-of-Words, a ordem das palavras da janela contextual ndo influencia na predi¢cdo

da palavra central.

O sucesso dos modelos propostos por Mikolov et al. (2013a) se d4 ndo s6 por sua
simplicidade e capacidade de serem executados em conjuntos de dados muito grandes, mas
porque os word embeddings gerados pelos modelos sdo capazes de encontrar estruturas e

relacionamentos semanticos das palavras.

Os vetores aprendidos com os modelos do word2vec em conjuntos com uma grande
quantidade de dados, por exemplo, sdo capazes de aprender relacionamentos semanticos sutis
entre palavras, como o de uma cidade e qual pais a cidade pertence, como, por exemplo, Franca

estd para Paris assim como Alemanha esta para Berlim.

2.3 REDES NEURAIS RECORRENTES

O desenvolvimento de trabalhos e pesquisas com Redes Neurais Artificiais foram
motivados pelo reconhecimento de que o cérebro humano funciona de forma diferente dos
computadores. O cérebro pode ser visto como um computador paralelo, ndo-linear e altamente
complexo, capaz de utilizar seus componentes estruturais, ou “neurdnios”, para realizar algumas
tarefas (reconhecimento de padrdes, controle de motores, etc) de maneira mais rdpida que
computadores comuns (HAYKIN, 2008).

De acordo com Haykin (2008), uma rede neural € utilizada para modelar o modo com
o qual o cérebro realiza uma tarefa ou funcao de interesse. Para que as redes neurais consigam
bons desempenhos, elas utilizam de uma grande quantidade de interconexdes entre neurdnios
para produzir resultados. A defini¢cdo de uma rede neural artificial, sugerida por Haykin (2008),

¢ a seguinte:
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Uma rede neural é um imenso processador paralelo distribuido construido de pequenos
neurdnios que possuem uma propensdo natural a guardar conhecimento experimental
e torna-lo disponivel para uso. Ela assemelha-se ao cérebro de duas maneiras:

1. O conhecimento é adquirido pela rede por meio do seu ambiente em um
processo de aprendizado;

2. O peso da conectividade entre os neurdnios, chamado de pesos sindpticos, sao
usados para guardar o conhecimento adquirido.

A Figura 8 apresenta uma representa¢do de um neurdnio genérico de uma rede neural,
com suas entradas e sua saida. Um neurdnio pode ter varias entradas i, sendo que seus valores de
entrada s@o representados por um valor x;. A funcio f, que compreende o “corpo” do neurdnio,
¢ selecionada arbitrariamente de acordo com o problema. Os valores de entrada do neurdnio
possuem um peso associados a si, significando que o valor de entrada x; € multiplicado por um
peso w; associado ao valor. Esses valores sdo entio integrados ao neur6nio por meio de uma
funcao de agregacao e a fung@o do neurdnio € entdo avaliada. O resultado da funcao de ativacao

do neurdnio € passado para frente na rede neural e € chamado de valor de ativagao.

Figura 8: Neuronio genérico de uma rede neural.
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X2 —w» fwix; +wyxy; + - +w,x,)

Fonte: Adaptado de Rojas (1996).

Como visto em Rojas (1996), se pensarmos em cada né de uma rede neural como
sendo uma funcao capaz de transformar suas entradas em uma saida, entdo redes neurais nada
mais sdo que redes de funcdes. Os diferentes modelos de redes neurais disponiveis na literatura
diferem principalmente nas escolhas feitas sobre as fun¢des utilizadas, o padrao de interconexao

entre os neurOnios € como a transmissao da informacao € realizada.

Um dos modelos mais proeminentes da literatura quando se trata de redes neurais, € o
modelo MultiLayer Perceptron (MLP), proposto por Rumelhart e MacClelland (1986). Também
chamado de feedforward neural networks, o objetivo do modelo MLP € aproximar uma fungdo
[ tal que para um classificador y = f*(x), ele mapeie uma entrada x para uma categoria y. O
objetivo de uma MLP ¢ definir um mapeamento y = f(x;0) e aprender o valor dos parimetros
0 que resulte na melhor aproximacao da funcao (GOODFELLOW et al., 2016).

O modelo MLP, no entanto, pode variar com relagao ao nimero de camadas que possui.

Sua primeira camada, a camada de entrada, receberd os dados de entrada e os direcionara
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para as camadas ocultas da rede neural. O numero de camadas ocultas de uma rede MLP
pode variar, sendo que o nimero de camadas determina a profundidade do modelo. O termo
deep learning (aprendizado profundo) surge dessa terminologia. A camada final do modelo é
a camada de saida, no qual os resultados serao fornecidos pela rede apds todo o processo de
aprendizado. A Figura 9 ilustra um modelo de MLP que possui duas camadas ocultas com trés

neuronios em cada camada.

Figura 9: Modelo genérico de uma MLP.

Camada de Camada Camada Camada de
Entrada Oculta Oculta Saida

Fonte: Autoria propria.

Assim como posto na definicio de Haykin (2008), uma rede neural aprende por
meio de um processo de aprendizado. O método de aprendizado utilizado para treinar MLPs,
difundido por Rumelhart e MacClelland (1986), é chamado de back-propagation, e € composto

de duas fases:

1. Na primeira fase, conhecida como fase forward, os pesos das conexdes com 0s neurdnios
sdo atualizados, fixados e o sinal de entrada € propagado pela rede, avancando da camada

de entrada até a camada de saida.

2. Na segunda fase, chamada de fase backward, é produzido um sinal de erro por meio
de uma comparacdo da saida esperada da rede com o resultado obtido. Esse sinal é
propagado em sentido contrério, ou seja, da camada de saida para a camada de entrada,

camada por camada, com o objetivo de atualizar os pesos das conexdes dos neurdnios.

O modelo Multilayer Perceptron, assim como outros modelos de redes feedforwards,
sdo modelos que tentam definir uma aproximagdo de uma fungdo y = f*(x). Isso impde uma
forte restricdo nos modelos, visto que esses modelos sdo capazes de mapear um dado x de
entrada para um resultado de saida y (GRAVES, 2012).
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Para que seja possivel mapear uma sequéncia de dados, no entanto, € necessario alterar
o modelo das redes feedforwards para permitir que exista conexdes ciclicas entre neur6nios
da mesma camada. Redes que possuem essas conexdes ciclicas deixam de se chamar redes
feedforward e passam a se chamar Redes Neurais Recorrentes (RNNs). Na Figura 10, € possivel

notar as conexoes entre os neurdonios da mesma camada.

Figura 10: Modelo genérico de uma RNN.

Camada de Camada Camada Camada de
Entrada Oculta Oculta Saida

Fonte: Autoria propria.

As RNNs tiram proveito do compartilhamento de parametros em diferentes partes de
seu modelo, o que torna possivel estender e aplicar seu modelo para sequéncias de diferentes
tamanhos (GOODFELLOW et al., 2016). Seu principal beneficio vém de suas conexdes
recorrentes, que criam uma ‘“memoria’” das entradas anteriores que sao persistidas em seu estado
interno, e influenciam a saida da rede (GRAVES, 2012).

Uma maneira mais intuitiva de visualizar RNNs € considerar as redes estando em um
formato “desdobrado”, ou seja, sem ciclos. Na Figura 10, € possivel ver ciclos entre conexodes
de uma mesma camada. Considerando que uma RNN opera em uma sequéncia no qual o indice
de tempo ¢ varia de 1 a T, desdobrar um modelo significa representa-lo de uma maneira em que

nao estejam presentes ciclos. A Figura 11 mostra uma RNN que foi desdobrada.

Na Figura 11, pode ser visto o mesmo modelo de RNN porém em duas representacoes:
a representacdo a esquerda possui a camada oculta com a conexao ciclica (o quadrado preto
simboliza um intervalo de tempo de valor 1 na sequéncia). Na representacdo a direita, para cada
indice de tempo na sequéncia, o modelo € representado por completo sem ciclos, indicando que

o valor € passado de um indice de tempo para o outro por meio de uma conexao entre os dois.

Ainda na Figura 11, o peso das conexdes entre a camada de entrada e a camada oculta

estdo denotadas por “w1”, o peso das conexdes entre as camadas ocultas (pesos recorrentes)
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Figura 11: RNN que foi desdobrada de acordo com os indices de tempo.
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Fonte: Adaptado de Graves (2012) e Goodfellow et al. (2016).

Figura 12: Exemplo da atuacao de uma RNN com uma frase.

Que é hoje ?

Fonte: Autoria propria.

estdo denotados por “w2” e os pesos das conexdes entre a camada oculta e camada de saida
estdo denotados por “w3”. Esse modelo simplificado de representacdo assume que cada n6 de
uma camada por compreender n neuronios no modelo real, por exemplo, se a rede da Figura 11
possuisse 256 neurdnios na camada oculta, seria usado um tnico neur6nio para representar todo

0 conjunto.

Como pode ser visto no exemplo da Figura 12, em cada um dos indices de tempo
a RNN processa ndo s6 a entrada do indice de tempo atual, mas também o resultado do
processamento do indice de tempo anterior. Esse compartilhamento de parametros permite que
a RNN consiga processar sequéncias de tamanhos variados. No exemplo, ao chegar no indice
de tempo ¢ = 3, a rede possui informagao dos indices de tempo 1 e 2, 0 que permite acumular

conhecimento.
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Dessa maneira, uma rede neural treinada para conversar com pessoas, cOmo um
Chatbot, consegue entender no indice de tempo ¢ = 5 que o usudrio esteja fazendo uma pergunta

sobre qual o dia atual.

Assim como no modelo MLP, as RNNs aprendem por meio de uma fase forward e
uma fase backward. De acordo com Graves (2012), a fase forward de uma RNN € similar a fase
forward de um modelo MLP com uma tnica camada oculta, exceto pelo fato de que os valores
de ativacdo da camada oculta sdo provenientes tanto da camada de entrada quanto da camada

oculta do dltimo indice de tempo.

Considerando uma RNN com /I neurdnios de entrada, H neur6nios ocultos e K
neur6nios de saida que processa uma sequéncia de entrada x de tamanho 7. Seja x} o valor
da entrada i no tempo ¢, e que a;- e bs- sejam respectivamente a entrada do neurénio j no tempo ¢
e a ativacdo do neurdnio j no tempo t. Como definido em (GRAVES, 2012), para os neur6nios

ocultos temos a seguinte entrada:

1 H

aﬁl = Zw,-h)é + Z Wh/hb;lTl, (6)
i=1 n=1

que corresponde ao somatério ponderado dos valores de cada neurdnio de entrada somado ao

somatodrio dos valores ponderados de cada neur6nio da camada oculta do indice de tempo

anterior. O valor de entrada a’j ¢ passado para uma fung¢do de ativacdo 6 nado linear e

diferencidvel. Exemplos de funcdes de ativacdo para RNNs sdo as funcoes sigmoide e tangente

hiperbdlica. O valor de ativagdo é definido por Graves (2012) da seguinte forma:

bj, = 6n (ay,) - (7)

A sequéncia completa de ativacOes dos neurdnios ocultos pode ser calculada
comeg¢ando com o valor de + = 1 e, entdo, aplicar as Equagdes 6 e 7 recursivamente,
incrementando o valor de t+ (GRAVES, 2012). Essa aplicacdo recursiva comecando em ¢ = 1
requer que o valor de b? seja escolhido previamente, o que corresponde ao estado da rede antes
de receber qualquer informagdo. Os valores de entrada dos neurdnios da camada de saida podem
sem calculados entdo utilizando os valores de ativacao das camadas ocultas, como definido em
(GRAVES, 2012):

H
ap =Y wikbj,. 8)
h=1
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Na camada de saida, podem ser utilizadas fun¢des de ativagdo que sdo comuns
ao modelo de MLP como a fungdo logistica e a funcdo softmax (GRAVES, 2012). Para
determinar o qudo correta a saida da rede estd, é necessario utilizar uma fun¢do de perda
Z (GOODFELLOW et al., 2016). Assim, como o algoritmo da fase forward, o algoritmo
responsavel pela fase backward de uma RNN € similar ao de uma MLP. Para realizar a fase de
backward, o algoritmo Back-Propagation Through Time (BPTT), proposto por Werbos (1990),
consiste em atualizar os pesos das conexdes entre neurdnios de acordo com a fun¢do de perda

Z.

O algoritmo BPTT, similar ao algoritmo back-propagation, usa o método de gradiente
descendente para encontrar a derivada da fun¢do de perda em razao ao peso das conexdes dos
neurdnios, para entdo ajustar os pesos na direcao de uma inclinac¢do negativa (GOODFELLOW
et al., 2016).

Assim como o algoritmo back-propagation comum, o algoritmo BPTT consiste em
aplicar a regra da cadeia repetidamente, comecando da camada de saida da RNN e indo em
direcdo a camada de entrada. Por se tratar de uma RNN, a funcido de perda £ depende do
valor de ativacdo da camada oculta ndo s6 pela sua influéncia na camada de saida, mas também
por sua influéncia na camada oculta no proximo indice de tempo. Para se obter os termos de
um neurdnio da camada oculta de uma RNN, utiliza-se a seguinte equacao definida por Graves
(2012):

K H
8 =0"(a,) | Y Stwi+ Y, 8w |, 9)
k=1 W=1

dado que 0 pode ser definido pela seguinte equagao:

02

—.
aaj

5 (10)

A sequéncia completa de termos pode ser calculada aplicando a Equacdo 9 de maneira
recursiva, com o valor inicial de t = T, decrementando o valor de ¢ a cada indice de tempo.Como
no exemplo apresentado na Figura 12, se a rede ndo conseguisse a saida desejada ao final da
frase, os pesos seriam atualizados para que o treinamento continuasse. Sabendo entdo que os
termos sao reutilizados a cada indice de tempo, toda a sequéncia é somada com o objetivo de se

obter as derivadas em relacdo aos pesos da rede, para que os pesos possam ser atualizados:
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] T
=) &b (11)

A partir dos processos forward e BPTT, uma RNN € capaz de realizar o processo de
aprendizado. De acordo com Goodfellow et al. (2016), existem arquiteturas distintas para se

construir uma RNN, dentre as quais:

e Redes que produzem uma saida a cada indice de tempo;
e Redes que produzem uma saida apenas no ultimo indice de tempo;

e Redes que possuem apenas um valor de entrada, e que utilizam as saidas do indice de

tempo atual como a entrada do proximo indice de tempo.

Durante o treinamento de RNNs, no entanto, um problema observado por Bengio et al.
(1994) mostrou que tais redes sofrem com dependéncias de longo prazo ao passar pelo processo
de aprendizado. Como um exemplo de dependéncia de longo prazo, considere a seguinte frase:
“Cresci na Franca e s6 me mudei apos meus 25 anos, por isso falo francés fluentemente”.
Em uma RNN que tenta predizer as proximas palavras de uma frase, para predizer a palavra
“francés”, no final da frase, a RNN precisaria de informacdes da palavra “Franga”, que aparece
no inicio da frase. Essa dependéncia da palavra “francés” para a palavra “Fran¢a” pode ser vista

como uma dependéncia de longo prazo.

Quando essa dependéncia de longo prazo ocorre em uma RNN, caso os
termos (definidos na Equagdo 10) assumam um valor muito pequeno, eles encolherdo
exponencialmente até desaparecerem praticamente, impossibilitando o aprendizado da rede.
Por outro lado, caso eles assumam um valor muito grande, esses valores assumirdo um
valor muito grande, fazendo com que a rede neural ndo consiga aprender de maneira correta
(PASCANU et al., 2013).

2.3.1 REDES LONG SHORT-TERM MEMORY

Com o objetivo de resolver o problema de dependéncia de longo prazo em RNNs,
Hochreiter ¢ Schmidhuber (1997) propuseram um modelo de rede chamado de redes Long
Short-Term Memory (LSTM), capaz de resolver esse problema por meio de portdes de
informacao, que sdo capazes de guardar e esquecer informacdes que sdo relevantes para a rede

em determinados periodos de tempo.
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Na frase de exemplo da Figura 12, “Que dia é hoje?”, uma RNN simples poderia
perder o contexto do que estd sendo perguntado, pois ao chegar no dltimo indice de tempo, as

informacdes acumuladas pela rede neural poderiam ter se perdido.

A arquitetura de uma rede LSTM, como definida por Graves (2012), consiste de
um conjunto de sub-redes recorrentes conectadas umas as outras, conhecidas como blocos
de memoria. Cada bloco de uma rede LSTM possui trés “portdes”, que sao utilizados para
controlar o fluxo de informagdes que sera lido pelo bloco de memoéria. O modelo de um bloco

de memoria de uma LSTM pode ser visto na Figura 13.

O processo de treinamento de uma rede LSTM € similar ao processo de treinamento
de uma rede RNN apresentado anteriormente, seguindo o modelo de forward e backward e
utilizando o algoritmo de Back-Propagation Through Time, no qual os gradientes sao calculados
para atualizar os pesos das conexdes entre os neurdnios (no caso da LSTM, dos blocos de
memoria) (GOODFELLOW et al., 2016).

Figura 13: Interior de um bloco de memoria de uma LSTM.
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Fonte: Autoria propria.

Dentro do bloco de memoéria LSTM, existem dois fluxos de dados, como visto na
Figura 13. O primeiro fluxo de dados, representado pela flecha mais acima da imagem, é
chamado de estado do neur6nio (denotado por c¢;). Esse estado do neurdnio representa a
memoria da LSTM, e carrega as informacdes relevantes durante o processamento da sequéncia.
No bloco de memoria, os diferentes portdes decidem que tipo de informagdes sao adicionadas

ao estado do neurdnio.

O segundo fluxo de dados (denotado por 4;), chamado de estado oculto da LSTM,

€ responsavel por produzir as saidas de cada bloco de memoria. Assim como o estado do
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neur6nio, o estado oculto também € passado para o bloco de memoria do préximo indice de
tempo (GRAVES, 2012).

Sao utilizadas duas fungdes principais dentro do bloco de memodria que, em geral,
sdo utilizadas em outras redes neurais como funcio de ativacdo: fun¢do sigmoéide e tangente
hiperbdlica. Como visto em Sutskever (2013), a funcdo sigmdide € utilizada quando deseja-se
que os valores de entrada possuam uma varia¢do entre 0 e 1. Esse comportamento pode ser util
quando se deseja esquecer ou manter alguma informacao relevante para a rede. Ja a fungdo
tangente hiperbdlica € utilizada para regular esses valores, mantendo esses valores sempre —1

e 1, impedindo que os valores cres¢am ou diminuam demais.

O Portdao de Esquecimento € responsdvel por decidir quais informacgdes serdao
esquecidas no indice de tempo atual, dado o estado oculto do indice de tempo anterior e a
entrada do indice de tempo atual. Esses vetores sdo concatenados e passados para uma fun¢do
sigmdide. O vetor resultante da funcio sigmoéide atualizard o estado do neurdnio por meio de
um produto vetorial (SUTSKEVER, 2013). Na frase de exemplo, “Que dia € hoje?”, talvez a
rede possa encarar que a palavra “€” nao seja relevante para o processamento da frase. Com

1sso0, informacgdes sobre essa palavra serdo passadas para o Portdo de Esquecimento.

O Portao de Entrada, como o préprio nome diz, € responsdvel pela adi¢do de
informacao no estado do neurénio. Assim como o Portdo de Esquecimento, o estado oculto
do indice de tempo anterior e a entrada do indice de tempo atual sdo passados por uma fun¢do
sigmdide para decidir converter os valores dos vetores entre O e 1. Esse vetor também serd
passado pela funcdo tangente hiperbdlica para que sejam normalizados e, apds a aplicagao
dessas duas funcdes, uma operagdo de produto vetorial serd aplicada, para que seja decidido
que informagdo serd importante manter no estado do neur6nio. Esse vetor resultante terd seus

elementos somados com o vetor do estado do neurdnio.

O ultimo portao, Portao de Saida, é responsédvel por definir qual serd a saida do bloco
de memoria. O primeiro passo € aplicar a fungdo sigmdéide no vetor concatenado do estado
oculto do indice de tempo anterior e da entrada do indice de tempo atual. O préximo passo €
aplicar entdo a funcdo tangente hiperbodlica para regularizar o resultado do estado do neurdnio
jé atualizado. Por fim, serd aplicado o produto vetorial nesses dois vetores para produzir a saida

do bloco de memoria, que pode ser usado também como a predicdao do bloco.

Por meio desse mecanismo de portdes e das operacdes multiplicativas, € possivel para
as LSTMs aprenderem e armazerarem informagao por longos periodos de tempo, mitigando o
problema do vanishing gradient (GRAVES, 2012). O problema de vanishing gradient ocorre

quando os pesos das conexdes da rede neural se tornam muito pequenos e, com isso, se torna
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cada vez mais dificil para a rede neural atualizar os erros nos proximos periodos de tempo.

Na frase de exemplo, a LSTM pode decidir por meio do seu treino que as palavras
“Que” e “€” ndo sdo relevantes para o resultado final, mas que as palavras “dia”, “hoje” e “?”

sdo importantes para definir que uma pergunta sobre o dia atual estd sendo feita.

O presente trabalho de mestrado utiliza Redes Neurais Recorrentes para extrair
embeddings da sequéncia de musicas que o usudrio ouviu e, apos essa extragao de embeddings,
as utiliza em sistemas de recomendagdo sensiveis ao contexto. Os conceitos apresentados foram
utilizados tanto como base de pesquisa para os trabalhos relacionados, apresentados na Sec¢ao 3,

quanto para o desenvolvimento deste trabalho.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo sdao apresentados os trabalhos encontrados na literatura que estdo
relacionados com o escopo desta dissertacio de mestrado. Com o objetivo de encontrar
trabalhos de diversos dominios de aplicacdo que se relacionem com esse escopo, que consiste
em adquirir embeddings que serdo utilizados em sistemas de recomendacdo sensiveis ao
contexto, uma revisao sistematica foi realizada. O protocolo da revisado sistemadtica que resultou

na selec@o de 20 trabalhos pode ser encontrado no Apéndice A.

Os trabalhos obtidos na revisao sistematica por meio do protocolo de pesquisa foram
todos publicados apds o trabalho de Mikolov et al. (2013a), mesmo sem nenhuma restri¢ao de
pesquisa no protocolo, o que ressalta a importancia do word2vec na 4rea de word embeddings.

Na Figura 14 € possivel ver a evolu¢do no nimero de trabalhos publicados por ano.

Figura 14: Nimero de trabalhos publicados por ano.
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Fonte: Autoria propria.

No total, foram 10 dominios explorados pelos trabalhos, como pode ser visto na
Figura 15. O dominio que mais foi explorado foi o dominio de Sessdo, no qual 12 trabalhos
o exploraram. De maneira geral, ele foi explorado em conjunto com outros dominios. O
dominio de Misicas, por exemplo, apareceu em conjunto 4 vezes com o dominio de Sessdo.

A quantidade de trabalhos que explora o dominio de Sessdo em conjunto com outro dominio
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denota que o estudo de sessoes tem se mostrado predominante em relagdo aos demais dominios.

Figura 15: Dominios explorados pelos trabalhos.
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Fonte: Autoria propria.

Para classificar um trabalho no dominio de Sessdo, foi utilizada a defini¢ao de sessao

proposta por Wang et al. (2019):

Uma sessao é uma cole¢@o de itens que sdo coletados ou consumidos em um evento
ou em determinado periodo de tempo ou uma cole¢do de ac¢des ou eventos que
aconteceram em um periodo de tempo.

Trabalhos que utilizavam sessdes pressupdem que a sequéncia na qual o usudrio
interagiu com os itens pode fornecer bons embeddings contextuais para sistemas de
recomendacdo. Alguns dominios, como o dominio da Misica, por exemplo, sd@o bons
candidatos para sistemas de recomendagao baseados em sessdo, visto que usudrios tendem a

ouvir musicas em sequéncia.

Alguns trabalhos (TAN et al., 2016a; SMIRNOVA; VASILE, 2017) que estavam no
dominio de Sessdo, no entanto, ndo tinham o intuito de utilizar sessdes em conjunto com
algum outro dominio. Seu objetivo era construir uma arquitetura genérica que fosse possivel
obter embeddings para serem usados em sistemas de recomendacdo sensiveis ao contexto

independente do dominio.
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Os 20 trabalhos selecionados foram agrupados em trés categorias de acordo com o tipo

de modelo que foi utilizado para adquirir os embeddings:

1. Modelos adaptados da area de Processamento de Linguagem Natural,
2. Modelos baseados em Redes Neurais feedforward,

3. Models baseados em Redes Neurais Recorrentes.

O unico trabalho que ndo se enquadrou em nenhuma das trés categorias foi o de Xie
et al. (2016), que usou diversos grafos bipartidos que mapearam Pontos de Interesse (POIs) e
informacodes contextuais. Os embeddings foram obtidos pelo relacionamento entre os POIs e as

informagdes contextuais.

Na categoria dos trabalhos que utilizam modelos adaptados da drea de processamento
de linguagem natural, os primeiros trabalhos (TANG et al., 2014; DENG et al., 2015) que foram
publicados adaptaram a técnica de bag-of-words para se obter embeddings. Apesar do modelo
bag-of-words ser utilizado para se obter uma representacao contextual dos itens, o vetor obtido

pelo modelo bag-of-words possui diversas limitagdes, sendo a principal, o tamanho do vetor.

Ambos os trabalhos ndo usam sessdes, que € uma caracteristica dos demais trabalhos
dessa categoria. O trabalho de Tang et al. (2014) aplicou uma adaptacdo do modelo de bag-
of-words para o dominio de Citagdes e usou as palavras ao redor da citagdo como informacgado
contextual, enquanto o trabalho de Deng et al. (2015) explorou o dominio de Musicas, utilizando
as emocdes como informacdo contextual. Por trabalhar com um conjunto finito de emocdes, a
limitagcao do bag-of-words do tamanho do vetor ndo se aplica ao caso do trabalho de Deng et al.
(2015).

Os demais trabalhos (WANG et al., 2016; ZHAO et al., 2017; LI et al., 2018; WANG et
al., 2018) da categoria utilizaram o word2vec (apresentado na Sec¢do 2.2), adaptando o modelo
Skip-Gram para obter informacdo contextual de sessdes para o seu dominio. Os trabalhos
de Wang et al. (2016) e Wang et al. (2018) utilizam o modelo de Skip-Gram no dominio
de Miusicas, com o objetivo de se obter embeddings considerando as musicas ao redor de
uma musica alvo. A principal diferenca do trabalho de Wang et al. (2016) foi a inclusdo de
informacdes adicionais (metadados sobre as musicas) no processo de obtengao de embeddings,
enquanto o trabalho de Wang et al. (2018) utilizou informac¢ao apenas da sequéncia de musicas

ouvidas pelo usuério.

Apesar de estarem em dominios diferentes (POI e E-commerce), os trabalhos de Zhao

etal. (2017) e Liet al. (2018) utilizaram o modelo de Skip-Gram para a obtencao de embeddings
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utilizando apenas a informacdo da sequéncia de itens como contexto. O modelo de Li et al.
(2018), no entanto, usou uma técnica que dava prioridade para os itens que apareciam mais

vezes na sequéncia, o que trouxe resultados superiores para o dominio de E-commerce.

A categoria de modelos baseados em Redes Neurais feedforward pode ser vista como
a categoria mais heterogénea de todas, ndo s6 pela variedade de modelos, mas pela variedade
de dominios explorados. No total, sdo sete dominios explorados de um total de 10 dominios,

como pode ser visto na Figura 16.

Figura 16: Dominios explorados na categoria de Redes Neurais feedforward.
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Fonte: Autoria propria.

Duas arquiteturas de redes neurais foram usadas mais de uma vez dentro dessa
categoria. A primeira arquitetura, AutoEncoder, é uma arquitetura de rede neural que tem
como objetivo copiar os dados de entrada para a saida por meio de um aprendizado ndo
supervisionado, aprendendo uma representacdo dos dados nas camadas internas da rede
(BALDI, 2011). A segunda arquitetura, Redes Neurais Convolucionais (CNNs), proposta por
LeCun et al. (1999), tem como foco principal o processamento e reconhecimento de imagens,
porém como visto em Goodfellow et al. (2016), pode ser utilizada para processar sequéncias de
dados. Os demais trabalhos que ndo utilizaram essas arquiteturas propuseram um modelo de

rede neural feedforward préprio de acordo com seus dados.

Os trabalhos que usaram o modelo AutoEncoder (UNGER, 2015; VOTTER et al.,
2019), o utilizaram em dominios diferentes (POI e Musicas com Sessdes, respectivamente), €
fins diferentes. O trabalho de Unger (2015) utilizou o modelo para obter informacao contextual

sobre o usudrio em forma de vetores a partir de dados obtidos por meio de sensores de
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smartphones, que entdo seriam usados para recomendar localizacdes em tempo real para o
usudrio. O trabalho de Vétter et al. (2019) adaptou diversos modelos de AutoEncoder para a
tarefa de recomendacdo de proxima musica. Em vez de usar o AutoEncoder para transformar
as musicas em embeddings, as playlists foram transformadas em embeddings e as proximas
musicas foram computadas a partir da playlist. Por se tratar de recomenda¢do de proxima
musica e utilizar informacdes de playlists, o trabalho de Votter et al. (2019) esta classificado no

dominio de Sessdao em conjunto com o dominio de Misicas.

Dois trabalhos (ZHANG et al., 2018; Da Costa; DOLOG, 2019) dentro dessa categoria
utilizaram CNNs para obter embeddings - apesar do trabalho de Zhang et al. (2018) ter utilizado
uma RNN para recomendacdo, a obtengao de embeddings foi feita com uma CNN. Como visto
anteriormente, CNNs podem ser utilizadas para processar sequéncias assim como RNNs, e
ambos os trabalhos exploraram o dominio de Sessdo em conjunto com os demais dominios.
Dentre todos os trabalhos obtidos pela revisao sistemadtica, o trabalho de Da Costa e Dolog
(2019) foi o que explorou o maior nimero de dominios - Filmes, POI e Imagens; utilizando a

sequéncia desses itens para obter os embeddings utilizados.

O trabalho de Zhang et al. (2018) propde um modelo com uma CNN que € responsavel
por aprender informagdes sobre as caracteristicas das noticias que foram lidas pelo usudrio
(como a categoria e palavras-chave), mas também sobre a sequéncia de noticias que o usudrio
interagiu no website. Todas essas informagdes, apds o treinamento, resulta em um vetor de

embeddings que € utilizado por uma RNN que recomenda noticias para o usudrio.

Os demais trabalhos (YANG et al., 2017; LIU et al., 2018) desenvolveram cada um
modelo préprio de rede feedforward de acordo com as informagdes contextuais que utilizaram.
O trabalho de Yang et al. (2017) utilizou dois tipos de embeddings em sua rede feedforward, um
para o usudrio e um para o POI, e os aprendeu utilizando a mesma rede neural. As informagdes
contextuais utilizadas pelo trabalho foram a geolocalizagcao dos POIs e informagao sobre grupos
sociais dos usudrios. Em seu modelo, os embeddings do usuédrio e do POI sdo combinados
para que se possa obter a preferéncia contextual do usudrio com relagdo ao POI. Ja o trabalho
de Liu et al. (2018) tenta recomendar pessoas para cooperar em trabalhos académicos, e foi
categorizado no dominio Colaborador. Sua arquitetura de rede neural feedforward tenta mapear
os topicos nos quais o colaborador estaria disposto a trabalhar e o perfil do colaborador (seus
trabalhos passados) em um mesmo vetor de embeddings, que € entdo usado para encontrar quais

sdo0 os outros colaboradores que possuem o vetor de embeddings mais similar.

A tltima categoria de trabalhos € a dos que utilizaram RNNs para se obter embeddings

para os itens. Dentre os trabalhos nesta categoria, apenas dois de sete nao utilizaram alguma
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arquitetura de RNN para explorar o dominio de Sessdo. Esses trabalhos (TAN et al., 2016a; XIA
et al., 2019) utilizaram diferentes arquiteturas de RNNs em diferentes dominios, mas ambos
utilizaram as arquiteturas para obter embeddings de palavras. As palavras, no entanto, nao
eram o item que seria recomendado, mas sim uma das informagdes utilizadas para construir o

embedding do item.

O tnico trabalho (BEUTEL et al., 2018) que utilizou o modelo mais simplificado de
RNN (descrita na Sessdo 2.3), explorou o dominio de Videos em conjunto com o de Sessdo.
Beutel et al. (2018) desenvolveu uma técnica chamada Latent Cross, que consiste em incorporar
informacao contextual em uma RNN por meio de uma operacdo de produto vetorial entre o vetor

que contém as caracteristicas da informacao contextual com os estados ocultos da RNN.

Uma arquitetura de RNN que foi explorada nessa categoria pelos trabalhos foi a
arquitetura LSTM (descrita na Subsecao 2.3.1), e foi utilizada nos trabalhos de Tan et al. (2016a)
e Zhao et al. (2019). O trabalho de Tan et al. (2016a), como dito anteriormente, ndo explorou
o dominio de Sessdo apesar de utilizar uma arquitetura de LSTM. Seu trabalho explorou o
dominio de Citacdes e utilizou a média dos embeddings das palavras em uma citagdo para
representar uma citacdo. Com isso, foi possivel recomendar citacdes de acordo com o contexto
(as palavras) que ficariam ao redor dela em um texto. O trabalho de Zhao et al. (2019) explorou
o dominio de Filmes em conjunto com o dominio de Sessdo, e utilizou uma arquitetura de

LSTM para obter embeddings por meio da sequéncia dos filmes que um usudrio assistiu.

Os demais trabalhos utilizaram uma arquitetura proposta por Cho et al. (2015),
chamada Gated Recurrent Unit (GRU), similar a arquitetura LSTM, porém sem o portdao
de saida e que demanda menos tempo para treinar. O trabalho de Xia et al. (2019), como
mencionado anteriormente, ndo faz parte do dominio de Sessdo, apenas do dominio de E-
commerce. O trabalho teve como objetivo aprender o perfil do usudrio e dos itens por meio
das avaliagdes, e a representacdo vetorial das avaliacdes foi aprendida por meio de uma média
dos embeddings das palavras contidas na avaliagdo deixada pelo usudrio. Para aprender
os embeddings das palavras, foi utilizada uma GRU bi-direcional, que consegue aprender

utilizando informacdes tanto do passado quanto do futuro.

Assim como o trabalho de Tan et al. (2016a), o trabalho de Smirnova e Vasile (2017)
ndo explorou nenhum outro dominio que ndo fosse o dominio de Sessdo. Ambos tentaram
otimizar uma arquitetura GRU por meio de uma incorporacdo da informacdo contextual junto
com os dados da GRU. A diferenca do trabalho deSmirnova e Vasile (2017), no entanto, € que
em vez de incluir essas informagdes junto com os dados ocultos, como foi feito emTan et al.

(2016a), essas informacgdes contextuais foram incluidas tanto nas camadas de entrada quanto
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nas camadas de saida.

O trabalho deMayerl et al. (2019) explorou o dominio de Misicas em conjunto com
o dominio de Sessdo, e utilizou um modelo simples de GRU para obter os embeddings das
musicas. Similar ao trabalho deWang et al. (2018), foi utilizado o modelo proposto para obter
os embeddings a partir da sequéncia de musicas que o usudrio ouviu na aplica¢do. No entanto,
Mayerl et al. (2019) utilizou a GRU tanto para obter os embeddings quanto para posteriormente

recomendar as musicas, para a tarefa de recomendacao de proxima misica.

O Quadro 1 sintetiza os trabalhos que foram obtidos pela revisdo sistematica.
A categoria NLP representa os trabalhos que utilizaram modelos adaptados da édrea de
Processamento de Linguagem Natural, a categoria FFNN representa os trabalhos que utilizaram
redes feedforward e a categoria RNN representa os trabalhos que utilizaram Redes Neurais

Recorrentes. A categoria GRAFOS simboliza os trabalhos que usaram grafos para obter os

embeddings.
Quadro 1: Sumario dos trabalhos obtidos pela revisio sistematica.

Trabalho Ano de Publicacao | Dominio(s) Categoria | Modelo Utilizado
Unger (2015) 2015 POI FFNN AutoEncoder
Yang et al. (2017) 2017 POI FFNN Rede feedforward
Zhang et al. (2018) 2018 Noticias; Sessao FFENN CNN
Liu et al. (2018) 2018 Colaborador FFNN Rede feedforward
Da Costa e Dolog (2019) 2019 Filmes; POI; Imagem; Sessdo FFNN CNN
Votter et al. (2019) 2019 Musica; Sessdo FFNN AutoEncoder
Xie et al. (2016) 2016 POI GRAFOS | Grafos Bipartidos
Tang et al. (2014) 2014 Citacao NLP Bag-of-words
Deng et al. (2015) 2015 Misica NLP Bag-of-words
Wang et al. (2016) 2016 Musica; Sessao NLP Word2vec
Zhao et al. (2017) 2017 POI; Sessao NLP Word2vec
Li et al. (2018) 2018 E-commerce; Sessdo NLP Word2vec
Wang et al. (2018) 2018 Musica; Sessdo NLP Word2vec
Tan et al. (2016a) 2016 Citacdo RNN RNN - LSTM
Tan et al. (2016b) 2016 Sessdo RNN RNN - GRU
Smirnova e Vasile (2017) 2017 Sessdo RNN RNN - GRU
Beutel et al. (2018) 2018 Videos; Sessao RNN RNN
Xia et al. (2019) 2019 E-commerce RNN RNN - GRU
Zhao et al. (2019) 2019 Filmes; Sessdo RNN RNN - LSTM
Mayerl et al. (2019) 2019 Musica; Sessdo RNN RNN - GRU
Trabalho proposto 2020 Miuisica; Sessao RNN RNN - LSTM

Fonte: Autoria propria.

A préxima se¢do apresenta tanto o modelo proposto neste trabalho para obtencdo de
embeddings, quanto o modelo de Wang et al. (2018), que foi utilizado como base de comparagdo
para validar o modelo proposto. Além disso, descreve também a base de dados Music4All criada

durante a realizacdo deste trabalho.
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4 OBTENCAO DE EMBEDDINGS COMO INFORMACAO CONTEXTUAL

Nesta se¢do € apresentado o modelo proposto por Wang et al. (2018), que utiliza redes
neurais tradicionais para a obtencdo de embeddings, isto €, informacdo contextual que pode ser
utilizada por sistemas de recomendacgao sensiveis ao contexto. Esse modelo € utilizado como
baseline de comparacao para a proposta apresentada nesta dissertacao de mestrado. Além disso,
sdo apresentados os sistemas de recomendacdo sensiveis ao contexto que foram utilizados para

avaliar os embeddings, isto é, a informacdo contextual obtida pelo modelo.

4.1 OBTENCAO DE EMBEDDINGS

Como visto na Segdo 3, diversos trabalhos utilizam métodos de obtencdo de
embeddings para representar itens em sistemas de recomendagdo. Com relacdo as
recomendagdes sensiveis ao contexto de musicas, pode-se obter além de uma representacao de
tais itens, uma representacao que seja capaz de incluir informacgdes contextuais. Pode-se obter
essas informacdes contextuais em formato de embeddings levando em consideracdo diferentes
tipos de informag¢do, como: informacgdes sobre o género da musica, fags que usudrios atribuiram

a musica, entre outras.

Neste trabalho, as informacdes contextuais foram obtidas por meio de embeddings, que
sdo resultantes de uma andlise da sequéncia de musicas que um usudrio ouviu. Como modelo
de comparagdo para o trabalho proposto, foi escolhido o modelo descrito em (WANG et al.,
2018), que € apresentado a seguir. Este trabalho foi escolhido pois utiliza o0 modelo de obtengao
de embeddings apresentado na Subsecdo 2.2, um modelo que € utilizado nos mais diversos

dominios de aplicagdo para se obter embeddings de uma determinada sequéncia.

4.2 MODELO DO BASELINE

De maneira formal, como definido por Wang et al. (2018), seja U = {ul,uz, . ,u|U|}

o conjunto de usudrios e M = ymy,myp,...,m o conjunto de musicas, nos quais |U| e |M
) 9 ) |M|
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remetem ao numero total de usudrios e musicas Unicos na base de dados, respectivamente.
Para cada usuério u, seu histérico de execucdo de musicas corresponde as musicas que foram

ouvidas pelo usudrio com a data e a hora nos quais elas foram ouvidas, definido como H* =

u

{m’f, ms,...,m | }, no qual m} € M. O histérico de execug@o do usudrio pode ser dividido em

|Hu
sessoes S* = { 1,85,... ’Srsu\} de acordo com o intervalo de tempo entre uma misica e outra.
Assim, cada sessdo n do usudrio u pode ser definida como S% = {m¥ , m",,....m*, , ¢, no
n n,l ) n,27 ? n7|sn|

qual m,, ; € M.

Como um exemplo para a separacdo de sessdes para um subconjunto da base
de dados apresentada no Quadro 2, utilizaremos um intervalo entre musicas de 30
minutos. Neste exemplo, para o usudrio u = user_-i2GzdCDG, ele possuiria as seguintes
sessdes S* = {S”,S’g,S’g}, sendo S = {6163,6164}, S5 = {6165,6166,6167,6168} e S§ =
{6169,6170,6171,6172}.

Quadro 2: Subconjunto da base de dados Music4All.

Usuario ID da Misica Miisica Timestamp

user_i2GzdCDG 6163 F.U.U. - Dream Wife 2019-02-07 11:32
user-i2GzdCDG 6164 Hey Cool Kid - Cloud Nothings 2019-02-07 11:40
user_i2GzdCDG 6165 Someone Great - LCD Soundsystem 2019-02-07 12:13
user-i2GzdCDG 6166 Orfeo et Eurydice: Mélodie for Piano Solo - Ch... 2019-02-07 12:37
user_i2GzdCDG 6167 I Know It’s Over - 2011 Remastered Version - T... 2019-02-07 13:00
user_i2GzdCDG 6168 I’m Waiting Here - Bonus Track - David Lynch 2019-02-07 13:09
user_i2GzdCDG 6169 We Exist - Arcade Fire 2019-02-07 14:40
user_i2GzdCDG 6170 H In New England - Max Richter 2019-02-07 14:52
user_i2GzdCDG 6171 From Dog to God - Prayers 2019-02-07 15:11
user_i2GzdCDG 6172 1990 - Soviet Soviet 2019-02-07 15:18

Fonte: Autoria propria.

4.2.1 MUSIC2VEC E SESSION-MUSIC2VEC

Os métodos para obtengdo de embeddings music2vec e session-music2vec compdoem
o modelo proposto por Wang et al. (2018), que € utilizado como baseline nesta dissertacao.
A Figura 17 ilustra os dois métodos. E possivel ver que ambos os métodos, tanto o music2vec
(Figura 17a) quanto o session-music2vec (Figura 17b), possuem a mesma arquitetura do modelo
Skip-Gram apresentado na Se¢do 2.2. A principal diferenca para o modelo Skip-Gram se da pelo
fato de que em vez de utilizar palavras para se obter os embeddings, tanto o music2vec quanto

0 session-music2vec utilizam musicas.

O método music2vec tem como objetivo aprender os embeddings das musicas dado o
histérico de execucdo completo do usudrio. A ideia principal por trds do modelo music2vec
€ que a sequéncia de musicas ouvidas pelos usudrios refletem suas preferéncias para musica

durante aquele periodo de tempo, e que a coocorréncia dessas muisicas em uma sequéncia indica
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Figura 17: Métodos propostos por Wang et al. (2018).
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Fonte: Adaptado de Wang et al. (2018).

a similaridade entre essas musicas (WANG et al., 2018). Com isso, os embeddings de musicas
que aparecem perto umas das outras devem aparecer perto uns dos outros em um espaco de

baixa dimensao.

De maneira geral, o music2vec aprende o embedding de uma musica m; das musicas

vizinhas {m!"__:m!, .} \m! no histérico de execu¢io completo H". De maneira formal, como

descrito por Wang et al. (2018), a fun¢do objetivo do modelo music2vec € definida como:

L=Y) Y ) logp(milm), (12)

ueUm{cH* —c<j<c

no qual ¢ corresponde ao tamanho da janela contextual. Assim como no word2vec, a janela

contextual desliza por todo o histdrico de execucdo de musicas do usudrio. Na Equacdo 12,

u
i+

contextual da musica m} em H", que formalmente € definido usando a funcéo soffmax definida

p (mfﬁr ﬂm?) representa a probabilidade condicional de uma musica m¥ . estar na janela
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como:

p (mf‘+1|m§‘) = exp (Vz;li* -Vm;‘+j> / ZMexp (V,% V:n) , (13)
me

no qual v,, e v/, s30 os vetores de embeddings de entrada e saida da musica m, respectivamente.
Como visto nas Equagdes 12 e 13, a janela contextual do modelo music2vec percorre todo o
histérico de execucao do usudrio. No entanto, os gostos musicais do usudrio podem variar
muito durante todo o histérico de execugao e, por isso, a abordagem baseada em sessoes € mais
vidvel para capturar essas variagdes, ou seja, a abordagem baseada em sessdes pode capturar o

contexto no qual o usudrio estd ouvindo a musica naquele momento.

O método session-music2vec tenta capturar a informagao contextual no histérico de
execucao do usudrio. em vez de aprender os embeddings com o histérico inteiro do usudrio, o

histérico € dividido em sessdes menores que sdo utilizadas para aprender os embeddings.

Assim como o music2vec, o session-music2vec se baseia também no modelo de Skip-
Gram, porém em vez da janela contextual deslizar por todo o histérico de execucao do usudrio
para obter os embeddings, ela desliza por cada uma das sessdes do usudrio. O modelo, em
sintese, procura aprender o vetor de embeddings de uma musica m, ; de suas musicas vizinhas
{mzj_c : mZHC} \m,’fu na sessdo n do usudrio u. Como descrito por Wang et al. (2018), a

func¢do objetivo do session-music2vec pode ser definida como

L=Y Y Y ) logp(mylm), (14)

uel S;e8* my €8, —c<j<c
que ¢é similar a funcdo objetivo definida na Equacdo 12, porém itera também sobre todas as
sessoes do usudrio. De maneira similar, p < My i |m > representa a probabilidade condicional

de uma musica vizinha m;, ;. . dado a musica m;, ; em uma determinada sessao S, que € definida

n,i+j
usando a funcao softmax:

p (my i ilmy ;) :exp< Tu v - )/ Y exp( ) (15)

meM

Assim, os métodos que compdem o modelo proposto por Wang et al. (2018) sdo
capazes de capturar embeddings que refletem dois tipos de informacdo do usudrio para as

musicas:

1. Preferéncia geral, que diz respeito ao gosto mais amplo do usudrio com relagdo a musica,
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que ndo muda com o tempo;

2. Preferéncia contextual, que pode ser vista como uma preferéncia local, e que diz respeito

a preferéncia do usudrio na sessao atual.

4.3 SISTEMAS DE RECOMENDACAO CONTEXTUAIS

Com o objetivo de avaliar os embeddings extraidos pelo modelo apresentado na
Secao 4.2, Wang et al. (2018) prop0s 4 sistemas de recomendacao sensiveis ao contexto que
utilizam esses embeddings para calcular as preferéncias do usudrio e recomendar musicas com

base em tais preferéncias.

Tais sistemas de recomendacdo fazem uso de duas preferéncias, que sdo construidas
a partir dos embeddings obtidos com o modelo. A preferéncia geral de um usuério u para
musicas, aprendida por meio de seu histérico de execucdo completo H* = {m‘f, ms,... ,m‘”Hu| },

pode ser definida como:

Y, v, (16)

g Hu | micH"

no qual szv corresponde ao vetor de embeddings — que pode ser obtido pelo baseline (por
meio to metodo music2vec do modelo proposto por Wang et al. (2018)) ou pela camada de
Embeddings Gerais do modelo proposto neste trabalho — da musica m. A Equacdo 16 realiza
uma operacao de média entre os vetores de embeddings das musicas do historico de execucao

completo para construir a preferéncia geral.

Para a preferéncia contextual de um determinado usudrio u, dada sua atual sessdao

u __ u u u A M M .
Sy = {mml My oy ,mn7|s?| }, sua preferéncia pode ser definida como:
s2v
pPr =1 E v, a7
S Lt ﬂ l
esu

no qual VSZV' corresponde ao vetor de embeddings — que pode ser obtido pelo baseline (por meio
to método éession—musichec do modelo proposto por Wang et al. (2018)) ou pela camada de
Embeddings Contextuais do modelo proposto neste trabalho — da musica m. A Equacdo 17
realiza uma operacao de média entre os vetores de embeddings das musicas da sessdo atual para

se obter a preferéncia contextual.

Dados os embeddings gerais e contextuais das musicas, junto com as preferéncias
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gerais e contextuais dos usudrios, Wang et al. (2018) definiu quatro sistemas de recomendagoes
sensiveis ao contexto de musicas: Music2vec-TopN (M-TN), Session-Music2vec-TopN (SM-
TN), Context-Session-Music2vec-TopN (CSM-TN) e Context-Session-Music2vec-UserKNN
(CSM-UK).

O sistema de recomendag¢ao M-TN € o tnico dos quatro sistemas que utiliza apenas as
informagdes gerais das musicas e dos usudrios para predizer a preferéncia do usudrio, isto €, nao
usa informacgodes contextuais. Assim, como definido por Wang et al. (2018), dado um usudério u
e sua preferéncia geral p, para as musicas, o sistema calcula a similaridade cosseno entre p, € 0
vetor de embeddings gerais VZ?,V para cada musica no conjunto de musicas M, recomendando as
top-N musicas mais similares ao usuario. Formalmente, a preferéncia prevista (pp) do usudrio

u para a musica m pode ser definida como:

ppm—1n(u,m) = cos (ps, V). (18)

Similar ao sistema de recomendacdo M-TN, o SM-TN substitui informagdes gerais
pelas informag¢des contextuais com o objetivo de recomendar misicas com base nas preferéncias

contextuais do usudrio. Dado o usudrio u e sua preferéncia contextual p¥, o SM-TN entdo

calcula a similaridade cosseno entre o vetor de embeddings contextuais anzuv das musicas e a

n,i

preferéncia contextual do usudrio. As top-N musicas com o maior valor de similaridade sdao

recomendadas ao usudrio. A preferéncia do usudrio u para a mudsica m pode ser definida como:

ppsu—1n(u,m) = cos (p*,viz") . (19)

O sistema de recomendacao CSM-TN tem como objetivo utilizar ambas as preferéncias
do usudrio u# na hora de fazer as recomendacdes para o usudrio. Dadas as preferéncias

geral p, e contextual p; do usudrio u para o conjunto de musicas M, o CSM-TN calcula

m2v

a similaridade cosseno entre a preferéncia p, ¢ os embeddings gerais v, " das musicas, e
1

a similaridade cosseno entre a preferéncia p¥ e os embeddings contextuais fo,f também das

n,i
musicas do conjunto de musicas M. Apds os célculos, essas similaridades serdo somadas para
que sejam obtidas as musicas mais similares de acordo com as preferéncias gerais e contextuais.

Formalmente, a preferéncia do usudrio € definida como:

m2vy

PPCSM—TN(uvm) = COs (pga A\ ) +cos (pZ7Vfr%V) . (20)

O quarto sistema de recomenda¢ao, CSM-UK, combina um sistema de recomendacdo
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tradicional, chamado de UserKNN (RESNICK et al., 1994), com os vetores de embeddings

aprendidos.

Como apresentado na Secao 2.1, um sistema de recomendacdo UserKNN precisa de
uma funcao de similaridade entre dois usudrios. O sistema CSM-UK utiliza a seguinte fung¢ao

de similaridade entre dois usudrios u e v, proposta por Wang et al. (2018):

sim(u,v) = ) ! (1)

medtuom, |1 Mu| X |My| +cos (PZnPg) ,

no qual u e v sdo dois usudrios, e M, e M, correspondem ao conjunto de misicas ouvidas
pelos usudrios u e v. Com a defini¢do da similaridade entre os usudrios, a tarefa do sistema
de recomendagdo CSM-UK consiste em recomendar as top-N musicas mais similares, dado a
preferéncia calculada por meio dos vetores de embeddings e dos usudrios similares ao usuario

alvo. Com isso, a preferéncia do usudrio alvo u para uma musica m pode ser definida como:

sim(u,v)

ppesv—uk (u,m) = ( ) +cos (p, vi2') , (22)

VEU, kNUp |Uu7k NUn ’
onde U, g € o conjunto com os K usuarios mais similares a u, € U, € o conjunto de usuarios que

ouviram a musica m.

Os sistemas de recomendagdo apresentados nesta subse¢do serdo utilizados para avaliar
os embeddings obtidos ndo sé pelo modelo apresentado na Subsecdo 4.2.1, mas também pelo

modelo de Rede Neural Recorrente proposto na Secao 5.
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5 DESENVOLVIMENTOS

Nesta secdo € apresentado o modelo de obtencdo de embeddings proposto neste
trabalho, que busca extrair os embeddings por meio de redes neurais recorrentes. Também ¢é
apresentada a base de dados Music4All, construida com o objetivo de fornecer mais uma base

de dados para avaliar o modelo proposto.

5.1 MODELO CONJUNTO DE APRENDIZADO DE EMBEDDINGS BASEADO EM
REDES NEURAIS RECORRENTE

No modelo de Wang et al. (2018) foram propostos dois métodos para a obtencao de
embeddings que podem ser utilizados em duas situacdes diferentes: um quando se pretende
obter a preferéncia geral do usudrio, e outro quando se pretende obter a preferéncia contextual
do usudrio. Com o objetivo de explorar a versatilidade das redes neurais artificiais, nesta
dissertacdo de mestrado foi proposto um modelo', baseado em Redes Neurais Recorrentes,
capaz de aprender a0 mesmo tempo ambas as preferéncias dos usudrios para as musicas, isto
€, produzir embeddings que podem ser utilizados em sistemas de recomendacdes sensiveis ao

contexto.

O objetivo principal do modelo proposto nesta dissertagdo €, assim como o modelo
CBOW proposto por Mikolov et al. (2013a), predizer a musica central de uma janela contextual
dadas suas miusicas vizinhas. No entanto, ao utilizar uma arquitetura de Redes Neurais
Recorrentes, em especifico, redes LSTM, apresentadas na Subse¢ado 2.3.1, a rede se torna capaz
de levar em consideracdo as miusicas vizinhas na ordem em que aparecem para classificar a
musica central, ao contrario do modelo CBOW, no qual a ordem das musicas vizinhas ndo sao
relevantes. Assim, € possivel levar em consideracdo a sequéncia em que as musicas vizinhas

estdo para criar os embeddings das musicas.

A Figura 18 apresenta uma representacao da rede neural proposta e de suas camadas. A

entrada de dados do lado esquerdo da figura corresponde a janela contextual de uma musica m;,

"https://github.com/igorsantana/rnn-embeddings
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levando em consideracdo o histérico completo de execucdo do usudrio H, enquanto a entrada

u

de dados do lado direito da figura corresponde a janela contextual da mesma musica m;, ;, porém

levando em consideracdo a sessao na qual a musica estd inserida.

Figura 18: Modelo conjunto de aprendizado de embeddings de misicas.

6168, 6169,6171,6172]  [0,6169, 6171, 6172]

Matriz de Embeddings Matriz de Embeddings
Gerais Contextuais
C LSTM LSTM 3
Camada de Camada de
Dropout Dropout

[~1.0402, 032, —0.11, —0.088, . Tﬂ'[“‘-«_.,‘ ‘_,..J—”Td';; 1.231, —0.068, . ... 0.582]

[ Concatenagac

J, [1.0402, 0,52, —0.11, —0.08E, . .., 2.974.0.232, 1.251, —0.0GE, ..., 0.582]

{ feedforward J

6170

Fonte: Autoria propria.

Para exemplificar as entradas da rede proposta, utilizaremos o exemplo do Quadro 2
com o intervalo de sessdo de 30 minutos, atualizado no Quadro 3. Utilizando a musica
com o ID 6170 como a musica candidata para a predicdo e uma janela contextual ¢ =
2, a janela contextual da preferéncia geral tomaria a seguinte forma {m!  :m! } =
{6168,6169,6171,6172}, enquanto a janela contextual da preferéncia contextual tomaria a
seguinte forma {m%_c : mz.jﬂ} ={0,6169,6171,6172}. O 0 é utilizado como um algarismo
especial que indica a falta de informacao para a rede, pois como a sessdo comeca na musica de

ID 6168, a janela contextual ndo consegue obter uma musica anterior.

Como pode ser visto na Figura 18, as janelas contextuais da miusica 6170 serdo
utilizadas como entrada do modelo, tanto para definicdo das preferéncias gerais quanto
contextuais. Esse processo ocorrerd para todo o histérico de execugdo do usudrio, passando

por todas as musicas e suas janelas contextuais.

Na camada de embeddings, existe uma matriz para cada uma das preferéncias, onde
cada linha representard uma musica da base de dados e o nimero de colunas representa o

tamanho de vetor de embeddings, que é escolhido durante a execugdo. Essa matriz € inicializada
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Quadro 3: Subconjunto da base de dados Music4All com sessoes.

Usuario ID da Misica Muisica Timestamp Sessao
user_i2GzdCDG 6163 F.U.U. - Dream Wife 2019-02-07 11:32 N
user_i2GzdCDG 6164 Hey Cool Kid - Cloud Nothings 2019-02-07 11:40 N
user_i2GzdCDG 6165 Someone Great - LCD Soundsystem 2019-02-07 12:13 N
user_i2GzdCDG 6166 Orfeo et Eurydice: Mélodie for Piano Solo - Ch...  2019-02-07 12:37 N
user_i2GzdCDG 6167 I Know It’s Over - 2011 Remastered Version - T... 2019-02-07 13:00 N
user_i2GzdCDG 6168 I’m Waiting Here - Bonus Track - David Lynch 2019-02-07 13:09 N
user_i2GzdCDG 6169 We Exist - Arcade Fire 2019-02-07 14:40 N
user_i2GzdCDG 6170 H In New England - Max Richter 2019-02-07 14:52 S5
user_i2GzdCDG 6171 From Dog to God - Prayers 2019-02-07 15:11 S5
user_i2GzdCDG 6172 1990 - Soviet Soviet 2019-02-07 15:18 S

Fonte: Autoria propria.

de maneira aleatéria, onde os elementos dos vetores de embeddings das musicas receberdo um
valor entre —0,05 e 0.05. A medida que o modelo passa pelo processo de aprendizado de
acordo com as fases forward e com o BPTT, apresentados na Subsecao 2.3, esses valores serao

atualizados de acordo com o erro resultante da saida esperada e da saida obtida da rede.

Entdo, cada uma dessas musicas da janela contextual serd utilizada como entrada
em uma etapa de tempo nas redes LSTMs, que sdo treinadas com o objetivo de aprender o
relacionamento intrinsecos entre tais musicas. Cada etapa de tempo consiste de um bloco de
memorias LSTM, que processard a informagao daquela etapa de tempo e resultard em um vetor

de tamanho correspondente ao niimero de memorias LSTM dentro do bloco.

Ap6s as tltimas etapas de tempo das redes LSTM, os vetores resultantes de tal etapa
sdo concatenados em um unico vetor. Esse vetor serd utilizado como entrada para uma rede
densa feedforward, similar a rede MLP apresentada na Subsecdo 2.3, com um ndmero de
neuronios igual ao tamanho do vetor concatenado resultante. O objetivo dessa rede feedforward
¢ utilizar esse vetor para tentar predizer qual a musica central da janela contextual, ja com as

informacdes sequenciais processadas pela rede LSTM.

Nos neurdnios da camada feedforward do modelo, foi utilizada a func¢do de ativagao
softmax, que normaliza o vetor resultante em uma distribui¢do de probabilidade para a predi¢ao
de cada musica da base de dados. Os elementos do vetor resultante terao um valor entre O e 1,
e a soma de todos os elementos do vetor resultard em 1. O elemento que possuir 0 maior valor

entre os outros representa a musica predita pela rede.

O processo de treino e teste foi feito de maneira que 80% das musicas fossem separadas
para o conjunto de treino, e 20% para teste. ApOs separar a base de dados, foram organizados
conjuntos de 64 sequéncias a serem treinadas pelo modelo, para que nao houvesse problema de
falta de memoria. Para treinar a rede, foi utilizado o otimizador Adam, uma versao adaptada do

processo de treinamento apresentado na Subsecao 2.3.
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Para prevenir que o modelo proposto sofresse de um problema comum em redes
neurais chamado de overfitting, ou sobreajuste, foi utilizada a técnica de Dropout, que desativa
alguns neur6nios aleatoriamente durante o processo de treinamento, fazendo com que a rede
seja mais efetiva para fazer predicdes. O overfitting, ou sobreajuste, ocorre quando o modelo
se ajusta demais aos dados de treinamento, porém nao consegue generalizar o aprendizado para

novos itens. Neste modelo, em cada camada LSTM, foi utilizado um valor de Dropout de 20%.

ApOs a rede estar treinada, os vetores de embeddings podem ser extraidos da camada
de embeddings, por meio de uma consulta simples a matriz de embeddings. Esses embeddings

serao utilizados em duas finalidades:

e Calcular a preferéncia geral e contextual do usudrio;

e Representar uma musica de acordo com a janela contextual para serem recomendadas por

sistemas de recomendacao sensiveis ao contexto.

5.2 MUSIC4ALL

Neste trabalho, além do modelo de obtencdo de embeddings proposto, também foi
criada uma base de dados de recomenda¢do de musicas com o historico de execucao de cada
usuario (SANTANA et al., 2020). A base, chamada de Music4All%, foi criada com o intuito de
ser uma segunda base de dados para avaliar o modelo proposto, além da base de dados proposta
por Wang et al. (2018).

Apesar do objetivo inicial ter sido a criacdo de uma base de dados para a recomendacao
de musicas, a base de dados Music4All foi estendida com diferentes tipos informacdes para que
ela pudesse ser utilizada em diferentes areas de pesquisa. Para poder obter esses diferentes
tipos de informagdes, a construc¢do da base foi dividida em duas fases, como pode ser visto na
Figura 19: 1) fase dos usudrios e 2) fase das musicas. A fase dos usudrios foi responsavel por
obter o historico de execugdo dos usudrios, enquanto a fase das musicas foi responsdvel por

obter dados sobre as musicas, como o dudio e as letras.

A fase dos usudrios teve seu inicio por meio da obtencdo de um usudrio aleatorio
da aplicagdo last.fm> como um ponto de partida e, a partir deste usudrio, os seus usuarios

amigos foram obtidos por meio da API do last.fm*, de maneira recursiva, até que uma grande

https://sites.google.com/view/contact4music4all
Shttps://www.last.fm
‘https://www.last.fm/api
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Figura 19: Processo de criacao da base de dados Music4All.
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Fonte: Autoria propria.

quantidade de usudrios tivesse sido obtida. Com a conclusdo dessa etapa recursiva, foram

obtidos 40,940 usudrios, excluindo os usuarios duplicados.

ApO6s a obtengdo dos usudrios, o histérico de execucao de cada usudrio foi obtido por
meio da API do last.fm. O histérico de execucdo dos usudrios compreende musicas que foram
ouvidas entre os dias 1 de Janeiro de 2019 até o dia 20 de Marco de 2019. Com o historico de
execucao de cada usudrio obtido, foram removidas todas as informagdes pessoais e metadados
dos usudrios por meio de um processo de anonimizacdo, incluindo também o relacionamento

entre os usudrios. Além disso, foi criado um identificador aleatério para cada usudrio.

Para finalizar a fase dos usudrios, foram removidos usudrios que nao possuiam
muitas musicas com o objetivo de produzir uma base de dados mais densa. Os usudrios que
nao possuiam pelo menos 1,000 execugdes de musicas no seu historico de execugdo foram
descartados, resultando em um total de 15,602 usuarios e 320,073 muisicas no final da fase dos

usuarios.

A fase das musicas consistiu em coletar informagdes adicionais das musicas, incluindo
tags, letras, géneros, dudio e demais metadados. Essas informagdes foram obtidas de
diversas fontes de dados e combinadas posteriormente. Para evitar que musicas ficassem com
informacdes faltando, musicas que ndo possuiam todas as informac¢des foram descartadas e

removidas do histérico de execugao dos usudrios.

As tags de cada musica foram obtidas por meio de um crawler que, a partir da pagina
de cada musica na aplicacdo last.fm, obteve as fags mais populares fornecidas pelos usudrios
para as musicas. De um total de 320,073 musicas, 306,010 musicas possuiam uma ou mais

tags associadas.
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Para obter os géneros associados a cada musica, foram utilizados os gé€neros que
estdo disponiveis na aplicacdo Every Noise At Once®, uma aplicacio que tem como objetivo
classificar géneros musicais de acordo com as distingdes de género feitas pelo Spotify®. De
306,010 musicas que possuiam fags, foram filtradas musicas que nao possuiam nenhum género

associado, resultando em 266,837 misicas.

Ap6s a filtragem das tags e dos géneros, foram baixados os dudios de cada misica em
formato mp3 por meio do YouTube’. Para obter o link do YouTube de cada miisica, o0 mesmo
crawler que foi utilizado para obter tags foi utilizado para obter o link, visto que grande parte
das musicas do last.fm possuem um /ink do YouTube associado. Com o crawler, foi possivel

obter o dudio de 218,429 musicas.

Para facilitar a distribuicdo e o uso da base de dados, cada dudio foi cortado em um
pedaco de 30 segundos utilizando a biblioteca ffmpeg®. O corte de dudio foi feito encontrando o
ponto central da musica, e cortando os 15 segundos anteriores e os 15 segundos posteriores. As
musicas que ndo possuiam um minimo de 30 segundos foram descartadas. Apenas 8 misicas

foram descartadas nessa etapa, resultando em 218,421 musicas.

Para coletar outros metadados e atributos associados a musica usando a API do
Spotify?, foi utilizado o método de busca que associa o nome do artista ¢ 0 nome da muisica
a um identificador utilizado pelo Spotify. Apds a obtencdo desse identificador, as informagdes
foram obtidas por meio da API. Musicas que ndo foram encontradas no Spotify por meio da

busca foram descartadas, resultando em um total de 136,390 musicas apds essa etapa.

Para obter as letras das muisicas, foi utilizada a aplicacdio Musixmatch!®, por meio
de um crawler. Das 136,390 musicas que possuiam todos os dados até este ponto, 111,924
musicas possuiam letra associada. Como a lingua da letra pode ser uma informacao importante
na hora do processamento, foi utilizada a ferramenta langdetect!! para inferir o idioma no qual
a letra estd escrita. Foram mantidas apenas musicas para as quais a ferramenta langdetect
conseguiu inferir o idioma com uma probabilidade maior de 90%, resultando em um total de
109,269 musicas.

O passo final da constru¢ao da base de dados consistiu em filtrar do histérico de

execugdo dos usudrios as musicas que ndo estavam presentes no conjunto final das 109269

Shttp://everynoise.com

6https://www.spotify.com

"https://www.youtube.com

8https://ffmpeg.org
https://developer.spotify.com/documentation/web-api
Ohttps://www.musixmatch.com
Uhttps://pypi.org/project/langdetect
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musicas que possuiam todas as informacdes. A versao final da base de dados Music4All contém
15602 usudrios anonimizados, seus historicos de execucdes e 109269 musicas, representadas
pelos seus pedacos de dudios de 30 segundos, letras e seus demais atributos. A Tabela 4

apresenta um sumario de todos os atributos presentes nas musicas da base de dados Music4All.

Quadro 4: Atributos presentes para cada miusica na base de dados Music4All.

Atributo Descricao

id Identificador tnico de 16 caracteres para cada musica na base de dados.

artist Nome do artista que publicou a musica no last.fm. Existem 16269 artistas tinicos na base de dados.

song Nome da musica.

lang Lingua atribuida a letra da misica pela ferramenta langdetect. Existem 46 linguas tinicas na base de dados.

spotify_id Identificador da musica no Spotify.

Valor inteiro em um intervalo de 0 a 100 que representa o quao popular uma misica é no Spotify.

O valor € baseado em quantas vezes a musica foi escutada e o quao recente ela foi ouvida.

album_name | Nome do dlbum em que a muisica estd presente. Existem 38363 dlbuns diferentes na base de dados.
release Ano no qual a musica foi lancada.

Valor que estd em um intervalo entre O e 1, e que representa o quio apropriada a musica é para dangar.
Esse valor é constituido de uma combinagao de elementos musicais, disponibilizado pela API do Spotify.
Valor que estd em um intervalo entre O e 1, e que representa a medida perceptiva de intensidade e atividade
de uma musica, disponibilizado pela API do Spotify.

key Tom geral da musica utilizando a notagéo Pitch Class, disponibilizado pela API do Spotify.

Valor bindrio que corresponde a escala da musica, onde a escala maior possui o valor 1 e a escala menor

popularity

danceability

energy

mode .

possui o valor 0.
valence Valor que estd em um intervalo entre O e 1, e que representa o quao positiva € uma musica.
tempo Velocidade/Ritmo de uma musica, medido em batidas por minuto.
genres Lista de géneros associados a muisica. Existem 853 géneros tnicos presentes na base de dados.
tags Lista de tags fornecidas pelos usudrios, com 19 541 tags tnicas.

Fonte: Autoria propria.

A Figura 20 apresenta as estatisticas de distribui¢do de fags e géneros por musicas na
base de dados final. Como pode ser visto na Figura 20a, em geral, as musicas possuem uma
grande quantidade de fags associadas a elas, sendo que a maioria das musicas tem duas ou mais
tags associadas. O filtro de gé€nero nas tags utilizando o Every Noise At Once mostrou uma
grande redugio no nimero de fags, como pode ser visto na Figura 20b. E possivel ver também

que a maioria das musicas possui poucos géneros associados.

Figura 20: Estatisticas de fags e géneros na base de dados Music4All.

(a) Distribui¢do de fags por musica (b) Distribuicao de géneros por musica
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Fonte: Autoria propria.

A proxima se¢do apresentard a avaliacao experimental realizada neste trabalho. Serdo
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descritas as estatisticas das duas bases de dados, os sistemas de recomendag¢do, a metodologia

de avaliacao utilizada, e os resultados obtidos.
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6 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Nesta secdo sdo apresentadas as bases de dados, a metodologia de avaliacdo e as
métricas utilizadas para avaliar o modelo proposto neste trabalho, assim como os resultados

obtidos.
6.1 BASES DE DADOS

Neste trabalho foram utilizadas duas bases de dados para obter os embeddings
(informagdo contextual) de musicas para sistemas de recomendagdo sensiveis ao contexto.
Ambas as bases de dados contém o histérico de execugao de musicas para cada usudrio junto
com o horédrio em que a musica foi ouvida, sem informacdes de sessoes, similar ao que foi

apresentado no Quadro 2.

A primeira base de dados foi proposta por Wang et al. (2018), por meio de um
crawler da aplicacdo Xiami Music', e é aqui denominada como Xiami. A base de dados Xiami
contém 4,284 usudrios, na qual cada usudrio possui 1,000 musicas ouvidas em seu histérico
de execucgdo. Dessas 1,000 musicas ouvidas, porém, em média, 370 sdo musicas dnicas, o que

indica que os usudrios dessa base de dados ouvem muitas musicas repetidas.

A segunda base de dados, chamada de Music4All, foi criada durante a realizacdo deste
trabalho como uma segunda base de dados para avaliagdo do modelo proposto, como pode ser
visto na Subsecdo 5.2. Ela possui o histérico de execu¢do de musicas de 15,602 usudrios da

aplicagio last.fm?, obtida por meio da API da prépria aplicagio.

Em comparacdo com a base de dados Xiami, a Music4All possui um nimero muito
maior de usudrios, porém possui um nimero menor de musicas por usuario, com uma média de
361 musicas por usudrio, sendo que 184 dessas musicas sao musicas unicas. Com isso, podemos
perceber que a razdo de musicas tnicas por usudrio da base de dados Music4All € maior (0,51)
que a da base de dados Xiami (0,37).

"https://www.xiami.com
https://www.last.fm
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Com relacdo ao numero total de miusicas, a base de dados Xiami possui um nimero
superior de musicas com relagdo a Music4All, com 361899 e 109269 miisicas, respectivamente.
Uma comparacdo entre as bases pode ser vista na Figura 21, com relacdo ao ndmero de
execugoes que cada musica possui. Tanto na Figura 21a quanto na Figura 21b € possivel notar
o efeito de cauda longa, efeito comum em bases de dados de sistemas de recomendacao e ja

estudado por diversos autores (HERVAS-DRANE, 2008; FLEDER; HOSANAGAR, 2009).

O efeito de cauda longa corresponde a um comportamento no qual um pequeno grupo
de itens, chamados de populares, corresponde a grande maioria do que € consumido, enquanto

a grande maioria dos itens nao possuem tantos acessos (CELMA, 2010).

Figura 21: Execucées por miisica em ambas as bases de dados.

(a) Ndmero de execucdes por miusica na base de (b) Nimero de execugdes por musica na base de

dados Xiami. dados Music4all.
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Fonte: Autoria propria.

Como € necessario utilizar as sessdes dos usudrios para criar os vetores de embeddings,
o histérico de execucdo dos usudrios foi dividido em sessdes levando em consideraciao o tempo
passado entre uma musica e a préxima musica do histérico de execucdo. Neste trabalho, foi
utilizado um valor de 30 minutos para separar as musicas em sessOes em ambas as bases
de dados, visto que com essa diferenca era possivel gerar um grande nimero de sessdes que

possuiam um ndmero suficiente de musicas.

6.2 METODOLOGIA DE AVALIACAO

Para avaliar se o modelo proposto nesta dissertacdo € capaz de obter resultados
superiores ao baseline, os sistemas de recomendacdo apresentados na Subsegdo 4.3 foram

executados nas bases de dados apresentadas na Secao 6.1, usando a abordagem de k-fold cross-



66

validation proposta por Wang et al. (2018).

Com o k-fold cross-validation, os usudrios das bases de dados sao divididos em k
particoes mutuamente exclusivas de mesmo tamanho, no qual uma dessas parti¢coes € escolhida
como a parti¢cdo de teste e as demais k — 1 particdes sdo escolhidas como as parti¢des de treino.
O processo de escolha da particao de teste € realizado k vezes, sem repetir a particdo que ja
foi escolhida (ALPAYDIN, 2004). A Figura 22 mostra a parti¢ao do conjunto de usudrios em

parti¢des, assumindo o valor de k = 5, que foi o valor utilizado neste trabalho.

Figura 22: Processo de 5-fold cross-validation utilizado no trabalho.
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Fonte: Autoria propria.

Os usudrios que estdao nas particdes de treino usam todas as musicas de suas sessoes
para a constru¢do de suas preferéncias (geral e contextual), como pode ser visto na Figura 22.
J& os usudrios que estao na parti¢ao de teste, utilizam a primeira metade de todas as suas sessoes
para a construcdo de suas preferéncias, e a segunda parte de cada sessdo € utilizada como as

musicas de teste.

Para avaliar as recomendagdes feitas pelos sistemas de recomendacdo, foi medido o
desempenho de cada sessdo de teste de cada usudrio no conjunto de teste por meio de trés
métricas comumente utilizadas na area de sistemas de eecomendacao, que sdo Precision, Recall
e F-measure. Além disso, foram calculadas duas métricas utilizadas para avaliar se a ordem em
que as recomendacdes foram feitas pelo sistema de recomendacao € satisfatéria para o usudrio,
que sdo Mean Average Precision (MAP) e Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG)
(JARVELIN; KEKALAINEN, 2002).
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A métrica Precision mede a propor¢do de recomendacoes satisfatorias dentre todas as
recomendacdes, e indica a qualidade das recomendacdes produzidas com €nfase no sucesso das
recomendacgdes, e ndo nas falhas (CHUNG et al., 2018). Tomando como base o Quadro 5, a

Precision € definida por Shani e Gunawardana (2011) como:

|tp|

Precision = ———.
ltp| + |fp|

(23)

A métrica de Recall mede a proporc¢do de recomendagdes dentre as musicas que 0s
usudarios de fato ouviram, e indica a qualidade das recomendagdes produzidas (CHUNG et al.,
2018). A Recall é definida por Shani e Gunawardana (2011) como:

Recall = 24)

A métrica F-measure pode ser definida como a média harmonica entre os valores de
Precision e Recall, e assim como as duas métricas que a compde, possui uma variagdo de valor

entre 0 e 1. Shani e Gunawardana (2011) definem a métrica F-measure da seguinte forma:

Precision * Recall
F-measure = 2 x rec.ls.lon ecd . (25)
Precision + Recall

Quadro 5: Classificacio de uma possivel recomendacio de uma miisica para um usuario.
Miisica Recomendada | Musica Nao Recomendada
Ouvida Verdadeiro Positivo (tp) | Falso Negativo (fn)

Nao Ouvida | Falso Positivo (fp) Verdadeiro Negativo (tn)

Fonte: Adaptado de Shani e Gunawardana (2011).

As métricas de avaliacdo que s@o responsaveis por avaliar a ordenagdo, MAP e NDCQG,
possuem objetivos diferentes. A métrica MAP tem como caracteristica principal garantir que
a ordem correta dos itens recomendados que aparecem primeiro na lista de recomendagao seja
recompensada, penalizando de maneira mais severa as recomendagoes erradas que aparecem no
comecgo da lista (SHANI; GUNAWARDANA, 2011).

A métrica MAP pode ser calculada como uma média da métrica Average Precision
(AP) para todas as recomendagdes feitas para um tUnico usudrio. A métrica AP pode ser
calculada para uma lista de recomendacdes com N itens, sendo definida como (SHANI;
GUNAWARDANA, 2011):
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AP@N = — ZP ) -rel(k (26)

onde P(k) se refere a métrica Precision calculada para os primeiros k elementos da lista
de recomendacdo e rel(k) simboliza a operagdo de verificar se o item que estd na lista de
recomendacdes na posi¢do k € o mesmo que estd na posi¢do k na lista de teste, retornando 1

caso seja verdadeiro e 0 caso seja falso.

A métrica NDCG, ao contrario da MAP, ndo favorece os itens que aparecem primeiro
na lista de recomendacdo, mas tem como objetivo oferecer uma métrica que seja apropriada para
longas listas de recomendacdes, onde a penalidade para as posi¢cdes mais longes do comeco da
lista sdo aplicadas de maneira logaritmica (SHANI; GUNAWARDANA, 2011). Assumindo que
um usuario ¥ possui um ganho g, ; por ter-lhe sido recomendado um item i, a média da métrica

Discounted Cumulative Gain (DCG) para uma lista de J itens pode ser definida como:

1 N J g
DCG = — =l 27

N;Zlogb]—kl) 27)
onde i; representa o item i na posic¢do j da lista. A base do logaritmo pode ser alterada, porém
de maneira geral o valor escolhido € 2 ou 10. A NDCG ¢€ a versdao normalizada da métrica DCG,

e pode ser calculada da seguinte forma:

DCG
NDCG = ——; 28
DCG*’ (28)

onde DCG* corresponde a DCG calculada utilizando o conjunto de musicas que o usuario ouviu.

Com o intuito de garantir que os resultados sejam consistentes € ndo tenham ocorrido

por acaso, foi utilizado o teste estatistico T de Student, com um nivel de confianca de 95%.
6.3 RESULTADOS

Com o intuito de obter os melhores vetores de embeddings em ambas as bases de
dados, diversos parametros foram testados buscando otimizar o modelo proposto. Todos os
testes foram executados utilizando a linguagem de programacio Python® e a biblioteca de

4

desenvolvimento de redes neurais Keras®. Os parametros utilizados pelo modelo proposto e

seus valores que produziram o melhor resultado podem ser visto na Tabela 2.

Shttps://www.python.org
*https://keras.io
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Tabela 2: Parametros utilizados para a obtencao dos resultados.

Base de Dados Parametro Valor
Ambas Valor de Dropout 0.2
Ambas Tamanho da Janela Contextual 3
Xiami Quantidade de Unidades LSTM 256

Music4All Quantidade de Unidades LSTM 512
Xiami Tamanho do Vetor de Embeddings | 256
Music4All Tamanho do Vetor de Embeddings | 1024

Fonte: Autoria Propria.

Para os modelos utilizados como baseline, foram utilizados os valores de parametro
propostos por Wang et al. (2018), visto que foram os pardmetros com o qual foi possivel obter

os melhores resultados (Tabela 3).

Tabela 3: Parametros utilizados para a obtenciao de embeddings propostos por Wang et al. (2018).

Parametro Valor
Tamanho da Janela Contextual | 5
Amostra Negativa 20
Down Sample le™3
o 0.025
Numero de Iteracoes 5

Fonte: Adaptado de Wang et al. (2018).

A janela contextual (apresentada na Subsecdo 4.2.1) que obteve melhores resultados
foi de tamanho 3, isto €, com 3 musicas antes da musica alvo e 3 musicas apds. Isso indica
que o modelo proposto nao necessita de muitas musicas ao redor da musica alvo para aprender
vetores de embeddings capazes de superar o modelo baseline, tanto para vetores gerais quanto

contextuais.

Vale mencionar, que apesar de possuir um numero significativamente menor de
musicas que a base Xiami, cerca de 30,19% menor, a base de dados Music4All necessitou de
uma quantidade maior de unidades LSTM para obter bons resultados, assim como de um vetor

de embeddings muito maior do que a base da Xiami.

Neste trabalho, foram obtidos resultados com 5 e 10 musicas recomendadas para cada
usudrio, com o objetivo de verificar se 0 comportamento observado seria 0 mesmo com um
numero menor € outro maior de recomendacdes. Os resultados da base de dados Music4All
com 5 recomendagdes estdo descritos na Tabela 4, enquanto os resultados da base de dados
Xiami estdao descritos na Tabela 5. Todos os resultados sdo estatisticamente significantes de

acordo com o teste estatistico teste T de Student, usando um nivel de confianca de 95%.
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Como pode ser visto nas Tabelas 4 € 5, 0 modelo proposto neste trabalho foi capaz de
aprender vetores de embeddings gerais superiores em ambas as bases de dados, como pode
ser visto pelo resultado do sistema de recomendacdo M-TN, que utiliza apenas vetores de
embeddings gerais. A maior melhora com relagdo as métricas pode ser observada nas métricas
Precision e F-measure, com um aumento de cerca de 314% para o baseline na base de dados
Music4All. Na base de dados Xiami, a maior melhora foi na métrica NDCG, com um aumento
de 227,35%.

Tabela 4: Resultados dos sistemas de recomendacido para a base de dados Music4All com 5

recomendacoes.

Modelo Sistema de Recomendacdao Precision Recall F-measure MAP NDCG

Baseline M-TN 0,02503  0,02394 0,02083 0,06428 0,02642
Modelo Proposto M-TN 0,10368  0,09538 0,08639 0,17986 0,10912
Baseline SM-TN 0,11055  0,10929 0,09717 0,19622 0,13201
Modelo Proposto SM-TN 0,12007  0,11653 0,10321 0,21566 0,13299
Baseline CSM-TN 0,06205  0,06708 0,05516 0,13880 0,07907
Modelo Proposto CSM-TN 0,12615  0,12135 0,10806 0,22307 0,13790
Baseline CSM-UK 0,11000  0,10887 0,09671 0,19562 0,13151
Modelo Proposto CSM-UK 0,11902  0,11556 0,10227 0,21386 0,13195

Fonte: Autoria Prépria.

Tabela 5: Resultados dos sistemas de recomendacao para a base de dados Xiami com 5

recomendacoes.

Modelo Sistema de Recomendagcdo Precision Recall  F-measure MAP NDCG

Baseline M-TN 0,03851  0,02859 0,02573 0,13247 0,02921
Modelo Proposto M-TN 0,08541  0,08684 0,06599 0,33463 0,09561
Baseline SM-TN 0,11896  0,13206 0,09489 0,43057 0,15329
Modelo Proposto SM-TN 0,17280  0,16742 0,12955 0,52695 0,18241
Baseline CSM-TN 0,07078  0,07682 0,05524 0,27807 0,08694
Modelo Proposto CSM-TN 0,16754  0,16700 0,12782 0,52862 0,18369
Baseline CSM-UK 0,11758  0,13108 0,09394 0,42575 0,15220
Modelo Proposto CSM-UK 0,17225  0,16711 0,12919 0,52615 0,18212

Fonte: Autoria Propria.

Com relagdo aos vetores de embeddings contextuais, foi percebida uma melhora com
relacdo ao baseline, mas ndo tao significativa quanto a melhora dos vetores de embeddings
gerais, em ambas as bases de dados, como pode ser visto no sistema de recomendacdo SM-
TN. Com a base de dados Xiami, pode-se destacar um aumento de 36,53% para a métrica
F-measure, assim como um aumento de 45,26% para a métrica Precision. As demais métricas
possuiram um aumento de aproximadamente 20% com relacdo ao baseline. Para a base de dados
Music4All, nenhuma métrica conseguiu um aumento superior a 10% com relacdo ao baseline,

sendo a métrica MAP a que chegou mais perto, com uma melhora de 9,91%.
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O sistema de recomendag¢do CSM-TN faz uma combinacao dos vetores de embeddings
gerais e contextuais e, com relacdo ao baseline, foi possivel obter uma melhora na métrica de
F-measure de 96% e 131%, nas bases de dados Music4All e Xiami, respectivamente. Apesar
de ter conseguido uma melhora significativa com relacdo ao baseline, a soma dos vetores
de embeddings ndo se traduziu em valores superiores aos sistemas de recomendagdo que
utilizam apenas o vetor de embeddings contextual, como pode ser visto na base de dados Xiami
(Tabela 5). No entanto, houve uma pequena melhora na base de dados Music4All, com um
aumento de 4,74% na métrica F-measure, mas nao é possivel dizer que a soma dos vetores

produziu melhores resultados do que a utilizagdo apenas de vetores de embeddings contextuais.

O udltimo sistema de recomendacdo, CSM-UK, assim como o CSM-TN, também
obteve melhorias com relagdo aos resultados obtidos pelo baseline, sendo os resultados mais
expressivos na base de dados Xiami, como uma melhora de 38% na métrica F-measure. Para a
base de dados Music4All, o aumento com relacdo ao baseline nao passou de 10% em nenhuma
das métricas. Esse fato indica que a informacdo dos usudrios similares nao foi relevante
para nenhuma das bases de dados, visto que o CSM-UK € uma adaptagdo do sistema de
recomendacdo UserKNN, apresentado na Secdo 2.1. A melhora dos sistemas de recomendagao
em ambas as bases de dados com 5 recomendacdes pode também ser visualizada nas Figuras 23

e 24.

Figura 23: Resultados dos sistemas de recomendacao para a base de dados Music4All com 5
recomendacoes.
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Fonte: Autoria Prépria.

Com 10 recomendagdes geradas pelos sistemas de recomendacdo, apenas a base de
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Figura 24: Resultados dos sistemas de recomendacio para a base de dados Xiami com 5
recomendacoes.
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Fonte: Autoria Propria.

dados Xiami conseguiu uma melhora em todas as métricas com relagdo ao baseline, para todos
os sistemas de recomendacdo. As Figuras 25 e 26 apresentam os resultados de todas as métricas

para todos os sistemas com 10 recomendacoes.

Figura 25: Resultados dos sistemas de recomendacao para a base de dados Xiami com 10
recomendacoes.
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Fonte: Autoria Propria.
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Figura 26: Resultados dos sistemas de recomendacao para a base de dados Music4All com 10
recomendacoes.
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Fonte: Autoria Prépria.

Na base de dados Music4All, como pode ser visto na Tabela 6, foi possivel obter
melhoras significativas nos sistemas de recomendacdo M-TN e CSM-TN, indicando que
os vetores de embeddings gerais obtidos pelo modelo proposto sdo capazes de gerar boas
recomendacOes. Para o sistema de recomendacdo M-TN, foi obtido melhoras de até 344,28%

na métrica F-measure, e 335,19% na métrica NDCG.

Para o sistema de recomendacio SM-TN, as tnicas métricas que conseguiram
um aumento foram as métricas Precision ¢ MAP, com um aumento de 2,64% e 4,85%,
respectivamente. No entanto, para o sistema de recomendacdo CSM-UK, o tnico aumento

foi na métrica MAP, com uma diferenca de 1%.

Tabela 6: Resultados dos sistemas de recomendaciao para a base de dados Music4All com 10

recomendacoes.

Modelo Sistema de Recomendacdo Precision Recall F-measure MAP NDCG
Baseline M-TN 1,97% 3,36%  2,19% 427%  3,62%
Modelo Proposto M-TN 8,70% 14,35% 9,75% 13,31% 15,76%
Baseline SM-TN 9,94% 17,47% 11,68% 1527% 19,81%
Modelo Proposto SM-TN 10,20%  17,10% 11,56% 16,01% 19,13%
Baseline CSM-TN 4,90% 9,30%  5,73% 9,36% 10,42%
Modelo Proposto CSM-TN 11,45%  19,17% 13,03% 17,33% 21,09%
Baseline CSM-UK 9,92% 17,45% 11,66% 15,26% 19,79%
Modelo Proposto CSM-UK 9,78% 16,46% 11,07% 15,46% 18,35%

Fonte: Autoria Propria.
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Com 10 recomendagdes geradas com a base de dados Xiami, o comportamento
foi similar ao obtido com 5 recomendacdes. Como pode ser visto na Tabela 7, todas as
métricas para os sistemas de recomendagdo M-TN e CSM-TN apresentaram uma melhora em
comparacao ao baseline de mais de 100%, mostrando que nao s6 os vetores de embeddings

gerais quanto a combinacao dos vetores gerais € contextuais s€ mostraram superiores.

Tabela 7: Resultados dos sistemas de recomendacdo para a base de dados Xiami com 10

recomendacoes.

Modelo Utilizado Recsys Precision Recall F-measure MAP NDCG
Baseline M-TN 2,97% 3.89%  2,74% 7,711%  3,95%

Modelo Proposto M-TN 6,22% 10,89% 6,30% 19,43% 11,76%
Baseline SM-TN 8,64% 15,86% 8,83% 25,12% 17,64%
Modelo Proposto SM-TN 12,69%  20,08% 12,24% 31,74% 21,45%
Baseline CSM-TN 5,14% 9,44%  5,20% 15,99% 10,27%
Modelo Proposto CSM-TN  12,69% 20,70% 12,49% 32,09% 22,24%
Baseline CSM-UK 8,60% 15,81% 8,79% 25,08% 17,59%

Modelo Proposto CSM-UK 12,66%  20,04% 12,20% 31,69% 21,41%
Fonte: Autoria Prépria.

Para o sistema de recomendacdo SM-TN, pode-se destacar a melhora nas métricas
Precision e F-measure, visto que foram as tinicas métricas que possuiram uma melhora superior
a 30% com relacdo ao baseline, com 46,85% e 38,61%, respectivamente. Assim como o
sistema de recomendacdo SM-TN, o sistema de recomendacao CSM-UK obteve uma melhora
similar ao do SM-TN, evidenciando que a informacgdo dos usudrios similares nao foram uteis

para realizar a recomendacdo.

A partir dos resultados apresentados nesta subsecao, € possivel concluir que o modelo
proposto obteve resultados superiores ao do baseline em ambas as bases de dados com 5
recomendagdes geradas por todos os sistemas de recomendagdo. Para 10 recomendacoes,
apenas os sistemas de recomendacao SM-TN e CSM-UK nido conseguiram um desempenho
superior em todas as métricas, porém os embeddings obtidos pelo modelo se mostraram

superiores nos demais sistemas de recomendagao.

Na proxima secao, serdo apresentadas as conclusoes deste trabalho e possiveis direcoes

para trabalhos futuros.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho de mestrado foi proposta uma Rede Neural Recorrente com o objetivo
de gerar vetores de embeddings (informacdo contextual) para sistemas de recomendacdo de
musicas sensiveis ao contexto. O modelo proposto possui duas redes Long Short-Term Memory
em paralelo, mas que fazem parte do mesmo processo de treinamento, para aprender os vetores
de embeddings gerais e contextuais de cada miusica, explorando tanto o histérico de execugdo

completo do usudrio quanto as suas sessoes.

Além da proposta da Rede Neural Recorrente, também foi criada uma base de dados
que contém uma grande variedade de informacgdes, além do histérico de execucdes de cada
usudrio. A base de dados, chamada de Music4All, possui 15602 usudrios, assim como o
histérico de execugdo de cada um, e 109269 musicas, com informacdes basicas como o nome
do artista, 4lbum e o ano de lancamento, e informacdes que podem ser utilizadas em outros

areas de pesquisa, como o audio e a letra da musica, além de outros atributos.

A partir dos resultados obtidos com a avaliacdo experimental, foi possivel concluir que
o modelo proposto supera o baseline, um modelo considerado estado da arte na recomendacdo
contextual de musicas, com os vetores gerais e contextuais, quando sdo feitas 5 recomendagoes
para cada usudrio. Em ambas as bases de dados utilizadas, o modelo proposto foi capaz de gerar
recomendacdes melhores, com melhoras de até 314,74% em métricas como a F-measure, para

a recomendacdo de musicas utilizando os vetores gerais na base de dados Music4All.

Ja com 10 recomendagdes, a Unica métrica que conseguiu uma melhora em todos os
sistemas de recomendacdo foi a MAP, na base de dados Music4All, que avalia a ordem na
qual as musicas foram recomendadas, indicando que independente dos resultados, a ordenagao
das recomendacoes ainda foi superior. Para a base de dados Xiami, no entanto, os resultados
indicaram uma melhora menor nos vetores de embeddings gerais do que a base Music4All, mas

uma melhora maior para os vetores de embeddings contextuais.

-

E importante considerar, no entanto, que o modelo proposto apesar de apresentar

melhores resultados, possui um tempo de execu¢do maior e necessita de mais processamento
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do que o baseline. Para ambas as bases de dados, o baseline demorou aproximadamente 20
minutos para construcdo do modelo, enquanto o modelo proposto demorou aproximadamente
1 dia para a base de dados Music4All, e 2 dias para a base de dados Xiami, devido a quantidade
de musicas. No entanto, por serem modelos offline, ou seja, que s precisam ser executados
quando houver uma atualizacdo na base de dados, o tempo de execu¢dao dos modelos nao afeta
as recomendacgdes. O tempo de execucao foi calculado utilizando um computador que possui
um processador Intel(R) Core(TM) i7-7800X, 96 GB de memodria RAM, uma placa de video
TITAN V e uma GeForce GTX 1080.

Assim, € possivel concluir que a utilizacdo de Redes Neurais Recorrentes se mostra
eficaz para a aquisi¢cdo de vetores de embeddings de musicas, considerando o historico de
execucdo completo ou as sessdes dos usudrios. Em ambas as bases de dados, os resultados
se mostraram superiores ao do baseline nos sistemas de recomendagdo que utilizam os vetores

de embeddings gerais e a combinagao dos vetores de embeddings gerais e contextuais.

Vale ressaltar que os varios resultados obtidos com presente trabalho de mestrado
foram submetidos a duas conferéncias e uma revista, sendo que, um deles ja foi publicado e

os outros dois se encontram em processo de avaliacdo, como apresentado a seguir:

e [gor André Pegoraro Santana, Fabio Pinhelli, Juliano Donini, Leonardo Catharin, Rafael
Biazus Mangolin, Yandre Maldonado e Gomes da Costa, Valéria Delisandra Feltrim,
Marcos Aurélio Domingues. Music4All: A New Music Database and Its Applications.
In proceedings of the 27th International Conference on Systems, Signals and Image

Processing (IWSSIP 2020). [Publicado]

e Jgor André Pegoraro Santana, Marcos Aurélio Domingues. Improving Context-Aware
Music Recommender Systems with a Dual Recurrent Neural Network. In proceedings
of the 7th International Conference on Information Management and Big Data (SIMBig
2020). [Em avaliagdo]

e Jgor André Pegoraro Santana, Marcos Aurélio Domingues. Improving Context-Aware
Music Recommendation with Metadata Awareness and Recurrent Neural Networks.

Information Retrieval Journal. [Em avaliacao]

Durante o mestrado também foram realizados trabalhos paralelos que possibilitaram a

seguinte publicacgdo:

e Igor André Santana, Abner Suniga, Juliano Donini, Camila Vaccari Sundermann, Solange

Oliveira Rezende, Marcos Aurélio Domingues. Transforming Geo-Referenced Data
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in Contextual Information for Context-Aware Recommender Systems. In proceedings
of the 2018 IEEE/WIC/ACM International Conference on Web Intelligence (WI 2018).
[Publicado]

Como trabalhos futuros, apesar dos resultados serem promissores, ainda ha
possibilidades para aprimorar o modelo proposto. Um dos principais pontos de melhora do
modelo proposto estd em sua arquitetura, onde o objetivo principal seria reduzir a quantidade
de memoria e processamento utilizados. Para isso, uma possibilidade seria a utilizacdo de um
outro modelo de Rede Neural Recorrente, chamado Gated Recurrent Unit (GRU). As unidades
GRU possuem um desempenho similar as unidades LSTM, porém com um custo de memoria
e processamento menor. Outra possibilidade seria executar um processo de grid-search para
otimizar os hiperparametros do modelo, para que nao seja necessario vetores de embeddings
tao grandes. Além das otimizacdes possiveis para o modelo, seria possivel também utilizar o
modelo j4 treinado, utilizando como entrada as musicas anteriores de acordo com o histérico de
execugao e com a sessado, e utilizar um processo recursivo para recomendar a proxima musica
para o usudrio. Por fim, pretende-se avaliar o modelo proposto em outros dominios de aplicagdo,

como, por exemplo, na recomendacdo de pontos de interesse (POIs).
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APENDICE A - PROTOCOLO DA REVISAO SISTEMATICA

Diversos métodos de pesquisas podem ser utilizados para se entender como estd o
estado da arte de determinada drea de pesquisa. E possivel pesquisar online por artigos,
pesquisar em bibliotecas de universidades, ou encontrar as melhores revistas e conferéncias
e estudar seus melhores artigos. Uma revisdo sistematica € um método para revisar, identificar,
avaliar e entender a pesquisa disponivel em uma determinada drea. Uma revisdo sistematica,
no entanto, revisa apenas trabalhos que sdo chamados de primadrios: trabalhos que modificam o

estado da arte de uma area de pesquisa.

Como descrito por Kitchenham (2004), uma revisdo sistemdtica possui trés fases:
planejamento, condugdo e relatério. A primeira fase é responsavel por definir um protocolo
de pesquisa, que contém as estratégias de pesquisa e as questoes essenciais de pesquisa que o
protocolo deve responder. A segunda fase é responsdvel por executar o protocolo definido na
primeira fase e extrair os resultados das fontes de dados. O ultimo passo consiste em interpretar

e reportar os resultados.

O objetivo da revisdo sistematica realizada neste trabalho € entender quais modelos
estdo sendo utilizados para obter embeddings para sistemas de recomendacdo sensiveis ao
contexto. Como visto em (KITCHENHAM, 2004), toda revisdo sistemdtica deve conter
questdes que as referéncias obtidas devem responder. Nesse trabalho, as questdes sdo as

seguintes:

eQuais modelos estdo sendo utilizados para gerar embeddings para sistemas de

recomendacdo sensiveis ao contexto?

eEm que dominios de pesquisa esses modelos estdo sendo utilizados?

Dada a definicdo das questdes de pesquisa, a fase de planejamento da revisdao
sistemdtica comecou com uma revisao dos trabalhos secundarios ja publicados sobre o assunto.
Trabalhos secundérios sdo trabalhos que, assim como uma revisao sistemdtica, compilam

trabalhos primarios (mas sem a necessidade de um protocolo). Existem diversos trabalhos que
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sintetizam trabalhos feitos com sistemas de recomendacgdo tradicionais utilizando técnicas de
deep learning (ZHANG et al., 2019; LIU; WU, 2017; TILAHUN et al., 2017), porém nao foi
encontrado na literatura trabalhos com o mesmo objetivo de pesquisa dessa revisdo sistematica.
Alguns trabalhos foram feitos sobre sistemas de recomendacgdo sensiveis ao contexto com deep
learning (RAZA; DING, 2019; WANG et al., 2019), porém nao focam no contexto de aquisi¢ao
de embeddings.

Ap0s definir as questdes do protocolo, foram criadas as consultas que foram utilizadas
para pesquisar nas fontes de dados pelos trabalhos. Essas consultas foram criadas com os
seguintes termos, que deveriam ser encontrados nos trabalhos: deep learning, context-aware
recommender systems e embeddings. As fontes de dados possuiam pequenas variacdes na

sintaxe para criar a consulta, porém uma consulta genérica pode ser definida como a seguinte:

(“deep learning” AND “context-aware recommender systems”) OR (“embeddings”

AND *“context-aware recommender systems” )

Essa consulta foi utilizada nas principais fontes de dados que possuem trabalhos na
area de ciéncia da computacdo. As fontes de dados escolhidas foram as seguintes: ACM Digital

Library!, IEEE Xplore Digital Library?, ScienceDirect® and Springer Link*.

O protocolo deve definir também os critérios de selecdao/exclusdo que sdo utilizados
na fase de conducdo da revisdo sistemdtica. Esses critérios determinam se os trabalhos sdo
apropriados para serem revisados e, caso os trabalhos nao estejam de acordo com os critérios,
eles sdo excluidos da revisdao. Os critérios de exclusdo dessa revisdo sistematica sao o0s

seguintes:
eTrabalhos que sao secundérios;
eTrabalhos que possuem acesso restrito ou nao estao escritos em Inglés;
eTrabalhos que possuem menos de 4 paginas, posteres, apresentacdes e tutoriais;
eTrabalhos que tem como objetivo melhorar um sistema de recomendagdo sensivel ao

contexto, mas que nao usam nenhum modelo para adquirir embeddings.

A fase de condugdo da revisdo sistematica compreende a coleta dos trabalhos das

fontes de dados, junto com a extracao de dados dos trabalhos. A Figura 27 sumariza a fase

"https://dl.acm.org
’https://ieeexplore.ieee.org
3https://www.sciencedirect.com
‘https://link.springer.com
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de condug¢do, com os processos aplicados de remocdo de trabalhos duplicado e remog¢do de
trabalhos de acordo com os critérios de exclusdo. Apds a fase de condugao, 20 trabalhos foram
selecionados para andlise de um total de 277 trabalhos obtidos de 4 fontes de dados diferentes.

Os resultados obtidos com a fase de relatério foram reportados na Secao 3.

Figura 27: Processo da revisao sistematica.
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Fonte: Autoria propria.



