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Com a popularizacao de servigos de musica pela internet, como Spotify, Last.fm,
e Tidal, faz-se necessario um sistema que possa recomendar musicas com base no
gosto do usudrio. Diversos métodos para recomendagao existem na literatura, como
sistemas baseados em tags, sistemas baseados em andlise de sinal e sistemas de
contribuicao social. Este trabalho apresenta um novo sistema de recomendacao de
musicas baseado em tags que utiliza o modelo LDA como ferramenta de redugao
de dimensionalidade mantendo uma alta capacidade de representacao. O sistema
proposto é capaz de gerar playlists aleatorias e deterministicas, utilizando apenas
medidas de distancia comuns, com métodos de baixa complexidade.

A avaliacao da qualidade dos sistemas é feita de forma indireta, uma vez que
testes do tipo A/B s@o custosos e demorados para avaliagdo de sistemas de reco-
mendagao. Entao utilizamos uma medida da homogeneidade das playlists geradas
pelo sistema através da classificacao de géneros.

Também sao propostos novos métodos para tratar musicas que nao possuem tags,
permitindo aproveitamento maximo de musicas recém-inseridas na base de dados e
reduzindo os problemas de cold-start e esparsidade, comuns em outros sistemas de
recomendacao.

Os métodos de tratamento de miusicas sem tags ainda precisam de trabalho
adicional para atingirem resultados satisfatorios. Ja os resultados indicados pelos
escores de homogeneidade para os métodos de recomendacao de musica propostos
sao muito bons. A medida de qualidade proposta permitiu lancar uma nova luz no

estudo de como sao as playlists resultantes do sistema de recomendagcao.
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With the popularitzation of music services on the internet, such as Spotify,
Last.fm, and Tidal, systems which are able to recommmend songs based on user
tastes have become necessary. Many such systems can be found in the literature,
like tag based systems, signal based systems and social contribution systems. This
paper presents a new tag based system that uses an LDA model as a dimensional-
ity reduction tool, while mantaining quality of representation. The system is able
to generate both random and deterministic playlists using simple distance metrics,
with low complexity.

The recommender quality is indirectly assessed, since A/B tests are costly and
time consuming to evaluate such systems. For that reason we adopt a score based on
the homogeneity of the playlists created by the system related to genre classification.

We also propose new methods to deal with songs without tags, so that we can
take advantage of the newly added songs in the dataset and deal with the sparsity
and cold-start problems, inherent to with other recommendation systems.

While the treatment of songs without tags requires further investigation to
achieve acceptable results, the results indicated for the generated playlists by the
homogeneity scores were very good. The proposed quality measure was able to shed

a new light on the observation of resulting playlists.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 O problema de recomendacao

Com a expansao de tecnologias digitais e a popularizacao da internet nas tultimas
décadas, a distribuicao de midia mudou radicalmente. Passados sao os dias em que a
unica alternativa para o acesso a musicas era a cole¢ao pessoal e as tinicas maneiras
de conhecer novas musicas eram recomendacoes de conhecidos, a televisao e o radio.
No antigo formato de distribuicao, os usudrios se viam a mercé da programagao
de um canal ou estacao de radio, com pouca ou nenhuma ideia do que veriam ou
ouviriam em seguida. No novo meio interativo possibilitado pela internet, surgiram
servigos como Spotfy, iTunes, Youtube, Rdio e Pandora, entre outros, que facilitam
o acesso imediato a colecoes digitais contendo um vasto catdlogo de programacao.
Com essa sobrecarga de contelido prontamente acessivel, usudrios agora se veem
com um novo problema: o que consumir em seguida? Paradoxalmente, a facilidade
de acesso a novos conteidos dificultou a descoberta de novas musicas [1]. Essa
dificuldade é a motivacao para a criacao de sistemas de recomendacao para musica.

Os sistemas de recomendacao utilizados na industria e sendo pesquisados aca-
demicamente no momento podem ser divididos em trés grandes tipos: baseados em
anotacoes semanticas e metadados, baseados em contetido e hibridos [2] [3]. O pri-
meiro depende de pessoas para anotar cada item com palavras que descrevam bem
aquela musica com informagoes relevantes (metadados explicitos), ou informagoes
como co-ocorréncia de compra e nimero de vezes que uma faixa foi escutada ou pu-
lada (metadados implicitos). Sistemas de metadados podem ser considerados cola-
borativos, uma vez que é impossivel que uma tinica pessoa crie anotacoes para todas
as musicas em grande escala. Essas anotacoes podem ser utilizadas para indexagao
de musicas, busca e recomendacoes. Métodos baseados em contetido tentam criar
recomendacoes a partir do sinal de uma faixa de musica diretamente. Esses sistemas

estimam similaridades matematicas entre itens, comparando atributos extraidos do



sinal digital de cada objeto. J4 métodos hibridos buscam criar uma combinacao en-
tre métodos baseados em metadados e baseados em conteido, visando a compensar
as deficiéncias que cada método tem quando utilizado sozinho.

Note que enquanto sistemas que utilizam anotac¢oes semanticas se mostram muito
precisos, também sao altamente custosos, ja que para criar anotacoes relevantes de-
pendemos de profissionais treinados ouvindo cada musica da colecao. Uma alter-
nativa é aproveitar as facilidades colaborativas da internet e permitir que usuérios
criem suas préprias anotagoes, gerando dessa forma uma base de dados a partir de
diversas fontes. E verdade que a precisao desse sistema € reduzida, mas esse é o custo
da criacao das anotagoes. Sites como Last.fm utilizam essa alternativa, permitindo
que seus clientes criem anotagoes (tags) para as musicas em sua colegao, além de
disponibilizar uma API (Application Program Interface) para o acesso a essas tags
por interessados.

Um bom sistema de recomendacao deve ser capaz de prever o que o usudrio ird
ouvir em seguida e gerar playlists automaticamente. Porém, musica é subjetiva, e os
gostos e preferéncias variam de pessoa para pessoa, sendo importante entender como
pessoas classificam musicas antes de criar um sistema de recomendacao. A maneira
mais frequente de se classificar o gosto musical de uma pessoa é através de géneros
musicais. Logo, nao é de espantar que a maioria das tags observadas em sites como
o Last.fm tentam classificar musicas com informacoes de género. Por outro lado,
assim como gosto musical é subjetivo, a maneira como uma pessoa percebe uma
musica é subjetiva; por isso, temos usudrios que avaliam o mesmo item com géneros
similares, mas nao idénticos, ou até mesmo avaliagoes que parecem contraditorias.

O objetivo desse trabalho é desenvolver um sistema de recomendagao que con-
cilie as maneiras distintas com que diversos usuarios classificam uma musica, i.e.
que se mostre robusto a subjetividade da avaliacao humana, além de ser o mais
simples possivel do ponto de vista computacional. Pretendemos também gerar re-
comendacoes que sejam facilmente explicaveis a partir dos dados, de forma que

usuarios possam entender o porqué delas.

1.2 Recomendacao de misicas por similaridade

entre géneros

O problema da recomendacao pode ser visto como a definicao de uma medida de
similaridade entre itens (sejam eles os préprios usudrios, utilizando dados de co-
ocorréncia, ou musicas, utilizando metadados de anotacoes semanticas e informacgoes
de conteido). O desafio surge quando tentamos definir o que sao musicas similares.

Uma opgao imediata é utilizar atributos do sinal de uma mtsica e concluir que, a



partir de alguma medida de distancia, se os vetores de atributos de duas musicas sao
proximos, entao elas sao similares. Esse método é conhecido como recomendagao
baseada em conteido. Como serd visto mais a frente, métodos baseados puramente
em conteido nao parecem ser uma boa solucao para o problema de recomendacao,
uma vez que informagoes contextuais e culturais influenciam a qualidade de uma
recomendacao. Logo, parece desejavel que um bom método de recomendacao leve
em consideracao a maneira como pessoas entendem musicas similares.

Como ja foi discutido, a maneira como seres humanos avaliam similaridade em
um contexto musical se da principalmente através da classificagao de géneros. A
medida que novas vertentes culturais, instrumentos e tecnologias surgem, também
novos géneros surgem. A medida que estes amadurecem e novos artistas criam novas
composigoes, subgéneros também comecam a surgir. Um exemplo canonico desse
fenomeno pode ser encontrado no desenvolvimento da misica eletronica, um género
que surgiu recentemente com a criacao de sintetizadores e popularizado pelo uso de
computadores para composicao. Com a rapida popularizacao da musica eletronica,
novos subgéneros se formaram, além da mistura da musica eletronica com outros
estilos.

Com essas informagoes em mente, acreditamos que uma base de dados que inclua
informagoes de como as pessoas classificam musicas por género parece uma boa
solucao para o problema de recomendacao. Esse tipo de base de dados pode ser
encontrado em bancos de tags, onde pessoas criam anotacoes semanticas sobre como
definem determinada miusica, banda ou album. Essas informacoes incluem género,
sentimentos, informacoes de ano de composicao e nome do artista, entre outros.

De posse dessa base de dados, podemos agora definir uma fun¢ao de distancia a
partir de tags. Algumas solucGes parecem surgir imediatamente, como recomendar
musicas com a mesma tag ou musicas que possuam a maior quantidade de tags em
comum. Se por um lado esse tipo de algoritmo possui grande poder de explicacao,
por outro lado ele apresenta um grande problema de desempenho: uma vez que
novas nomeagoes para generos sao criadas constantemente, a dimensionalidade de
uma base de tags tende a crescer rapidamente, além de gerar recomendacoes pouco
flexiveis. Assim, seria interessante se pudéssemos encontrar uma solugao que di-
minuisse a dimensionalidade da base de tags, que agilizasse a comparacao entre
itens da base de dados e, se possivel, nao perdesse o poder de explicacao. Com esse
objetivo, nesse trabalho aplicamos o modelo LDA (Latent Dirichlet Allocation) [4],
uma técnica de modelagem para itens discretos (nesse caso o texto das tags), para
transformar as anotacoes de cada musica em um vetor de distribuicao sobre topicos
de dimensao predeterminada.

A escolha do modelo LDA como forma de reducao de dimensionalidade se mostra

uma solucao interessante porque, além de cumprir a sua funcao principal ao simpli-



ficar a comparagao entre itens, ainda mantém o seu poder de explicagdo. Em vez
de cada musica ter uma série de anotagoes semanticas que definem como pessoas
a avaliam (com um nimero nao definido de anotagoes para cada misica), agora os
itens sao definidos como um vetor de distribuicao com um tamanho predefinido so-
bre uma série de tépicos. Cada topico agrega tags que o modelo vé como similares,
assim formando o que podemos considerar supergéneros. O vetor de distribuicao
que representa cada item pode ser interpretado como a mistura de supergéneros que
define aquela musica. Logo, musicas similares sao aquelas que possuem misturas
de supergéneros similares. Essa similaridade pode ser medida a partir de distancias

vetoriais ja conhecidas (como euclidiana ou cosseno).

1.3 Trabalhos similares

Sistemas de recomendacao sao um tépico de pesquisa de grande interesse na litera-
tura de recuperagao de informagao e inteligéncia artificial. Métodos especificos para
o campo musical sdo apresentados em diversas publicagoes. A tese em [5] faz uma
grande revisao sobre métodos de recomendacao de musica existentes utilizando in-
formacoes de conteudo, como analise de sinal, além de uma discussao sobre métodos
de avaliacao de qualidade de recomendacao. As técnicas de recomendacgao envol-
vem similaridade entre sinais de dudio e podem ser utilizadas nao apenas para gerar
recomendacoes como para a geracao de tags automaticamente.

Para sistemas de recomendagao baseados em tagging social, [6] apresenta uma
revisao de metodologias propostas para lidar com as diversas maneiras com que tags
podem ser utilizadas para gerar recomendacoes a partir de um perfil de tags para o
usuario.

Em [7] sdo apresentados métodos de avaliagao de playlists e a utilizagao de topicos
para avaliar similaridade a partir de tags utilizando o modelo LDA. O trabalho
considera playlists inteiras como itens na base de dados, nunca vizando gerar reco-
mendagoes de musica. Nesse trabalho também é apresentada uma nova forma de
medir a qualidade das recomendacoes geradas utilizando informacoes disponibiliza-
das por servigos como yes.com e Radio Paradise.

A base de musicas utilizada é apresentada em [§]. Essa base contém um agregado
de 1 milhao de musicas, com anélises de features de dudio executadas pelo servico
The Echo Nest, além de metadados para cada faixa. Essa base é complementada
por tags retiradas do servico Last.fm, que agrega anotacoes disponibilizadas por
usuarios. Quando necessario, novas tags foram recuperadas utilizando-se a API

disponibilizada pelo servigo.



1.4 Contribuicoes

Esse trabalho propoe a possibilidade de utilizagao do modelo LDA para reducao de
dimensionalidade de bancos de tags com o intuito de gerar recomendagoes. Em uma
investigagao similar a apresentada em [7], o modelo é utilizado para transformar
uma nuvem de tags em um objeto numérico (o vetor de tépicos) que possa ser mani-
pulado matematicamente para a geracao de recomendagoes que possuam explicagoes
intuitivas.

O trabalho citado busca encontrar uma forma de comparar playlists ja existen-
tes entre si, de forma a dizer se playlists distintas sao similares. Diferentemente,
neste trabalho propomos diversas formas de geracao de recomendacgoes. Primeira-
mente, em investigamos a modelagem de musicas a partir de suas tags, com o
objetivo de fazer recomendagoes a partir de uma query, de forma que musicas si-
milares a utilizada para pesquisa sejam apresentadas para o usuario. Em seguida,
em investigamos a modelagem de playlists objetivando a selecao automatica de
musicas a serem adicionadas em uma playlist com base em suas distribuicoes de
palavras sobre os tépicos. Por fim, em modelamos usudarios utilizando as tags
de suas musicas ouvidas em um perfil que sera utilizado para modelagem e permi-
tird a recomendacao de musicas para esse usuario. Em também fazemos uma
exploracao das diferentes fungoes de distancia que podem ser utilizadas para gerar
recomendagoes.

Na Secao sao discutidas formas de se avaliar um sistema de recomendagao
que gera playlists sem a utilizacao de testes custoso. Essa avaliagao busca estudar a
homogeneidade de géneros nas musicas da playlist gerada para uma query qualquer.

Além disso, também propomos formas de lidar com musicas sem tags na base de

dados utilizando features de dudio das musicas da base de dados na Segao o]

1.5 Organizacao do trabalho

O Capitulo [2| apresenta uma revisao dos componentes de um sistema de reco-
mendacao, além de apresentar conceitos relacionados ao problema. Também sao
discutidos os tipos de sistemas de recomendacao existentes na literatura e quais sao
as suas deficéncias e vantagens.

O Capitulo |3 discute o modelo de modelagem de textos Latent Dirichlet Allo-
cation (LDA) proposto em [4] como uma forma de modelagem probabilistica para
geracao de textos. Também apresentamos um exemplo de aplicagao do modelo em
um corpus de textos como forma de demonstrar a capacidade de representagao que
o modelo LDA ¢é capaz de alcancar.

No Capitulo [4] propomos como a utilizagao do modelo LDA pode ser feita para



um banco de dados de tags de musicas, analisamos o modelo obtido e apresentamos
formas diversas de gerar playlists para usudrios utilizando o sistema. Concluimos o
capitulo com a realizacao de experimentos, onde utilizamos métodos indiretos para
inferir a qualidade das recomendagoes geradas sem a utilizacao de testes A/B, que
sao custosos e demorados.

Em seguida, no Capitulo[5] discutimos formas de evitar problemas de esparsidade
do banco de dados e como aproveitar musicas recém inseridas na base de dados que
ainda nao possuem anotacoes, um problema conhecido como cold-start.

Finalmente, no Capitulo [f] concluimos o trabalho através de uma avaliagao geral
dos resultados obtidos no decorrer do desenvolvimento, e apresentamos potenciais

melhorias que o sistema pode receber.



Capitulo 2

Componentes em um sistema de

recomendacao

Em geral, sistemas de recomendacao envolvem 3 componentes: usudrios, itens e
um algoritmo de recomendacao. Neste capitulo, iremos explorar como se podem
modelar itens e usudrios (Se¢oes e 2.2 respectivamente). Em seguida faremos
uma andlise de problemas comumente encontrados em sistemas de recomendagao

(Segao [2.3]). Concluiremos com uma discussao sobre formas de avaliar a qualidade

de recomendagoes (Secao [2.4)).

2.1 Modelagem de itens

Neste trabalho, o principal componente do sistema de recomendacao é o item a
ser recomendado: a musica. Um cendrio de recomendagao [9] [3] pode ser descrito
como a predigdo de um subconjunto I,, do total de itens I = {iy,...,i,,} que s@o
considerados interessantes para um usuario especifico u,, pertencente ao conjunto
de usuérios U = {uy,...,u,}. Além disso, também possuimos alguma informacao
sobre as preferéncias do usudrio, como avaliacao de itens, historico de compras ou
simplesmente a musica utilizada para query no sistema. Nesse trabalho iremos focar
no cenario em que o usuario busca recomendacoes baseadas em um item especifico,
que sera utilizado como seed para a recomendacao. Naturalmente, o conjunto I,
deve ter um numero de elementos muito menor do que o total de itens, |I|. Por
questoes praticas, recomendagoes sado restritas a K recomendacgoes (chamadas de
top-K recomendagoes).

Existem trés principais vertentes para recomendacoes musicais: sistemas base-
ados em metadados, sistemas baseados em conteido e sistemas hibridos. Sistemas
baseados em metadados, por sua vez, podem ser subdivididos em 4 categorias, de

acordo com o tipo de informagao que utilizam. A Figura [2.1|é uma visualizacao de



como esses sistemas podem ser classificados [5].

Sistemas de
recomendacao de

mUsica
Sistemas baseados Sistemas baseados Sist -
em metadados em contelido istemas hibridos

Filtro colakborativo

Tags

Welb Mining

Especialista

L1

Figura 2.1: Classificacao dos sistemas de recomendagao (baseada em [3]).

2.1.1 Sistemas baseados em metadados

Sao chamados de sistemas baseados em metadados aqueles que utilizam informagoes
sobre uma musica que nao sao derivadas diretamente de seu sinal, mas sao atribuidas
por um humano. Esses dados podem ser anotacoes explicitas como género, tags,
nome do artista etc., ou metadados implicitos como informagoes de compra, niimero
de pulos e quantas vezes foi tocada. Embora metadados implicitos parecam similares
a dados de experiéncia do usuario, como sera discutido na préxima se¢ao, aqui eles
estao relacionados a cada item, sendo as informacoes coletivas de varios usuarios.
Todos os métodos com base em metadados sao considerados colaborativos, uma vez
que uma unica pessoa nao pode criar anotagoes para todas as musicas existentes.

Em seguida analisaremos as diferentes formas que metadados podem tomar.

Filtro colaborativo: Filtros colaborativos utilizam informacoes de avaliacao
de usudrios sobre um item (em uma escala de 5 estrelas, por exemplo). Muitos
players modernos, como iTunes da Apple e Windows Media Player da Microsoft,

permitem que usudrios avaliem suas musicas, tipicamente em uma escala de 5 pontos.



Além de avaliagoes explicitas, o sistema também pode coletar avaliagoes implicitas,
como numero de vezes que uma musica foi pulada, tocada inteiramente ou até certo
ponto. Nesse ponto podemos distinguir dois métodos colaborativos, o baseado em
usuarios e o baseado em itens. O primeiro utiliza informagoes ao nivel de usuérios
para estimar similaridades entre eles e com isso realizar recomendacoes, enquanto o
segundo as realiza com base em similaridade entre itens, de forma que itens similares

ao que o usuario ouve sao recomendados.

Tags: Métodos baseados em tags também sao conhecidos como tagging co-
laborativo ou classificacao social. Em sistemas baseados em tags, usuarios criam
anotacgoes descritivas, chamadas de tags, para cada item. Uma musica é descrita
por todas as tags a ela atribuidas. Assim, musicas, albuns e artistas com descrigoes
parecidas sao considerados similares. Uma grande vantagem de métodos baseados
puramente em tags é o fato de que similaridades sao facilmente explicadas, uma vez
que basta verificar as anotagoes similares entre os itens. Por outro lado, existe uma
grande esparsidade nas bases de dados disponiveis. Outra desvantagem ¢é a neces-
sidade de pré-processamento para tags sinonimas, como por exemplo “Hip-Hop’e
“HipHop”, além da remocao de tags pessoais como “Minha favorita”. Um exemplo
de base de dados desse tipo ¢ a disponibilizada pelo Last.fm, a qual sera utilizada

neste trabalho.

Web-mining: Técnicas baseadas em web-mining sao similares as baseadas em
tags. Mas diferentemente destas, que utilizam pessoas para criar anotagoes, web-
mining busca retirar informacoes sobre uma musica extraindo termos descritivos de
paginas na internet. Outra diferenca em relacao aos sistemas baseados em tags é
que, enquanto usuarios podem criar qualquer anotacao, em web-mining o sistema

s6 pode buscar termos pré-definidos.

Especialistas: Diferentemente dos métodos anteriores, sistemas baseados em
especialistas nao coletam informacoes a partir de conjuntos de usuarios, mas se
baseiam em anotagoes criadas por especialistas. Uma grande desvantagem desses
métodos é que a avaliagao por especialista é custosa e nao escala bem para grandes
bases de musicas. Além disso, devido a subjetividade da interpretacao de conceitos
musicais, ainda podemos ter inconsisténcias nos dados. Um exemplo de sistema
que utiliza anotacgoes por especialista é o Pandora, onde anotacgoes relacionadas a
melodia, harmonia, ritmo, instrumentacao, orquestracao, arranjo etc. sao criadas
manualmente por especialistas. Mais de 400 atributos sao classificados para cada
item. A partir dessas anotagoes o sistema gera radios interativas, voltadas para as

preferéncias do usuario.



Com isso concluimos os métodos baseados em metadados. Agora discutiremos
métodos baseados em conteido, que utilizam informagoes obtidas a partir do sinal
de cada musica, com o intuito de utilizar similaridades matematicas para geragao

de recomendagoes.

2.1.2 Sistemas baseados em conteudo

Sistemas baseados em conteudo, em contraste com os baseados em metadados, nao
utilizam anotagoes criadas por usudrios, mas tentam analisar o contetido do sinal de
cada item na base de dados diretamente. A ideia é selecionar atributos significantes
que descrevam bem uma musica, gerando assim uma representagao matematica de
cada objeto. De posse dessa representacao, podemos utilizar conceitos de similari-
dade matematica para avaliar como cada elemento da base de dados se relaciona
com os outros. Uma questao importante para sistemas baseados em contetudo é
quais atributos devem ser selecionados, representando bem as caracteristicas de
cada cancao.

Uma importante vantagem desse tipo de sistema € que, enquanto sistemas basea-
dos em metadados necessitam que seres humanos criem as anotagoes para cada novo
item (o que pode ndo acontecer imediatamente para itens novos e pouco conhecidos),
os sistemas baseados em conteido necessitam apenas do sinal digital, podendo gerar
recomendacoes para musicas novas e desconhecidas. Por outro lado, métodos base-
ados em conteudo possuem a desvantagem de nao incluirem informacgoes culturais
ou contextuais em suas recomendagoes. Além disso, nao é sempre facil selecionar

atributos que descrevam bem os objetos e gerem recomendagoes significativas.

2.1.3 Sistemas hibridos

O principio de sistemas hibridos de recomendacao é utilizar as vantagens de dois
ou mais sistemas distintos, ao mesmo tempo eliminando fraquezas especificas que
cada um possa ter. Na literatura, muitas formas de combinacao foram propostas
para sistemas de recomendagao de forma geral [I0]. Para sistemas de recomendagao
de musica, esse método ainda é pouco pesquisado. No caso mais simples, podemos
combinar sistemas baseados em contetido e baseados em metadados para contornar
problemas como cold-start, esparsidade e polarizacao de popularidade (discutidos

na Segao 2.3).

2.2 Modelagem de usuarios

O foco deste trabalho é em recomendagoes a partir de modelagem de itens, porém

apresentamos aqui uma rapida discussao de como modelagem de usudrios pode ser
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utilizada para refinar recomendagoes a partir de informacoes no nivel de usuério.
Informagoes como regiao geografica, idade e sexo sao chaves para modelagem de
usuario. Além disso, pesquisas recentes indicam que inteligéncia, personalidade e
preferéncias musicais estao correlacionados [I1]. De acordo com Rentfrow e Gosling
[12] [13], que estudaram a relagdo entre gosto musical e testes de personalidade,
pessoas extrovertidas tendem a preferir musicas energéticas, enquanto pessoas que
sao extrovertidas e altamente socidveis nao sé preferem musicas energéticas, mas
que também possuam ritmo forte. Assim, modelagem de usuarios é um componente
importante para realizagao de boas recomendacoes. Existem dois aspectos nesse

tipo de andlise: modelagem de perfil e modelagem de experiéncia.

2.2.1 Modelagem de perfil

Celma [3] sugere que o perfil de um usudrio pode ser dividido em 3 partes: de-
mografico, geografico e psicolégico. Informagoes demograficas incluem sexo, idade
etc. Informagoes geograficas (pais, estado etc.) s@o utilizadas para recomendagoes
baseadas na cultura do usudrio. Por fim, informagcoes psicoldgicas sao divididas em
estaveis e fluidas. Informagoes consideradas estaveis incluem estilo de vida, perso-

nalidade etc. Ja atributos fluidos sao humor, atitude etc.

2.2.2 Modelagem de experiéncia

Dependendo do nivel de conhecimento musical de um usuério, suas expectativas
sao variadas. Jenkins [14] analisou diferentes tipos de usudrios e os caracterizou da

seguinte forma:

Tipo Porcentagem Atributos
o Possui conhecimento musical
Sabio 7 . .. . )
vasto. Relaciona-se com musica no dia a dia.
. Muisica é uma parte importante de sua vida,
Entusiasta 21 . .
mas balanceada por outras atividades.
Musica faz parte de sua vida
Casual 32 ) p .. ’
mas existem coisas mais importantes.
. A parte predominante dos usuérios:
Indiferente 40 , . IB , P . )
musica nao é uma parte importante de sua vida.

Tabela 2.1: Tipos de usudrios.

Esses dados mostram que a experiéncia do usuario deve ser levada em conta. Por
exemplo, dependendo de suas expectativas e experiéncias, um sistema pode ajustar

o numero de musicas a serem recomendadas e filtradas [I5]. Outras informagoes de
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experiéncia incluem vezes que um usuario ouviu ou pulou uma determinada musica

e detalhes de compras anteriores.

2.3 Problemas conhecidos em sistemas de reco-

mendacao

Esta secao busca discutir problemas existentes em sistemas de recomendacao, e como

eles se relacionam com os métodos de recomendacao discutidos.

Problema de esparsidade (SP): Quando itens possuem poucas informagoes
(por exemplo, poucas anotagoes para sistemas que utilizam tags), sistemas
de recomendacao podem fazer sugestoes de baixa qualidade. Esse tipo de
problema comumente ocorre com itens desconhecidos. Esse problema também
aparece se, mesmo que tenhamos uma boa quantidade de informacao, ela é

apenas no nivel de artista, nao no nivel de musicas individuais.

Problema de cold-start (CSP): O problema de cold-start é similar ao de
esparsidade. Itens novos na base de dados ainda nao possuem informacoes

suficientes para receber boas recomendagoes.

Problema da ovelha cinza (GSP): Para usudrios que possuem opinides
muito diferentes das de usuarios comuns, sistemas de recomendacao nao podem
gerar boas sugestoes, pois eles nao concordam com ou discordam de nenhum

grupo de usuarios consistentemente.

Problema de polarizagao de popularidade (PBP): Itens muito populares
na base de dados costumam ser recomendados frequentemente. Esse problema
ocorre especialmente em sistemas baseados em filtro colaborativo. J& itens
pouco populares tendem a ser pouco recomendados e ficam escondidos no que

¢ chamado de long-tail de recomendacao [16][L7][18].

Problema de falta de explicagao (NEP): A medida que algoritmos de
recomendacao aumentam de complexidade, a capacidade de explicacao para
cada sugestao resultante do algoritmo tende a se reduzir. Idealmente um
sistema de recomendacao deve ser transparente, de forma que o usuario possa

entender o porqué dos itens recomendados.

Efeito de portfélio (PF): Efeito de portfélio ocorre quando itens idénticos
sao recomendados. Em termos de recomendacao de musica vemos esse efeito
ocorrer quando a maioria dos itens recomendados sao do mesmo artista uti-
lizado como query. No campo de recomendacao de mrtsica esse problema

também é chamado de efeito de artista por esse motivo.
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e Escalabilidade (SA): Escalabilidade é a capacidade de o sistema lidar com
o crescimento na quantidade de dados que devem ser processados. Um sis-
tema que cria recomendagoes de alta qualidade mas possui pouca escalabili-
dade ird demorar para gerar novas recomendacoes, reduzindo a qualidade da

experiéncia do usuario.

A Tabela 2.2] resume como esses defeitos costumam acontecer nos diversos

métodos de recomendagcao discutidos [5].

Método SP | CSP | GSP | PBP | NEP | PE | SA
Filtro Colaborativo | A A A A A A 3
Tags A A A A NA | NA| 3
Web-Mining A A A A NA A 3
Especialistas NA | NA A NA NA A 1
Conteudo NA | NA A NA A A 3

Tabela 2.2: Métodos de recomendacao e seus problemas, onde NA significa “Ndo
afetado” e A, “Afetado”. A coluna SA esta dividida em uma escala onde 1 =
“Fraco”, 2 = “Médio” e 3 = “Bom”.

A Tabela parece indicar que métodos baseados em especialistas sao uma
boa solugao, porém sua baixa escalabilidade os torna dificeis de serem utilizados na
pratica. Além disso, podemos ver que o problema da ovelha cinza ¢é dificil de ser
contornado, de forma que todos os métodos sao afetados. Dos problemas restantes,
muitos podem ser reduzidos utilizando-se a combinacao de multiplos métodos de
recomendagao (sistemas hibridos).

Nosso objetivo neste trabalho é desenvolver um método que combine as vanta-
gens que métodos baseados em anotagoes semanticas possuem (ou seja, um sistema
que possa ser utilizado com tags, Web-Mining ou anotagbes por especialistas) e que
possua uma representagao mais simples, visando a permitir o uso de célculos sim-
plificados de distancia entre itens. Além disso, utilizaremos métodos baseados em
contetdo para contornar problemas como esparsidade do banco de dados e cold-start

em 1tens novos.

2.4 Medindo qualidade de recomendacoes

O método mais comum para medir a qualidade de recomendacoes é a avaliagao
humana, onde ouvintes avaliam a similaridade entre uma musica usada como query
e as recomendacoes que o sistema gera, utilizando a satisfacao do usuéario como
critério de qualidade de uma recomendacao [5]. No entanto, esse método é muito

custoso e demorado, pois depende de usuarios que participem do teste ouvindo uma
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playlist completa e ao término de cada item o avaliem através de algum tipo de
questionario.

Um tipico problema encontrado na literatura é o tamanho do experimento. Mui-
tos estudos sao baseados em apenas 10 a 20 participantes [19] que avaliam playlists
através de questionarios ou aplicativos que foram desenvolvidas para o estudo. Apli-
cativos costumam ser mais efetivos em grande escala pois permitem que o usudrio
avalie o sistema em seu proprio tempo e sem necessidade de haver instalacoes fisicas
para reunir os usudrios que realizardo o experimento. Por exemplo, [2] apresenta
resultados para um estudo envolvendo 185 usuarios utilizando esse método.

Um método diferente é apresentado em [20], onde o autor observa o nimero de
vezes que uma musica é pulada em uma playlist gerada. Todas as musicas puladas
sao tratadas como falsos positivos e musicas ouvidas completamente sao tratadas
como verdadeiros positivos. Um método como esse pode ser utilizado em um sistema
de testes A/B. Nesse sistema, usudrios sao divididos em diferentes grupos e cada
grupo recebe playlists geradas com técnicas diferentes. Apds o periodo de testes, os
resultados podem ser utilizados para analisar qual gerador de playlists funcionou me-
lhor (por exemplo, gerou menos falsos positivos). Assim como a avaliagao anterior,
esse método ainda é muito custoso, uma vez que é necessario que usuarios passem
por toda a playlist e escutem musicas completas. No entanto, algumas plataformas
como o Last.fm permitem o acesso a informagoes sobre padroes de aprovacao de
seus usuarios através de logs de uso. Porém, poucos trabalhos que utilizam esses
recursos foram desenvolvidos.

Outro método de avaliagao busca aproximar a forma como um usudrio avaliaria
a qualidade de uma recomendagao [21]. Uma forma tipica de atingir esse objetivo é
medir a homogeneidade ou diversidade de uma playlist. Uma forma simples de calcu-
lar a diversidade em uma playlist é contar o nimero de artistas ou géneros distintos
que foram recomendados. Alguns trabalhos que utilizam essa forma de avaliacao
sao [22], [23], [20] e [24]. No entanto, consideramos essa forma de avaliagao muito
simplista, uma vez que alguns artistas podem ser avaliados como pertencendo a uma
gama de géneros distintos, ou géneros como jazz, que sao heterogéneos internamente.
Outro ponto negativo de tais métodos é que alguns estudos indicam que diversidade
pode ser tao importante quanto homogeneidade para usuarios que irao avaliar os
sistemas [25][26][27] [28].

Em contraste, muitos sistemas de geracao de recomendacoes nao utilizam qual-
quer método formal de avaliacao de qualidade.

Neste trabalho utilizaremos um método de avaliagao similar ao apresentado em
[7], onde playlists sao retiradas do site yes.com, que retne listas de musicas tocadas
em estacoes de radio nos Estados Unidos. Estagoes que buscam tocar musicas de um

determinado género sao escolhidas, e tratamos como verdadeiros positivos musicas
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que foram recomendadas pelo sistema e também ja foram tocadas em uma das
estagoes de determinado género. Este método busca simular uma comparacao com

playlists geradas por profissionais.
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Capitulo 3

Modelo LDA

O problema de modelar cole¢oes de dados discretos (especificamente corpos de texto)
deu origem ao estudo de modelagem de topicos. Neste trabalho iremos utilizar
o método de Latent Dirichlet Allocation (LDA) para modelar conjuntos de tags
associadas as musicas. Este capitulo apresentard o modelo LDA, proposto em [4].
Na Secao apresentaremos a notacao e terminologia utilizada em modelagem
de tépicos. Em seguida discutiremos o problema de modelagem de topicos, apresen-
tando diferentes solugoes conhecidas na literatura, finalmente chegando ao modelo
LDA (Segao . Seguimos com a Segao , onde revisamos o LDA, um modelo
generativo probabilistico para corpos de textos e dados discretos. Apresentamos
métodos de estimacao de parametros e inferéncia através do método do estimador
de Gibbs na Secao e realizamos comentarios sobre os hiperparametros do modelo
em [3.5l Na Secao demonstramos uma aplicacao do modelo a fim de exemplificar
seu uso em recomendacao de musica. Por fim, na Secao definimos uma medida

de similaridade entre documentos baseada no vetor de tépicos resultante do modelo
LDA.

3.1 Notacao e terminologia

Devido a sua aplicacao principal em modelagem de textos, utilizaremos termos usa-
dos nessa area, com expressoes como “palavra”, “documentos” e “corpus”. No
entanto, é importante observar que esses modelos nao se restringem a modelagem
de textos e podem ser utilizados para qualquer conjunto de dados discretos.

Definimos os seguintes termos:

Palavra: A unidade bésica de dados discretos, definida como um item contido

em um vocabuldrio indexado por {1,...,V'}.
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Documento: Uma sequéncia de N palavras, denotada por w =

(w1, ws, ...,wy), onde w, é a n-ésima palavra na sequéncia.

Corpus:  Uma colegao de M documentos, denotada por D = {, Wy, ..., Wy }.

Desejamos encontrar um modelo probabilistico para corpora de texto.

3.2 Modelagem de tépicos

O problema de modelagem de tépicos se resume a encontrar uma descricao dos
membros de uma cole¢gao de dados discretos que permita o processamento eficiente
de grandes conjuntos de dados, preservando relacoes estatisticas significantes. Dessa
forma, ¢é possivel utilizar essa descricao para desenvolver métodos de classificagoes,
estatisticas de resumo, estudo de similaridade e relevancia.

Antes de introduzirmos o modelo LDA realizaremos uma discussao dos mode-
los tf-idf (do inglés Term Frequency - Inverse Document Frequency), unigrama e
mistura de unigramas, pois cada um introduz conceitos necessarios para a melhor

compreensao do modelo final.

tf-idf: A metodologia bésica proposta no campo de Recuperacao de In-
formagao (RI) reduz cada documento no corpus a um vetor de nimeros reais, cada
qual representa fragoes de contagens. No popular modelo tf-idf [29], um vocabulario

de “palavras” é escolhido e:

1. Para cada documento do corpus, contam-se as ocorréncias de cada palavra; a
partir da contagem, define-se alguma forma de frequéncia normalizada dessas

palavras (a tf).

2. Para cada palavra, contam-se os documentos no corpus que a contém; a partir

da contagem, define-se alguma forma de frequéncia inversa normalizada (a
idf).

3. Calcula-se o produto desses dois fatores (o tf-idf).

O resultado é uma matriz X em que cada linha corresponde a uma palavra, cada
coluna corresponde a um documento e seus elementos sao os valores de tf-idf de cada
palavra para cada documento do corpus.

Enquanto o modelo tf-idf possui vantagens (sendo uma delas a simplicidade de
se calcular), ele faz pouco para a reducao da dimensionalidade dos dados, além de
revelar pouco sobre a relacao estatistica inter e intradocumentos. Pesquisadores do
campo de Recuperacao de Informagao (RI) propuseram diversas outras técnicas de

reducao de dimensionalidade em que esses efeitos possam ser capturados e estudados
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através do uso de métodos bayesianos, que permitem criar um modelo generativo
para corpus de texto. Dessa forma, cada documento é reduzido a uma distribuigao
de probabilidades sobre uma série de topicos, sendo esse um modelo mais compacto
que o tf-idf. Agora veremos alguns desses modelos, que utilizam conceitos similares

ao LDA e facilitarao o entendimento do modelo final.

Modelo Unigrama: Nesse modelo palavras de cada documento sao sele-
cionadas independentemente de uma tnica distribui¢ao multinomial (discutida no

Apéndice A). Assim, temos que a probabilidade de um documento a ser gerado é:

N

p(@,) = [ plwn). (3.1)

n=1
Quando estimada de um corpus, a distribuicao de palavras pode ser interpretada
como uma representacao de topicos, assumindo que todos os documentos sao gerados
a partir de exatamente um topico. A rede bayesiana geradora desse modelo é dada

na Figura 3.1

W N

M

Figura 3.1: Modelo unigrama.

Embora extremamente simples, esse modelo serve de base para os préximos

modelos que serao estudados.

Mistura de unigramas: Ao estendermos o modelo de unigramas adicio-
nando uma variavel de mistura z, representando tépicos, obtemos o modelo de mis-
tura de unigramas [30]. Nesse modelo cada documento é gerado primeiramente
selecionando-se aleatériamente um tépico z e, entao, selecionando-se N palavras
independentemente a partir da distribui¢do multinomial p(w|z), a distribui¢do de
probabilidades para as palavras no topico z. Assim, a distribuicao de probabilidade

de um documento é a seguinte combinac¢ao convexa:

plin) =[] D_plwi =wlz=kp(z= k), > pz=k) =1, (32)

k
onde cada componente p(w; = w|z = k) segue uma distribui¢ao multinomial sobre

os termos que correspondem a um dos tépicos do corpus. As proporcoes de mistura
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consistem da probabilidade dos topicos p(z = k). Dessa forma chegamos em um
modelo em que a distribuicao de palavras pode ser interpretada como uma repre-
sentacao de topicos se assumirmos que cada documento ¢ gerado a partir de apenas
um topico, de onde sao retiradas as palavras que formam o documento. A rede

bayesiana geradora do modelo é dada na Figura |3.2}

OT@

4 W N

M

Figura 3.2: Modelo mistura de unigramas.

Seguindo essa linha de raciocinio, chegamos ao modelo LDA, que permite que
cada documento seja criado por um conjunto de tépicos em vez de apenas um. Na

proxima secao iremos descrever esse modelo.

3.3 Modelo LDA

O modelo Latent Dirichlet Allocation (LDA) [4] é um modelo generativo proba-
bilistico que ¢é capaz de estimar propriedades de observacoes de uma multinomial
utilizando treinamento nao supervisionado. Ele é obtido ao relaxarmos o pressu-
posto de que cada documento é gerado a partir de apenas um tépico. Ao permi-
tirmos que um documento seja gerado a partir de um conjunto de tépicos, criamos
uma descricao mais robusta para analises estatisticas posteriores.

Partindo de um modelo de mistura de unigramas, o modelo LDA vai ainda mais
longe e, em vez de utilizar uma proporcao de tépicos global (uma mesma propor¢ao
de tépicos para todos os documentos), ele condiciona as probabilidades dos tépicos

ao documento a que uma palavra pertence. O modelo generativo para um corpus
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de texto é descrito no algoritmo [I}

Algoritmo 1: Modelo generativo para LDA.
/* Nivel de tépicos: */;
para cada tdpico k € [1, K| faga

-

‘ selecione os componentes da mistura gy ~ Dir(f) ;
fim
/* Nivel de Documentos: */ ;
para cada documento m € [1, M| faga
selecione as proporc¢oes de mistura 0,y ~ Dir(d);
selecione o tamanho do documento N, ~ Poisson(n);
/* Nivel de palavras: */ ;
para cada palavra n € [1, N,,| faga
selecione o t6pico 2y, ~ M ulti(gm);
selecione a palavra wy,, ~ Multi(g.,, ) ;

fim

fim

Cada documento possui um vetor de proporc¢oes de mistura ] que indica a pro-
babilidade de selecao de cada tépico que sera utilizado para a amostragem na dis-
tribuicao multinomial. Uma vez que § é amostrado a partir de uma distribuigao
de Dirichlet (veja o Apéndice B para mais detalhes) podemos garantir que seus
componentes somarao 1. A escolha da distribuicao de Dirichlet também se justifica
porque esta é a conjugada priori da distribuicao multinomial, fato que é utilizado
para simplificacao dos resultados. Assim, o vetor g pode ser interpretado como o
peso que cada topico possui para um documento. De forma similar, ¢ representa
a distribuicao de palavras em um tépico, de forma que cada componente pode ser
interpretado como a importancia da palavra em um topico.

Assim, como os vetores gy foram selecionados a priori para todos os topicos e a
proporcoes de topicos § foi selecionada, a n-ésima palavra no m-ésimo documento
(notada como w, ) é gerada primeiramente amostrando-se um tépico 2, ,, com
as probabilidades descritas em 0 e em seguida selecionando-se uma palavra com
probabilidade descrita em ., ,. Esse processo ¢ repetido para todas as palavras do
documento. Uma vez que cada documento possui um vetor ] distinto, sua selecao
deve ser feita antes da geracao das palavras do documento.

As quantidades necessérias para completa descricao do modelo generativo sao:

M, o nimero de documentos a serem gerados (constante);

K, o nimero de tépicos (constante);

V', niimero de termos no vocabuldrio (constante);

@, um hiperparametro da mistura de proporg¢oes (um K-vetor ou escalar, caso
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simétrico);

5 , um hiperpardmetro na mistura de componentes dos tépicos (V-vetor ou esca-
lar, caso simétrico);

5m, notagdo paramétrica para p(z|d = m), a propor¢ao de mistura de tépicos
para o documento m;

O, a matriz composta por M proporg¢oes de mistura de topicos ] (matriz KxM);

&k, notagao paramérica para p(t|z = k), a mistura de componentes no tépico k;

&, a matriz composta por K misturas de componentes em tépicos (matriz KxV');

N,,, tamanho do documento, aqui modelado por uma distribuicao de Poisson
com parametro constante 7;

Zmn, Uma variavel indicadora que seleciona a n-ésima palavra no documento m;

W, indicador da n-ésima palavra no documento m.

A rede bayesiana que descreve o modelo generativo do LDA se encontra na Figura

®_

ASY|

ke [].I{ 1 & []- A'I\T?u]
m € |1, M|

Figura 3.3: Modelo LDA.

De posse do modelo generativo, desejamos descrever a distribuicao de probabi-
lidade do corpus de documentos (ou seja, p(D)). Primeiramente vamos descrever a
probabilidade de selecao da palavra w,, ,. De acordo com o modelo apresentado na

Figura temos que a probabilidade de selecao de uma palavra é:

K

k=1
Note que essa formula nada mais é que uma instanciacao da forma do modelo
de mistura de unigramas na equagao [3.2 condicionando a selecao do tépico a uma

proporcao de mistura 6,,. Além disso, a partir da rede bayesiana, podemos definir
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a distribuicao conjunta de todas as variaveis escondidas dados os hiperparametros

para um documento.

Nm

P(Wpy 2oy O, P| A, B) = Hp(wmm|g5m7n)p(zm,n|0m)p(6m\o7)p(<l>|ﬁ). (3.4)
n=1

Por fim, podemos obter a probabilidade de ,,, do documento, marginalizando

sobre O,,, ® € 2, p:

a.5) = [ [ oi@lam(@]3) TT S pltmnlinn ol o)Al (35)

n=1zmn

podendo ser reescrita como

). 5) = [ [ pi@alap@)d prmnwm,@)d@de (36)

Assim, a verossimilhanca completa para o corpus D é dada pelo produto das

probabilidades de cada documento:

p(D|a, B) = ] p(@nld, 5). (3.7)

E importante observar que esse modelo possui a propriedade de permutabilidade
como definida por De Finetti [4]. Isso significa que a ordem das palavras no docu-
mento nao é considerada no modelo. Para nosso estudo, isso resulta em a ordem
das tags de cada item da base de dados ser irrelevante, como ¢é de se esperar em tal

sistema.

3.4 Estimacao e inferéncia de parametros

De posse da descricao completa da distribuicao do corpus, podemos finalmente nos
voltar ao problema de estimacao dos parametros principais do modelo, sendo estes
5m para cada documento e gy para cada tépico (@ e E serao tratados como hiper-
parametros do modelo—mais detalhes na Secao . No entanto, a distribuicao
encontrada na equacao ¢é intratavel para os métodos convencionais de estimacao
devido a sua complexidade. Assim, devemos buscar outra forma de realizar essa
estimacao.

Para estimagao dos parametros do modelo, utilizaremos os cédlculos do amostra-

dor de Gibbs, proposto em [31]. O método consiste na utilizagao de uma distribuicao
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de Dirichlet simétrica, de forma que pode haver pequenas diferencas em relagao ao
LDA original, mas o método é computacionalmente mais agil.

O amostrador de Gibbs (GS) é um caso especial de simulagdo de Markov-Chain
Monte Carlo (MCMC). Métodos MCMC sao capazes de emular distribui¢oes de
probabilidade p(Z) em grandes dimensdes [32] aproveitando-se da propriedade esta-
ciondria de uma cadeia de Markov. Especificamente, o GS retira uma amostra de
cada dimensao x; condicionada ao valor das demais dimensodes, denotado por z_;.

Como demonstrado em [33], o procedimento completo para o GS na estimacao
do modelo LDA é dado no Algoritmo [2], onde as seguintes notagoes sio definidas:

k) ¢ a contagem das vezes que o topico k foi observado com uma palavra no

documento m;

)

, k
n,, € a soma de nk para todos os termos;

n,(f) é a contagem das vezes que a palavra t foi observada no tépico k;

)

/ t
ng € a soma de né para todos os termos.

As seguintes equacoes sao utilizadas:

(t) ()
M- + Ny, —i T
p(2i = k|22, W) ¢ — i 5 P S i , (3.8)
Zt:l(nk,—i + Bt) (Zk:1(”m7—i +ag)) — 1
(t)
n, + B
Pkt = % b (t) ) (39)
>t (g + Br)
(t)
O i o+ O (3.10)

S () +ag)

) ; se refere a contagem retirando-se a i-ésima posicao do tépico ou

A notagao n.
documento.
Uma das desvantagens de métodos MCMC ¢ a necessidade de se determinar a
quantidade de passos iterativos para retirada do efeito da inicializacao das variaveis,
sendo essa etapa chamada de burn-in. Uma das técnicas para avaliar a convergéncia
da cadeia de Markov é a checagem manual da similaridade semantica das palavras

em cada topico.

3.5 Selecao de hiperparamentros

Os hiperparametros da distribugao de Dirichlet criam um efeito de suavizagao nos
parametros da distribuicao multinomial. A reducao dos valor de « e 3 resultara em
associacoes de tépicos mais restritas, logo © e ® serao mais esparsos. A esparsidade
em P, controlada por 3, significa que o modelo ira preferir atribuir menos palavras

para cada tépico. De forma similar, a esparsidade de ©, controlada por «, implica
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Algoritmo 2: Algoritmo GS para LDA.

/* Inicializacao: */ ;

ng,lf),nm,n,(:),nk =0;

para cada documento m € [1, M] faga
para cada palavra n € [1, N,,| faga
selecione o indice de de t6pico zp,, = k ~ Multi(+) ;
A =l 41

Ny, = N, + 1

n,(f) = n,(f) +1;

Ng = Nk + 1 ;

fim

fim

/* Algoritmo GS: */ ;

enquanto Nao terminar faca

para cada documento m € [1, M] faga
para cada palavra n € [1, N,,| faga
nﬁ,’f) = ngff) —1;

N, = Ny, — 1

n,(f) = n,(f) —-1;

N = Ny — 1 3

E (utilizando os decrementos calculados anteriormente) ;
nd) =ni +1 ;
Ny = N, + 15

® _ ® :

ng =mn.’ +1;

ng=ng+1;
fim

fim
/* Checagem de convergéncia e leitura de parametros: */ ;
se convergiu e L passos desde ultima leitura entao
calcule ® de acordo com equagao [3.9|;
calcule © de acordo com equagao [3.10] ;
fim

fim
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que o modelo prefere definir documentos com menor niimero de tépicos.
Bons resultados heuristicos foram encontrados utilizando-se « = 50/ K e 8 = 0,1
[34], que serdo os valores utilizados no restante do texto, a menos que se explicite

algo diferente.

3.6 Aplicacao do LDA em um corpus

A fim de demonstrar os resultados obtidos pelo modelo LDA, apresentamos nesta
secao os resultados empiricos obtidos ao modelarmos o banco de dados TREC AP,
que consiste de 2247 artigos de noticia. A base de dados foi tratada para a remocao
de 173 stop words, palavras que sao selecionadas para serem removidas a priori,
pontuagoes e palavras que aparecem apenas uma vez. Apods o tratamento, o corpus
de texto possui 21110 termos distintos. Um modelo LDA foi estimado utilizando-se
100 topicos, 8 = 0,1 e « = 1. O ntimero de topicos foi selecionado a partir do estudo
cuidadoso da base de dados, com o objetivo de criar o exemplo a seguir.

O grafico apresentado na Figura mostra a distribuicao de 0 para o artigo
selecionado. Os dois maiores picos de probabilidade se encontram nos tépicos 4 e
84.
artigo, ordenando as palavras de forma decrescente em suas probabilidades (¢ =
p(w|z =
derivado das palavras contidas neste e atribuido por uma pessoa. Um exemplo de

Na Tabela (3.1 apresentamos os dois tépicos de maior probabilidade para o
k)), para as primeiras 15 palavras. O nome representativo do tépico é
artigo modelado se encontra na Figura[3.5) onde as cores das palavras representam a

qual tépico estas possuem maior probabilidade de pertencer. Os topicos selecionados

para a Tabela sao os 2 de maior probabilidade para o texto.

Presidéncia | Sindicato
Bush workers
Dukakis union
campaign labor
president strike
democratic | contract
Jackson jobs
republican | employees
presidential work
state pay
convention plant
George unions
Reagan service
primary job
candidate wage

Tabela 3.1: Palavras nos tépicos mais representativos para o texto na Figura [3.5]
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Figura 3.4: Distribuigao de f. Picos se encontram em 4 e 84.
There will be no organized union boost behind a single in Saturday's
caucuses in Michigan, a where union members can wield more clout than almost anywhere
else. While national labor leaders are assuming Michael will be the eventual nominee, they
are prevented from endorsing him by what appears to be growing rank-and-file support for Jesse
, who has gotten more union votes than any of the other in primaries so far.
Richard Gephardt also has considerable union support. None of the appears
to have won the hearts _ or votes _ of a majority of the 's 750,000 rank-and-file union workers,

nearly half of them members of the United Auto Workers.

Figura 3.5: Um exemplo de artigo do corpus. Cada cor representa de qual dos
topicos da Tabela a palavra possui maior probabilidade de ter sido selecionada.

Assim, é intuitivo que um texto pode ser representado pelo seu vetor de mistura
de topicos 0. Essa representacao ¢ mais compacta do que utilizar todas as palavras
do documento.

Utilizando esse exemplo, definiremos na secao seguinte o conceito de similaridade

entre documentos.

3.7 Definindo similaridades entre documentos

Desejamos definir similaridades entre itens distintos da base de dados para realizar
recomendacoes. Esse objetivo é alcancado através dos vetores de mistura, 6,,, que

definem as proporgoes de cada tépico em determinado documento da base de dados.
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Dessa forma, podemos definir que documentos similares sao aqueles que possuem
vetores 6, similares. A similaridade pode ser calculada por qualquer férmula ma-
tematica que defina distancia entre vetores. Assim, o documento ¢ que é mais similar

ao documento j sera:

i = argmin{D(0;,0,)},Vi,i # j, (3.11)

onde D(-, ) é uma funcao de distancia definida para um espaco de k dimensdes, sendo
k o numero de tépicos utilizados no modelo. Para gerar uma lista de recomendacao,
iremos listar as n menores distancias encontradas na base de dados.

Nas Figuras [3.6] e demonstramos esse conceito utilizando a distancia
euclidiana para encontrar os 3 textos mais similares ao apresentado na Figura |3.5

no modelo calculado na Secao (3.6

Presidential rivals George Bush and Michael Dukakis encountered loud, hostile
demonstrators Tuesday as Oregon shipyard workers shouted “"union buster” at the Republican
candidate and anti-abortion activists called the Democratic nominee " "baby killer." Do not gamble
on another liberal Democrat coming out of nowhere," Bush said, shouting to be heard over the boos
of workers at Northwest Marine Iron Works in Portland, Ore. In the Chicago suburb of Niles, 11,

Dukakis was interrupted for several minutes by the anti-abortion protesters early in a speech on
economic policy. "1 just hope as the campaign goes on we can address the real issues that face the

campaign and that face the country and do so in a way that's respectful of each other," he said
afterward.

Figura 3.6: Texto com distancia 0,135.

Democratic Sen. Paul Simon captured a second term Tuesday, fending off a challenge by
Republican Rep. Lynn Martin, whose anti-tax message and late call for limiting the terms of
Washington lawmakers failed to dent the popularity of the liberal incumbent.

Figura 3.7: Texto com distancia 0,14.

Lowell P. Weicker Jr., the maverick three-term Republican senator whose liberal positions
often enraged his party's more conservative wing, was ousted Tuesday by moderate Democrat
Joseph I. Lieberman, the state's attorney general.

Figura 3.8: Texto com distancia 0,155.

Observe que todos os textos estao relacionados ao sistema politico americano.
Em particular, o texto mais préximo, apresentado na Figura também esta re-
lacionado a sindicatos, assim como texto original. Esse exemplo ilustra o poder do
modelo LDA em reduzir a dimensao da base de dados ao reduzir sua representacao

anterior de um vetor de palavras de tamanho varidavel para um vetor numérico de
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tamanho fixo sem perder a capacidade de representar similaridade entre itens na
base de dados.

Assim, dizemos que dois documentos ¢ e j sao similares se a distancia entre
seus vetores de distribuicao de topicos D(H_;-, 9;) for pequena. Em um contexto de
recomendacao, ao ordenarmos de forma crescente as distancias obtidas entre um
dos documentos da base de dados e todos os demais, podemos interpretar os K
documentos de menor distancia como as top-K recomendagoes a partir de uma

query de interesse.
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Capitulo 4

Utilizacao do modelo LDA em um

conjunto de tags

Neste capitulo apresentamos uma forma de representar musicas, usuarios e playlists
a partir de um modelo LDA. Essa representacao nos permite reduzir um vetor de
anotacoes sobre as musicas a um vetor numerico continuo que ird ser utilizado para
gerar recomendacoes de playlists para usuarios.

Na Secao apresentamos a base de dados utilizada no trabalho, baseada na
colecao Million Song Dataset. Na Secao [4.7.2] sao discutidas as particularidades
da criacao do modelo LDA para um conjunto de tags. Na Secao discutimos os
resultados e apresentamos uma maneira de interpreta-los. Em seguida, nas Secoes
[4.4] [4.5] e [4.6) apresentamos formas de modelar musicas, playlists e usudrios, respec-
tivamente, utilizando o modelo apresentado anteriormente. Concluimos o capitulo

realizando experimentos para os métodos de recomendagao de musica na Secao [4.7.4)

4.1 As bases de dados

A selecao de musicas foi baseada na colecao disponibilizada no Million Song Da-
taset (MSD), uma base utilizada para trabalhos de recuperacao de informagao em
um contexto de musica. Essa base inclui dados como o conjunto de tags de musicas
(essas tags, por sua vez, retiradas do servigo last.fm), album, artista, informagcoes
referentes ao audio disponibilizadas pelo sistema The FEcho Nest e outras geradas
pela comunidade que utiliza essa base [§]. Também utilizadas para a anélise fo-
ram as bases apresentadas em [35], uma extensao piblica da base MSD, contendo
informacgoes de género musical para as musicas, bem como informagoes de dudio.
A fim de tornar os testes necessarios mais ageis, apenas um subconjunto ar-
bitrario de 10000 musicas foi considerado para os exemplos das Segoes [4.7.2] [4.3]
4.4 e[d.6] Destas, apenas as 4833 que possuiam tags foram, afinal, selecionadas.
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No entanto, para os experimentos finais, uma base mais robusta, apresentada na

Subsecao [£.7.1] foi utilizada.

4.2 Modelagem

Com o objetivo de gerar recomendacoes baseadas em tags, iremos realizar um pro-
cesso similar ao apresentado em [7]. Cada documento na base de dados consistird
de um conjunto de tags, pré-processadas para retirada de termos Unicos e nao in-
formativos. Um modelo LDA sera gerado, de forma que cada musica possua um
vetor gm para representd-la. Essa nova representacao é claramente menor que todo
o conjunto de tags na base de dados, mesmo que estas sejam substituidas por tokens
nuimericos, uma vez que cada documento passa a ser estritamente descrito por um
vetor de k dimensoes, enquanto o ntimero de tags pode variar entre musicas.

O tratamento das tags é realizado em 4 etapas:

1. Todas as anotacoes sao convertidas para maitsculo.

2. Sao removidas as tags repetidas que se diferenciavam apenas na caixa de al-

gumas letras, como Rock, rock e ROCK.

3. Realizamos um tratamento das tags para a remoc¢ao de dados nao informativos
(anotagoes como FAVOURITE, FAVOURITE_ARTISTS e I LIKE) através de

uma lista de stop words escolhidas manualmente.

4. Por fim, tags que aparecem apenas uma unica vez na base também sao remo-

vidas.

Esse tratamento busca refinar as informacoes contidas na base de dados, removendo
informagoes de baixa relevancia que afetam a qualidade do modelo e a interpretagao
dos tépicos. Para demonstrar os efeitos desse tratamento, modelamos a base de da-
dos com 13 topicos sem realizar o refinamento prévio de tags. Os tépicos encontrados
se encontram na Tabela [£.1]

As tags em destaque sdao as anotacoes problematicas. Em especial, o tépico 7
possui 4 anotagoes que nao agregam nenhuma informacao sobre o género musical e
que nao ajudariam na recomendacao. Outro problema, que pode ser observado no
tépico 4, se refere a repetigao de anotagoes escritas de maneiras distintas (nesse caso,
Hip-hop e hiphop). O tratamento busca remover essas anotagoes nao informativas
da base de dados para gerar uma base que ao ser modelada oferega mais informacoes
de género e caracteristicas musicais que poderao ser utilizadas para geracao de re-
comendacoes e também sua interpretacao. A tabela mostra os tépicos apds o

processamento.
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Tépico 1 Tépico 2 Tépico 3 Tépico 4
rock blues jazz Hip-Hop
cover guitar instrumental hip_hop

german classic_rock reggae rap
covers rock world funk

christian blues_rock new_age heard _on_pandora
experimental 70s piano hiphop
live guitar_virtuoso french funky
industrial Psychedelic_Rock Smooth_Jazz old_school
best hard_rock Soundtrack soul
Topico 5 Topico 6 Topico 7 Topico 8
beautiful oldies alternative alternative_rock
Mellow country indie rock
chill folk indie_rock alternative
singer-songwriter pop alternative_rock punk
acoustic male_volcalists 00s hard_rock
sad 60s Awesome favorites
easy_listening Soundtrack Favorite €emo
pop classic_country Favourites Progressive_rock
textbffavorites fun loved punk_rock
Tépico 9 Topico 10 Toépico 11 Topico 12
female_vocalists rock metal eletronic
pop 80s heavy_metal eletronica
female_vocalist classic_rock hard_rock dance
sexy british death_metal ambient
rnb new_wave black_metal chillout
00s punk_rock Awesome electro
soul punk seen_live downtempo
dance 70s glam_rock House
female post_punk Progressive_metal techno

Tépico 13

90s

pop

rock

latin

singer-songwriter
spanish
female_vocalists
latin_pop

legend

Tabela 4.1: Palavras mais significativas para os topicos gerados na modelagem das

musicas.
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Tépico 1 Topico 2 Tépico 3
INDIE JAZZ INDIE
INDIE_ROCK FUNK INDIE_ROCK
ALTERNATIVE SOUL INDIE_POP
BRITISH INSTRUMENTAL FOLK
ALTERNATIVE_ROCK FUNKY ALTERNATIVE
Tépico 4 Topico 5 Tépico 6
ALTERNATIVE_ROCK COUNTRY PROGRESSIVE_ROCK
ALTERNATIVE MALE_VOCALISTS METAL
ROCK POP PROGRESSIVE
AMERICAN OLDIES PROGRESSIVE_META
HARD_ROCK SINGER_SONGWRITER EPIC
Tépico 7 Topico 8 Tépico 9
METAL ROCK NEW_WAVE
DEATH METAL HARDCORE ROCK
THRASH_METAL CHRISTIAN BRITISH
HEAVY_METAL EMO POST_PUNK
MELODIC_DEATH_METAL POST_HARDCORE ALTERNATIVE
Tépico 10 Tépico 11 Tépico 12
EXPERIMENTAL HIP_HOP REGGAE
AMBIENT RAP INSTRUMENTAL
ELECTRONIC DOWNTEMPO WORLD
INSTRUMENTAL CHILL CHILLOUT
POST_ROCK TRIP_HOP NEW_AGE
Topico 13
CLASSIC_ROCK
BLUES
GUITAR
HARD_ROCK
ROCK_N_ROLL

Tabela 4.2: Palavras mais significativas para os tépicos gerados na modelagem das

musicas apds o processamento.
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4.3 Interpretacao dos topicos em uma base de
tags

Este trabalho propoe uma representagao que resume de forma compacta a in-
formacao contida nas anotagoes referentes as musicas em uma base de recomendagao.
Ela permite estudar como os usuarios classificam musicas, e busca ser robusta a
grande variabilidade com que estes atribuem informagoes relacionadas a uma musica.
Entendemos que um género musical, sendo uma classificacao subjetiva e pessoal para
cada usuario, é um conjunto de ideias e sentimentos que usudrios possuem sobre
musicas que se assemelham. Assim vemos o conjunto de tags como uma descri¢ao
destas ideias e sentimentos. Portanto, um conjunto de tags, agregado de diversos
usudrios, deve estar préximo de descrever o conceito de género musical.

Do ponto de vista de modelagem, avaliamos a distribuicao sobre os tépicos como
uma distribuicao entre distintos géneros musicais. Assim, interpretamos cada topico
como uma descricao de um género real, que é criado a partir da maneira como as
tags sao distribuidas e co-ocorrem entre as musicas na base de dados.

Utilizando essa interpretagao, o numero de tépicos deve ser escolhido com a
consciéncia de que pode existir um nimero limitado de géneros em uma base de
dados. Assim, embora a escolha seja feita de forma heuristica (como discutido
na Subsegao , bases de dados com musicas de um nimero maior de géneros
musicais idealmente se adequarao a modelos com mais tépicos, enquanto bases mais
estritas irao se adequar a modelos mais simples.

Com o objetivo de criar um algoritmo de recomendacao simples, gostariamos
de aplicar o mesmo método de recomendacao em diferentes niveis de representacao,
como a recomendacao de musica por query (Secao , a recomendacao de playlists
(Secao e a recomendagao por profiling (Segao . Esses distintos escopos de
modelagem proporcionam a possibilidade de criar um sistema de recomendacgoes
completamente direcionado a preferéncia de como o usuario deseja interagir com o
recomendador. Miisicas podem ser recomendadas sem uma query para o usuario,
ou o usuario pode realizar uma query por musicas similares e por ultimo deixar que
o sistema continue gerando uma playlist automaticamente. As proximas subsecoes

descreverao como podemos efetuar a modelagem nesses distintos niveis.

4.4 Modelagem de misicas

A modelagem no nivel da musica busca gerar uma representacao ntimerica de cada
musica para utilizacao no método de recomendacao baseado no cédlculo de simila-
ridade descrito na Secao [3.7] Essa representacao consiste no vetor de mistura de

tépicos ] gerado pelo modelo LDA. A modelagem no nivel da musica nos permite
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gerar recomendacoes a partir de queries, que podem ser realizadas da seguinte forma:

1. Um usuadrio seleciona uma musica para a qual ele deseja obter misicas seme-

lhantes ou uma lista de anotagoes que representam o que ele busca;

2. O sistema verifica se a musica selecionada ja faz parte do modelo através de

algum indentificador, como seu nome;

(a) Caso positivo: O vetor § de mistura de t6picos ja foi calculado e o utili-

Zamos;

(b) Caso negativo: O vetor f ainda nao foi calculado. Neste caso as tags
sao obtidas de um banco de tags (utilizando a API do servigo Last.fm,
por exemplo) e a musica é adicionada ao modelo, gerando assim o vetor

Necessario;

3. As distancias entre a musica de query e as demais musicas da base de dados

sao calculadas e a musica de menor distancia é apresentada ao usudrio.

Como exemplo, apresentamos a musica Querdrive da banda Foo Fighters. As

tags na base de dados para a musica sao apresentadas na Tabela

ROCK ALTERNATIVE_ROCK GRUNGE FOO_FIGHTERS
ALTERNATIVE POST-GRUNGE HARD_ROCK AMERICAN COOL
DAVE _GROHL INDIE_ ROCK ALTERNATIVE PUNK CATCHY FAST
FOOS BLACKBERLIN MOJE_FOO_FIGHTERS FAVORITTER
GOOD_MOOD_MUSIC MAARTS

Tabela 4.3: Tags da musica Foo Fighters - Overdrive.

Ao modelarmos a base de dados utilizando o modelo LDA tal como apresentado
na Segao [3.3] utilizando os hiperparametros com seus valores padroes como descrito
na Secao [3.5] e modelando 13 topicos com 2000 passos de estimacao, obtivemos a
distribui¢ao apresentada na Figura[4.1} O numero de tépicos foi definido através do
estudo cuidadoso da base de dados e dos modelos gerados com diferentes valores,
enquanto o nimero de passos foi definido de forma a agilizar o célculo do modelo.

E possivel ver que a distribuicao é altamente concentrada nos topicos 4, 7e 12. A
Tabela mostra as 10 tags de maior probabilidade para esses topicos. Os tépicos
obtidos sao consistentes com as tags da musica, além de se ter conseguido inferir
novas informacoes, como a tag de MALE_VOCALIST no tépico 12.

Ao analisarmos as 10 musicas mais similares segundo o critério discutido na
Segao [3.7], obtivemos os resultados da Tabela [£.5] O resultado é consistente com a

base de dados, uma vez que todas as musicas mais similares pertencem ao mesmo
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Distribuigao de 8

004 006 008 010 012 014 016

Tépicos
Foo Fighters - Overdrive

Figura 4.1: Distribuicao da musica Foo Fighters - Querdrive.

Topico 4 Topico 7 Topico 12
HARD_ROCK INDIE POP
ROCK ALTERNATIVE MALE_VOCALISTS
CLASSIC_ROCK | ALTERNATIVE_ROCK CATCHY
HEAVY_METAL ROCK LOVE
AMERICAN INDIE_ROCK POP_ROCK
METAL BRITISH PARTY
ROCK_N_ROLL NEW_WAVE LOVED
S_ROCK GOOD UPBEAT
USA UK HAPPY
GRUNGE POST-PUNK ENERGETIC

Tabela 4.4: Palavras nos topicos mais representativos para a musica Foo Fighters -

Owverdrive.
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Muisica Distancia
Silverchair - The Door 0,0605251
The White Stripes - Blue Orchid 0,0665086
Weezer - Dope Nose 0,0722095
Candlebox - Breathe Me In 0,0889291
Juliette & The Licks - Shelter Your Needs | 0,0933802
Kings Of Leon - Ragoo 0,0953399
Eagles Of Death Metal - Tight Pants 0,103348
The Rolling Stones - Start Me Up 0,103795
The Pharcyde - The Hustle 0,105938
Nirvana - Aneurysm 0,10615

Tabela 4.5: Top-10 recomendacoes para Foo Fighters - Ouverdrive.

grupo da musica utilizada como query. Para melhor entender como as distribuicoes
de 0 para cada musica se comparam com a musica utilizada como query, podemos
observar a Figura Observe que as musicas com menor distancia para a musica
original possuem distribuicao de # préxima a da musica original. A medida que a
distancia aumenta, as distribuigoes comecam a se diferenciar.

Fica claro pelo grafico que as top-4 musicas recomendadas possuem picos em
suas distribui¢oes nos mesmos topicos da musica original. Para uma compreensao
ainda maior de como o sistema gerou essas recomendagoes, podemos avaliar as tags
de cada musica recomendada. Estas se encontram na Tabela [4.6]

Observamos que 3 das 4 musicas possuem a anotacao de GRUNGE, como a
musica original. Além disso, todas possuem anotagoes de ROCK e derivadas. O
modelo LDA se concentra nessas co-ocorréncias de palavras para gerar a distribuicao
0, resultando nao apenas em distribuigoes similares para musicas com tags similares,
mas também para as que possuem tags apenas relacionadas, ainda que distintas.

No contexto de recomendagao, definimos que a musica recomendada pelo sis-
tema sera aquela cuja distribuicdo de 6 apresenta a menor distancia a da query.
Escolhemos recomendar apenas a musica mais similar como uma forma de tentar
garantir uma boa recomendacao para o usudrio. Assim, no exemplo dado onde o
usudrio utiliza a musica Foo Fighters - Querdrive como query, o sistema retornaria
a musica Silverchair - The Door como resposta.

Pode-se pensar em criar uma série de recomendacoes a partir de uma query,
em que o sistema se auto-alimente de forma a criar uma série de recomendacoes
que poderiam ser tocadas continuamente em forma de playlist. A préxima segao
investiga tal estratégia para recomendacoes e busca refinamentos que melhorem a

qualidade de playlists geradas pelo sistema.

36



Silverchair - The Door
GRUNGE ROCK
ALTERNATIVE_ROCK ALTERNATIVE AUSTRALIAN
POST-GRUNGE SILVERCHAIR THE_DOOR POST_GRUNGE
FUN JUST_COOL ALLTIME_FAVE_SONGS
COMPLETELY_IN_LOVE_WITH
DAGS_FRIENDLY EMPERORCRYN V3DD3R
The White Stripes - Blue Orchid
LOVE_AT_FIRST_LISTEN
ook AWESOME POP LOVED
LOVE_THIS_.ONE SEXY
COLORS METAL PROGRESSIVE_ROCK MALE_VOCALISTS
PARTY PUNK_ROCK GRUNGE HEAVY
MODERN_ROCK BLUE GARAGE_ROCK_REVIVAL
LOUD RETRO RAW AWESOME_SONGS DARK
Weezer - Dope Nose
NOSTALGIA-INDUCING_MIDDLE_SCHOOL
SONGS_I_NEVER_GET_TIRED_OF_LISTENING_TO
LOVED_AT_FIRST_LISTEN
OF_SPECIAL_NOTE THE_SHROOMS_AND_PURPLE_HAZE
MELHOR_MUSICA_DO_MUNDO WHISKEY_RAMBLE
FLYA_ALTERNATIVE
TH_GRADE HIGH_SCHOOL ALTERNATIVE_PUNI ####ksckk
SING-ALONG ****kx AWESOME POP_PUNK
CALIFORNIA ENERGETIC
POP_ROCK FAST S_.ROCK SUMMER AMERICAN
USA ELECTRONICA ELECTRONIC CANADIAN
PERSONAL_FAVOURITES JAMMIN ED WEED
Candlebox - Breathe Me In
GRUNGE ROCK ALTERNATIVE_ROCK HARD_ROCK
ALTERNATIVE CANDLEBOX MALE_VOCALISTS
AITCH VIAJE RAINY_DAY ROCK_N_ROLL
RELAX POP_ROCK INDIE_ROCK ALTERNATIVE_POP
INDIE_POP POP INDIE

Tabela 4.6: Tags das top-4 recomendacoes, onde asteristicos sao palavras de baixo
calao omitidas.
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Comparativo entre as recomendacgdes

w
°© |— Foo Fighters
<« |—— Silverchair
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— Weezer
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Tépicos

Figura 4.2: Distribuicoes de 6 das top-4 recomendacoes para a musica Foo Fighters
- Overdrive.

4.5 Modelagem e criacao de playlists

A primeira ideia intuitiva para geracao de playlists é fazer o sistema recomendar
M musicas a partir de uma musica utilizada como alimentacao. Dessa forma, a
Tabela mostra uma playlist de 10 musicas gerada a partir da musica Quverdrive
da banda Foo Fighters. No entanto, esse método se mostra pouco flexivel, reduzindo
a possibilidade de o usuario descobrir novas musicas, ja que o sistema ira investigar
apenas musicas muito similares a musica de query, e nao provera ao usuario uma
forma simples de moldar a playlist & medida que é gerada.

Uma alternativa simples é permitir que o sistema se autoalimente de musicas,
isto é, que apds o usudrio adicionar uma musica como query, o sistema utilize sua
recomendacao da forma descrita na Segao para gerar a proxima recomendagao.
Caso a recomendagao ja tenha sido tocada, o sistema escolhe a préxima possivel
musica a ser recomendada. Esse método permite a implementacao simples de uma
interface para o usuario moldar sua playlist, de forma que caso o sistema detecte
a insatisfacdo do usudrio (por que o usudrio avaliou negativamente ou nao escutou
completamente a misica) ele possa se adaptar e continuar a série de recomendagoes
facilmente buscando musicas mais proximas a original. O diagrama na Figura 4.3
mostra como o sistema se autoalimenta.

Para mostrar esse sistema em funcionamento, foi criada uma playlist de 10
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act Diagrama de atividade para playlist autoalimentada )

Usuério

Algoritmo

Inserir uma
musica

Continuar
recomendacao?

Verificar se musica jé
fol modelada

[Msica existe

base

QQ na base] Buscar o vetor

P l de tdpicos na

[MUsica néo existe
na base]

Buscar tags

Modelar mUsica

Inseri nova musica ]
na base |

Utilizar misica do
passo para
recomendacéo

Nao]

[Sim]

Awaliar
recomendacéo

[Avaliacdo Positival / Utilizar MUsica
Recomendada no Passo

N
( [Avaliacao Negativa] /

Utilizar MUsica de
Query

| —

/ Recomendar MUsica de Query

/ Utilizar
MUsica
Escolhida a
Partir da
Awvaliacdo

Figura 4.3: Fluxo de dados para recomendacao de musicas por autoalimentacao.
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musicas a partir da musica de query Big Ten-Inch Record - Aerosmith, apresen-
tada na Tabela [4.7

Misica Distémcia'para Distancia para

o anterior query

Bait A Hook - Justin Moore 0.02805 0.02805
Snowblind - Styx 0.0480 0.3898

Mean To Me - Brett Eldredge 0.0264 0.3285

A Jukebox With A Country Song - Douge Stone 0.0490 0.2267
Came To The Rescue - Hillsong United 0.0378 0.3431
Rhythm From A Red Car - Hardline 0.0369 0.4397
On Sight - Kanye West 0.0426 0.4420

Body Talk - Ratt 0.0541 0.4805

You Give Love A Bad Name - Bon Jovi 0.0640 0.379698

Tabela 4.7: Top-10 recomendagoes por autoalimentagao para a musica Big Ten-Inch
Record - Aerosmith.

Os valores na Tabela[d.7jmostram o comportamento da distancia entre as musicas
no decorrer do processo de recomendacao. Uma desvantagem de se utilizar autoa-
limentagao para geracao de playlist é o drift que a distribuicao € sofre a cada nova
musica. Embora o sistema recomende musicas com distribuicoes semelhantes, o
uso da musica anterior como base para a recomendagao seguinte pode introduzir
discrepancias em relacao a recomendagoes que seriam feitas utilizando-se apenas a
musica original. No exemplo apresentado na Tabela [4.7] observa-se que existe uma
discrépancia ao se recomendar Kanye West, do género hip-hop, quando a musica
de alimentacao foi Aerosmith, do género rock. No entanto, é importante notar que
neste caso o sistema foi capaz de retornar a musicas mais relacionadas rapidamente,
recomendando em seguida musicas do mesmo género da musica original. Uma forma
de reduzir o drift gerado por esse método de geragao de playlists é reintroduzir reco-
mendagoes a partir da musica de query de tempos em tempos no sistema, em uma
tentativa de retornar musicas com alta similaridade em relacao a original.

Um ponto importante é que os métodos apresentados acima irao gerar a mesma
playlist todas as vezes em que a mesma musica de query for utilizada, se a base
de dados nao tiver sofrido alteracao. Para diversificar as musicas apresentadas pelo
usuario, apresentamos uma terceira solucao para geragao das playlists. Basta tratar
as distancias entre musicas como distancias entre vértices de um grafo completo, no
qual a probabilidade de transicao entre vértices é proporcional a distancia entre as
musicas. Sendo assim, a playlist pode ser gerada a partir de um passeio aleatério por
esse grafo. Assim, definimos uma matriz de adjacéncia M composta de elementos
m; j definidos como na férmula A Tabela 4.8 apresenta uma playlist gerada por

esse método e a Figura [4.4] apresenta o fluxograma do método.
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1

m, (4.1)

mij =

onde D é uma funcao de distancia.

Uma vez que essa abordagem permite que qualquer musica seja recomendada
com alguma probabilidade, também incorporamos um fator de correcao que dé pre-
ferencia a musicas mais semelhantes a musica original. Desta forma qualquer, drift
que possa ocorrer durante a execugao da playlist deve ser corrigido rapidamente,
retornando a recomendacao de musicas mais semelhantes a musica utilizada como

entrada. A férmula com o fator de corregao é

1
Mi; = =7~ s
’ D(i,5)D(j,q)

onde ¢ é a musica utilizada como query. A Tabela apresenta uma playlist gerada

(4.2)

pelo método random walk com a medida de distancia [4.2]

Misica Disténcia'para Distancia para
0 anterior query
Everclear - Like a California King - 0,2055
Weezer - Tired of Sex 0,0910 0,2100
A-Ha - Shadow Side 0,2089 0,1530
De/Vision - Nine Lifes 0,06960 0,1450
Japandroids - Crazy/Forever 0,2457 0,2461
Black Dice - Smilling Off 0,1004 0,2762
Real Estate - Fake Blues 0,0712 0,2659
Ronee Blakley - Attachment 0,0544 0,2784
Beach House - Take Care 0,1011 0,2743
Final Fantasy - The Arctical Circle 0,0713 0,2446

Tabela 4.8: Top-10 recomendacoes por random walk utilizando distancia para
musica Buckethead - Lone Sal Bug.

A comparacao entre os métodos de geracao de playlists serd aprofundada na
Secao 4.7.4

4.6 Modelagem de usuarios

Assim como para playlists, a criacao de perfis de usuarios nos permite algumas
diferentes abordagens. Aqui apresentaremos duas formas de encarar o problema de
forma simples e funcional, que adicionalmente apresenta baixo custo computacional.

O perfil de um usuario deve consistir de uma série de anotagoes que definem

o seu gosto musical. Essas anotacoes devem em seguida ser transformadas em um
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act Diagrama de atividade para playlist com random walk )
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[Sim] / Utllizar MUsica Recomendada Como Msica do Passo

Figura 4.4: Fluxo de dados para recomendacao de musicas por random walk.

vetor sobre topicos no modelo em que as musicas existentes no sistemas foram mo-
deladas. Desta forma, o vetor sobre topicos do perfil do usuario representa uma
descricao matematica de seu gosto musical, perimitindo realizar recomendacoes de
forma semelhante a que realizamos na secao anterior, cumprindo o objetivo de uti-
lizar o mesmo algoritmo de recomendagao para diferentes niveis de representacgao.
Neste sistema, o perfil de usuario seria utilizado como entrada para o algoritmo de
recomendacao e o sistema deve responder com uma lista de recomendacoes basea-
das no perfil do usuario. Sendo assim, o problema de recomendacao para perfis de
usuarios passa a ser como adquirir anotacoes para definir o seu perfil.

Uma abordagem manual para a geragao de perfis é requisitar ao usuario in-
formagoes do que ele deseja ouvir. Essas informacoes podem incluir géneros, sen-
timentos, tempo e palavras relacionadas. Essa abordagem é bem simples para o
sistema, uma vez que ele nao precisa inferir em nada sobre o que o usuario deseja
ouvir. Porém nao é ideal do ponto de vista do usuario, que tera o trabalho de cons-
truir o préprio perfil. Um sistema ideal seria aquele capaz de entender o gosto do
usudrio e construir um perfil sem nunca explicitamente pedir informagoes.

Um usudrio deve ser definido por anotacoes relacionadas as musicas de que ele
gosta. Assim sendo, é natural buscar um método que seja capaz de entender o gosto

do usuario a partir das musicas que ele ouve. Uma forma simplista e de baixo custo
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para realizar essa operagao ¢ aproveitar a maneira com que o usudrio interage com
o sistema, capturando informacoes de como ele avalia musicas, quais musicas sao
ouvidas completamente e quais sao ouvidas parcialmente. Assim, o perfil pode ser
criado simplesmente a partir de anotacoes existentes nessas musicas, procurando
tags frequentes entre elas.

No entanto, diferentemente de musicas, o perfil de um usuario pode variar com
o tempo. Portanto, é necesséario adicionar ao sistema uma forma de se alterar com
o tempo, podendo assim seguir as variacoes das preferéncias do usuario. Tendo
em vista o objetivo de simplicidade do sistema, propomos o seguinte algoritmo de

geracao e manutencao de perfis de usuarios:

Algoritmo 3: Algoritmo de geracao de perfis.

enquanto usudrio esta no sistema faga
//Etapa de adic¢ao de tags.

Seja m a musica que o usudrio estda ouvindo no momento ;
se m foi avaliada negativamente entao
‘ Ignore m ;
fim
caso contrario
‘ Adicione as tags de m ao perfil do usuario ;
fim

//Etapa de remogao de tags.

Remova as tags da k-ésima tltima musica ouvida ;

fim

Observe que as recomendacoes iniciais irao depender de um perfil de usuario pré-
existente. Uma forma de contornar esta limitagao é utilizar um perfil inicial padrao

para o usuario. Propomos as seguintes opg¢oes para geracao do perfil inicial:

e Utilizar um perfil contendo as tags mais frequentes no sistema.

e Utilizar um perfil composto das tags mais comuns encontradas em perfis do

sistema.

e Questionar o usudrio sobre o tipo de misica por que ele se interessa.

A geracao de perfis proposta aqui é apenas uma sugestao de implementagao de
baixo custo, no entanto qualquer alternativa de criacao de perfil pode ser utilizada.
O ponto importante a ser observado é que ser capaz de gerar uma série de anotagoes
para representar o perfil do usuario coloca-o no mesmo nivel de representacao de
musicas e playlists, de forma que somos capazes de recomendar musicas e avaliar
estas recomendacoes utilizando as mesmas estratégias. Embora uma avaliagao ideal

de um algoritmo de geragao de perfis envolvesse um teste A/B de longo prazo, o
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alto custo destes dificulta sua realizacao. Portanto, iremos supor que os resultados
obtidos para geragao de playlists na Subsegao sao também representativos para

recomendacoes baseadas em perfis.

4.7 Experimentos de recomendacao

4.7.1 Dados

Os dados para os testes de qualidade de recomendacao foram retirados do banco de
dados Million Song Dataset. As musicas foram filtradas para remogao de musicas
sem tags. Em seguida, as anotagoes das musicas restantes foram processadas como
descrito na Subsegao [£.7.2] Apds o procedimento, o banco utilizado totaliza 173555

musicas unicas.

4.7.2 Escolha do nimero de tépicos e modelagem

A escolha de tépicos em um modelo LDA pode ser feita sob duas abordagens:

1. Maximizacao da funcao de verossimilhanca: Essa abordagem consiste em ma-
ximizar a formula [3.7] (em [4] essa maximizagao ¢ realizada através da fungao
de perplexity, que é comumente utilizada em problemas de recuperacao de

informagao em texto).

2. Priorizacao da consisténcia logica dos tépicos e heuristica: Essa abordagem
também se mostra importante, como discutido em [36] (no entanto, o mesmo
trabalho também propoe um método de encontrar o nimero natural de topicos

através de fatoracdo matricial).

Com o intuito de criar um método de reducao de dimensao para a representacao
em tags de uma musica que o presente trabalho se propoe a encontrar, utilizamos
a segunda abordagem, de forma a manter também a capacidade de explicagao dos
tépicos criados.

Para os testes realizados, utilizamos um modelo LDA com 20 tépicos. Esse
nimero foi encontrado apds testes objetivando criar topicos com informagoes con-
sistentes, evitando gerar tépicos mistos (aqueles que agregam informagoes de géneros
distintos). Outros valores testados para o ntimero de tépico foram: 5, 10, 12, 15, 35
e 50. Os hiperparametros foram escolhidos como descrito na Secao A lista das

5 palavras mais significantes nos tépicos modelados se encontra na Tabela [4.9]
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Topico 1 Tépico 2 Tépico 3
INDIE JAZZ INDIE
INDIE_ROCK FUNK INDIE_ROCK
ALTERNATIVE SOUL INDIE_POP
BRITISH DRJAZZMRFUNKMUSIC FOLK
ALTERNATIVE INSTRUMENTAL ALTERNATIVE

_ROCK
Topico 4 Toépico 5 Topico 6
ALTERNATIVE PROGRESSIVE
"ROCK COUNTRY "ROCK
ALTERNATIVE MALE_VOCALISTS METAL
ROCK POP PROGRESSIVE
PROGRESSIVE
AMERICAN OLDIES METAL
HARD_ROCK SINGER_SONGWRITER | HEAVY METAL
Toépico 7 Topico 8 Topico 9
METAL ROCK NEW_WAVE
DEATH METAL HARDCORE ROCK
THRASH_METAL CHRISTIAN BRITISH
HEAVY_METAL ALTERNATIVE POST_PUNK
MELODIC_DEATH
METAL EMO ALTERNATIVE
Topico 10 Topico 11 Topico 12
EXPERIMENTAL HIP_HOP REGGAE
AMBIENT RAP INSTRUMENTAL
ELETRONIC DOWNTEMPO WORLD
PSYCHEDELIC CHILLOUT CHILLOUT
INSTRUMENTAL CHILL NEW_AGE
Toépico 13 Topico 14 Topico 15
CLASSIC_ROCK ROCK PUNK
BLUES POP ROCK
GUITAR GERMAN PUNK_ROCK
HARD_ROCK LATIN ALTERNATIVE
ROCK_N_ROLL SPANISH COVER
Tépico 16 Tépico 17 Tépico 18
FUN FEMALE_VOCALISTS BEAUTIFUL
CATCHY SINGER_SONGWRITER MELLOW
HAPPY POP SAD
UPBEAT FEMALE LOVE
POP FOLK MELANCHOLY
Toépico 19 Toépico 20
RNB ELETRONIC
SOUL DANCE
POP ELETRONICA
SEXY ELECTRO
FEMALE_VOCALISTS TECHNO

Tabela 4.9: Top-5 palavras em cada topico.
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4.7.3 Escolha de funcao de distancia

Até este ponto utilizamos a distancia euclidiana para a geracdao de recomendagoes,
como por exemplo nas Tabelas[4.§ e [4.7, no entanto qualquer funcao definida em R"
pode ser utilizada. Para os testes realizados na Subsecao 4.7.4] consideramos duas

medidas de distancia, descritas a seguir:

e Distancia euclidiana: A distancia mais comumente utilizada para comparar
dois pontos em um espaco euclidiano. Representa o comprimento do segmento

de reta ligando estes pontos. Sua férmula pode ser encontrada em [4.3]

n

D3 = | S (i — ) (4.3)

=1

e Divergéncia de Kullback-Leiber (KLD): Trata-se de uma medida da diferenca

entre as distribuicoes de probabilidade P e (). Sua férmula pode ser encontrada

em [£.4]

D(PIQ) =3 P o)

(4.4)

Note que a medida nao é simétrica, portanto é importante interpretar cor-
retamente o resultado obtido pela medida. A analise do ponto de vista de
teoria da informacao interpreta o resultado como a quantidade de informacao
perdida ao se utilizar a distribuicao () para estimar P. Essa medida parece
se mostrar ideal para o intuito do presente trabalho, uma vez que podemos
considerar a distribuicao de P como a distribuicao das proporcoes de tépico ]

para a musica utilizada como query.

Na secao seguinte demonstraremos os resultados obtidos na geracao de playlists

utilizando as medidas apresentadas.

4.7.4 Qualidade das recomendacoes

Descrevemos a qualidade da recomendacao como a proporcao de musicas do mesmo
género que foram recomendadas ao usuario, como descrito na féormula Essa
métrica foi escolhida devido a dificuldade de se descrever boa métrica para qualidade
de recomendac@o sem realizar experimentos do tipo A/B, como descrito em .
Optamos, entao, por utilizar uma interpretacao de como seria uma playlist ideal e
comparar os resultados obtidos contra essa idealizacao. Este método esta relacionado

a homogeneidade das playlists geradas de acordo com o género das recomendagoes.
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Trabalhos que utilizam métodos similares utilizando consisténcia de géneros em uma
playlist podem ser encontrados em [22], [23], [20] e [24].
N .
> iz S(F(4))

S(F) = S (4.5)

onde F' ¢é um sistema de recomendacao qualquer, N é o total de misicas na base de
dados, S(F(i)) representa o escore da recomendacao gerada para a i-ésima musica.
S(F(i)) pode ser encontrado na férmula [4.6]

S(F(i)) = O (4.6)

onde |F(i)| representa o tamanho da playlist gerada por F' e w(i, j) é uma fungao que
resulta em 1 caso o género da musica ¢ seja 0 mesmo género da musica j e 0 em caso
contrario. Fica claro que o valor de S(F(7)) esta definido entre 0 e 1, simbolizando
a proporcao de miusicas do mesmo geénero existentes na lista de recomendacao.

Entendemos que uma playlist ideal nao deve ser completamente homogénea no
género das musicas recomendadas. Para surpreender o usudrio desejamos uma par-
cela de musicas que sejam de géneros diferentes e possam apresentar novidades ao
usuério, de forma que a recomendacao de musicas exclusivamente do mesmo género
pode ser considerado um resultado negativo. Para a andlise de qualidade da reco-
mendagao, isso implica dizer que a medida apresentada em nao pode ser muito
proxima a 1. Ao mesmo tempo, caso o sistema recomende musicas de géneros muito
diversos o usudrio pode sentir-se insatisfeito com a inconsisténcia entre o que ele de-
seja ouvir e os resultados obtidos, de forma que nao desejamos que a medida esteja
abaixo de 0,5, que indicaria que menos da metade das musicas inseridas na playlist
sao do mesmo género da musica de query.

Para calcular a qualidade de uma recomendacao ¢ definimos a funcao de escore a
seguir, onde w;) representa a quantidade de musicas do mesmo geénero encontradas
na recomendagao ¢ e M representa o niimero de recomendacgoes. Note, no entanto,
que definir o que sao musicas do mesmo género é extremamente subjetivo, e ainda se
complica mais devido a existéncia de correlagao entre géneros que sao considerados
diferentes mas possuem muitas caracteristicas em comum. O desenvolvimento de
uma medida de qualidade de recomendacao a partir de géneros que considere essas
correlagoes requer um trabalho de pesquisa muito extenso, envolvendo pesquisas
sociais e de opiniao, e se mostra fora do escopo deste trabalho. Portanto, optou-se
por tratar os géneros como nao correlacionados.

A seguir, na Tabela [4.10] apresentamos os resultados obtidos utilizando a medida
apresentada na equacao [4.5| para diferentes medidas de distancia e distintos métodos

de geracao de playlists com 10 recomendagoes.
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playlist playlist random walk random walk
simples | auto alimentada | sem ponderacao | com ponderacao
Euclidiana | 0,6478 0,6508 0,5775 0,6329
KLD 0,6538 0,6520 0,597 0,6384

Tabela 4.10: Escore das diferentes estratégias de geragao de playlists.

Os resultados obtidos estao préximos de uma divisao de 2/3 de musicas do
mesmo género da musica de query e 1/3 de musicas de outros géneros, indicando
uma téndencia do sistema a recomendar musicas do mesmo género, mas mantendo
um fator de musicas de géneros distintos, podendo ainda surpreender o usuario.
Note também que a geracao de playlists por random walk utilizando a ponderagao
exibida na férmula |4.2] causa uma baixa perda no escore, enquanto é capaz de gerar
playlists aleatoérias, diferentemente dos outros métodos. Em particular, a utilizacao
da ponderacao causou um ganho de precisao de 0,0554 em relacao a random walk
comum, indicando que a ponderacgao esta cumprindo o papel proposto de reducao
de drift. A medida de distancia KLD indicou valores similares aos da distancia
euclidiana; no entanto, devido a sua relacao direta com distribuicoes de probabili-
dade (sendo uma medida da perda de informagao ao utilizarmos a distribuigao de
uma musica a ser recomendada comparada a musica de query), acreditamos ser a
medida mais adequada para ser utilizada na pratica, facilitando a interpretacao das
distancias encontradas.

Como forma de gerar uma andlise mais profunda da capacidade de geracao de
recomendacoes do sistema, realizaremos os testes em condigdes mais restritas. Ali-
mentaremos o sistema com musicas de apenas um género musical, tentando avaliar
se a qualidade da recomendacao se mantém consistente com a da base total. Em
caso positivo, tal resultado indica que o sistema é capaz de realizar recomendacoes
mais refinadas, que exijam maior capacidade de diferenciacao entre musicas. Para
realizar esse experimento, modelamos apenas as musicas classificadas como pop pela
base de dados e repetimos o experimento acima, utilizando a medida de qualidade
da equacao e utilizando a medida de distancia KLD.

Para o céalculo do escore, iremos avaliar a consisténcia do estilo musical das
musicas incluidas na playlist. O estilo musical é outra classificacao contida na ex-
tensdo da base de dados MSD [35].

classificagao de géneros, e contém misturas de géneros, como pop-rock, post-punk,

Essa classificacao é mais especifica do que a

etc. A classificagao por estilos nao foi utilizada anteriormente porque cada estilo,
sendo mais complexo que um género, muitas vezes indica uma correlacao existente
entre géneros distintos; e como foi discutido anteriormente, o estudo de tal cor-
relacao se encontra fora do escopo deste trabalho. No entanto, ao restringirmos as

musicas utilizadas para avaliacao a itens de apenas um género, acreditamos que a
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classificagao por estilos seja um indicador confidvel para medir a consisténcia das
recomendagoes.

Para a execucao dos testes, outro modelo LDA foi calculado utilizando-se apenas
as musicas do género pop. A reducao da base de dados causa a necessidade da
reavaliacao dos parametros do modelo. Desta vez, o modelo foi calculado utilizando
8 tépicos, vizando manter a consisténcia logica dos topicos, uma vez que a base de
dados foi reduzida. Os hiperparametros « e [ foram calculados como descrito na
Secao [3.5

A Tabela[d. 1T mostra os resultados obtidos sob tais condi¢oes, utilizando playlists
de 10 itens.

playlist playlist random walk random walk
simples | auto alimentada | sem ponderacao | com ponderacao
Euclidiana | 0,6738 0,6811 0,5519 0,6377
KLD 0,6734 0,6817 0,6068 0,6629

Tabela 4.11: Escore de homogeneidade de estilos das diferentes estratégias de
geracao de playlist com restricao de géneros.

Os resultados encontrados na base de dados restrita sao coerentes com os re-
sultados da base de dados completa, indicando que o sistema é capaz de se manter
consistente mesmo quando utilizado em condic¢oes que requerem maior especializagao
para diferenciacao entre musicas. Concluimos, portanto, que o sistema cumpre os
objetivos propostos de gerar recomendagoes consistentes com a musica utilizada
como query (ou perfil de usuério, como apresentado na Segao e se mantém
dentro da faixa entre 0,5 e 1 de musicas do mesmo género em uma playlist gerada.

Na proxima secao realizaremos um estudo mais detalhado de como o sistema se

compara a sistemas reais, utilizando as classificagoes apresentadas na Secao [2.3]

4.7.5 Analise de dificuldades do sistema

A Secao apresenta problemas comuns em sistemas de recomendacao, e a Tabela
mostra como diferentes sistemas de recomendacao apresentam estes problemas.
A Tabela busca caracterizar o sistema de recomendagao proposto neste trabalho

segundo 0s mesmos critérios.

e Problema de Esparsidade (SA) : Musicas que possuem mais anotagoes
tendem a possuir um vetor de distribuicao 6 mais especializado para descreve-
la, tendendo a gerar melhores recomendacgoes. As propostas apresentadas do
Capitulo [5.1] podem ser utilizadas também para aumentar o nimero de tags

em musicas que possuem poucas.
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Método SP | CSP | GSP | PBP | NEP | PE | SA
Recomendacao por LDA | A A A NA NA | NA| 3

Tabela 4.12: Dificuldades do método de recomendacgao por LDA, onde NA significa
“Nao afetado” e A, “Afetado”. A coluna SA estd dividida em uma escala onde 1 =
“Fraco”, 2 = “Médio” e 3 = “Bom”.

e Problema de Cold-Start (CSP): Para o funcionamento do algoritmo de
recomendacao é necessario que as musicas possuam anotacoes. Miusicas sem
anotagoes nao podem ser utilizadas diretamente pelo sistema. No entanto, no

Capitulo [5| propomos formas de contornar esse problema.

e Problema de Ovelha Cinza (GSP): A dificuldade em criar boas reco-
mendagoes para usudrios ovelha cinza estd na inconsisténcia em seu gosto mu-

sical. O sistema de recomendacao baseado em LDA nao é capaz de contornar
essa dificuldade.

e Problema de Polarizacao de Popularidade (PBP): A mudanca de re-
presentacao de tags para vetores de distribuicao resultante do modelo LDA

nao ¢é afetada pela popularidade de itens, tratando-os igualmente.

e Problema de Falta de Explicagao (NEP): A ficil interpretagao do vetor
de tépicos e da distribuicao de termos em tépicos resulta em um grande poder

de explicacao para o sistema de recomendacao baseado em LDA.

e Efeito de Portfélio (PF): Uma vez que o modelo LDA néo considera
a origem das informagoes, o efeito de portfélio nao aparece no sistema de

recomendagoes.

e Escalabilidade (SA): Apds o custo computacional inicial de treino do mo-
delo, cada insercao de novas musicas possui baixo custo, uma vez que novas
musicas podem ser modeladas facilmente. O custo da recomendacao é dire-
tamente relacionado ao tamanho da base de dados, no entanto estratégias de
caching das distancias ja pré-computadas pode reduzir o custo computacional
consideravelmente. Da mesma forma, a reducao de dimensionalidade que o

modelo LDA oferece reduz o espacgo necessario para armazenar cada item da
base de dados.

O sistema de recomendacao apresentado no presente trabalho possui carac-
teristicas similares as de sistemas baseados puramente em tags, com a vantagem
da reducao de custo relacionado com o menor espaco de armazenamento que a

reducao de dimensionalidade oferece e a simplificacao da criacao de algoritmos de
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recomendacao, uma vez que é mais simples trabalhar com vetores numéricos de

dimensao definida do que vetores de palavras sem dimensao fixa.
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Capitulo 5
Recomendacao com itens sem tags

Para o bom funcionamento do sistema de recomendagao, novas musicas devem ser
continuamente adicionadas a base para manté-lo atualizado. No entanto, novas
musicas ainda nao possuem informagoes de tag, e portanto nao podem ser modeladas
pelos métodos ja discutidos (o problema de cold start, como discutido na Segao .
Em casos em que uma musica na base de dados nao possui tags (como ocorre com as
musicas recém adicionadas a base de dados que nao foram anotadas por usudrios)
devemos encontrar uma forma de adiciona-la ao sistema, para que ela possa ser
recomendada. Uma vez que musicas sem tags comecam a ser recomendadas, espera-
se que usudrios comecem a anota-las, e com isso elas passam a ser tratadas pelo
processo usual de recomendagao.

Outra alternativa para lidar com o caso de musicas com poucas tags € encontrada
em [37], onde o préprio modelo é utilizado para recomendar novas tags. No entanto,
neste trabalho escolhemos utilizar informagoes dos sinais de audio para integrar os
casos sem ou com poucas tags ao sistema.

Trés abordagens sao exploradas. A primeira envolve utilizacao de caracteristicas
de dudio para estimagao de tags a partir de musicas semelhantes (Segao . Em
seguida, estudamos uma forma de inserir musicas sem informacao de tags nas play-
lists geradas utilizando apenas informagoes de sinal (Segao . Por fim propoe-se
o uso de um classificador de género externo para inserir apenas tags de género, de

forma a possibilitar inicio da utilizacao das musicas no sistema (Segao [5.3)).

5.1 Estimacao de tags a partir de features de
audio

O desenvolvimento de um algoritmo para estimacao de tags para musicas sem
anotagoes é um trabalho relacionado a classificadores multi-label. Um trabalho neste

campo utilizando features de dudio pode ser encontrado em [38], onde o autor as
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utiliza para estimacgao de tags. No entanto, o objetivo do presente trabalho é o desen-
volvimento de um sistema de recomendacao baseado em tags geradas por usuarios.
Portanto, o interesse na geracao de tags deixa de ser o objetivo principal e se torna
apenas uma ferramenta para que musicas que nao possuem anotagoes possam ser
inseridas no sistema até que usuarios complementem as suas tags. No decorrer desta
secao, propomos algoritmos para estimacao de tags e apresentamos parametrizacoes
e os resultados de precisao obtidos.

O algoritmo apresentado a seguir para esitmacao de tags, embora simples, cumpre
o objetivo proposto de inserir miusicas sem informacgoes no sistema. O Algoritmo

é uma proposta de implementacao, onde:

Algoritmo 4: Algoritmo de estimacao de tags.

para cada muisica k € K_ faca
selecione de K, as m musicas mais proximas de k utilizando uma funcao

de distancia F. Adicione no conjunto C';
selecione as n tags que mais se repetem em C' e adicone-as em k;

fim

K_ ¢é o conjunto de musicas sem tags;

K, é o conjunto de musicas com tags;

F' ¢ uma funcao de distancia que utiliza features de audio;

n e m sao parametros do algoritmo.

A selecao das features de dudio e da fungao F' a serem utilizadas é crucial para
que o algoritmo apresente bons resultados. A base de dados disponibiliza features
de audio calculadas pela plataforma echoNest. Essas features, de acordo com a do-
cumentagao da base de dados, sao similares aos Mel-frequency cepstrum coefficients
(MFCCs); no entanto, devido a falta de documentacao sobre como tais features
foram calculadas exatamente e por conseguinte como interpretéa-las, escolheu-se uti-
lizar os proprios MFCCs como features, ja que se encontram disponibilizados para
um subconjunto de aproximadamente um décimo da base de dados [35]: os 13
primeiros coeficientes foram calculados a partir de cortes contendo entre 30 e 60
segundos de musica; e as médias e desvios padrao dos coeficientes foram calculados
e disponibilizados, totalizando 26 features para cada musica.

Para a medicao de qualidade dos testes escolhemos a medida de one-error, uti-
lizada em problemas multi-label, [39], que avalia quantas vezes o label (nesse caso,
a tag) de maior rank estimado nao se encontra no conjunto de labels corretos. A
qualidade das recomendacoes é considerada perfeita caso a medida seja 0. Quanto
menor o valor da medida, melhor a qualidade das recomendacoes. A medida se

encontra na férmula (.11
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p

one-error(f) = %Z([arg max f(z;,y)] € Yz.), (5.1)

i=1 yey
onde:

f é o método de estimacao em uso;

p é o tamanho do conjunto de testes;

x; ¢ um item do conjunto de testes;

Y ¢é o conjunto de labels;

Y., € o conjunto de labels reais para o item x;;

(m) é tal que, para qualquer predicado 7 , (7) valha 1 caso 7 seja verdadeiro e 0
em caso contrario. Note que para casos em que os itens possuem apenas um label,
a medida é idéntica ao erro de classificagao comum.

A funcao de distancia utilizada é uma simples distancia euclidiana, que ja mos-
trou fornecer bons resultados para o calculo de similaridade entre musicas utilizando
MFCC em [40]. Uma vez que a medida de precisao one-error avalia apenas a tag de
maior rank, o parametro n nao ird alterar o valor da precisao. A Tabela mostra

o one-error da recomendagao de tags com diferentes valores de m.

m=1|m=5|m=15| m =30
one-error | 0,9605 | 0,7899 | 0,7169 | 0,6985

Tabela 5.1: One-error do algoritmo [4 com diferentes parametros.

O uso de todas as features disponiveis pode acarretar em perda na qualidade do
algoritmo. Portanto, visando a melhorar os resultados, desejamos encontrar a com-
binacao de features que aumente a precisao do algoritmo. No entanto, uma busca
exaustiva de todas as 2?° — 1 combinacoes seria muito custosa, e por esse motivo
aplicamos um algoritmo de otimizagao natural baseado em fenémenos fisicos conhe-
cido como Simulated Anealling (SA) [41]. Este método é um método probabilistico
ideal para casos em que temos um campo de busca muito extenso e complexo de
ser avaliado, e desejamos encontrar algum méaximo local, mesmo que este nao seja

o maximo global, em um tempo limitado. O pseudocddigo para o presente trabalho
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pode ser encontrado no Algoritmo [5] onde:

Algoritmo 5: Algoritmo de estimacao de tags.

selecione um vetor v € V' aleatoriamente ;

Vp =0

=0;
b:=0;
1:=0;

enquanto k < K,,,, faca
m := M (v) /*aplique uma mutacao em v */ ;
1i=14+1;
se S(v) < S(m) entao
‘ vi=m;
fim
caso contrario
selecione um numero aleatério uniformemente entre 0 e 1 e atribua a u;
t:=T(S(v)—S(m),i) ;
se t > u entao

‘ ViI=m;

fim

fim

se S(V) > b entao
b:=S);
Up =05

fim

fim

retorne vy ;

V' é o conjunto de todas as possiveis combinagoes de features;

M (-) é uma fungao de mutagao aleatoria;

S(-) é uma fungao de precisao;

T(-,-) é uma funcao que busca simular o resfriamento que é utilizado no processo
natural de simulated annealing;

Kax € 0 nimero maximo de iteracoes previamente selecionado;

b e v, sao variaveis auxiliares para acompanhar o melhor resultado encontrado;

V' é um vetor tal que v[i]| = 1 se a feature 1 estd sendo utilizada, e 0 em caso
contrario.

Ao término da execugao, o vetor v, nos apresenta um valor de méaximo no campo
de busca V. A funcao de mutagao M utilizada neste trabalho altera um valor do

vetor v de forma uniformemente aleatéria. Caso o valor antes da mutacao seja 1,
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seu valor apds a mutacao serd 0, e caso o valor seja 0 seu resultado serd 1. A funcao
de avaliagao S utilizada é a apresentada na equacao 5.2} e a fungao de resfriamento

é a funcao apresentada na equagao [5.3|
S(v) =1-E(f), (5.2)

onde F é a funcao one-error, apresentada na equacao [5.1

Av
10 * (.9Li/1000]’

onde |z/y| representa o piso da divisdo de = por y.

T(Av,i) = exp

Apds 100000 iteracgoes, utilizando-se m = 30, a melhor combinacao de features

encontradas pode ser encontrada na Tabela [5.2} ela obteve um erro de 54, 84%.

H13, 12, Hi11, H10, M9, M7, He, M4, U3, H2, 013, 012, 011, 010

Tabela 5.2: Features encontradas pela otimizacao.

Os parametros pu; e 0; sao a média e o desvio padrao do i-ésimo coeficiente do
MFCC, respectivamente.

Outras melhorias podem ser feitas também no algoritmo original. Para um re-
finamento das musicas que sao utilizadas para estimar tags, visando a diminuir o
nimero de musicas com poucas informagoes, podemos filtrar o conjunto K, remo-
vendo musicas que possuam menos que uma quantidade minima de tags. Portanto,
propomos subsituir o critério de selecao de musicas para estimacao de tags e utilizar
o Algoritmo [6]

Algoritmo 6: Algoritmo revisado de estimagao de tags.

para cada musica k € K_ faga
selecione de K, as m musicas mais proximas de k£ com no minimo ¢ tags

utizando uma funcao de distancia F'. Adicione no conjunto C ;

se C' € um conjunto vazio entao
| adicione k em K,

fim
caso contrario
selecione as n tags que mais se repetem em C' e adicone-as em k;

fim

fim

Apés as alteracoes propostas, obtivemos os resultados apresentados na Tabela
com diferentes parametros, onde ¢ é o minimo de tags que uma musica deve ter
para ser utilizada na estimacao, e utilizando as features da Tabela 5.2

Nota-se que a medida que restringimos a quantidade minima de fags a serem
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t=1 t=5 |t=10] t=20
m =1 | 0,9758 | 0,97655 | 0,9804 | 0,9858
m =5 | 0,8441 | 0,7087 | 0,6228 | 0,5309
m =10 | 0,7752 | 0,6285 | 0,5304 | 0,4601
m
m

=201 0,7356 | 0,5922 | 0,525 | 0,4424
=30 0,7221 | 0,5915 | 0,5119 | 0,4477

Tabela 5.3: One-error do Algoritmo [6] com diferentes parametros.

utilizadas na estimacao, a medida de erro se reduz consideravelmente. Uma tltima
adaptagao visando a melhoria do algoritmo é apresentada do Algoritmo [7] A li-
mitagao do nimero de vizinhos a serem utilizados para estimagcao de tags utilizando
um valor fixo pode ser uma medida muito forte. Items que possuam muitos vizinhos
proximos potencialmente estao deixando de utilizar informacoes relevantes, caso o
numero de vizinhos selecionado seja pequeno. Ao mesmo tempo, musicas que se
encontram distantes das demais estariam recebendo informagoes pouco relevantes
para estimar suas tags, uma vez que o algoritmo é obrigado a selecionar m musicas
vizinhas. O Algoritmo [7] utiliza uma restrigao para a distancia maxima para sele¢ao
de vizinhos, em vez de uma quantidade fixa. A Tabela mostra os resultados

obtidos com diferentes parametros.

Algoritmo 7: Algoritmo revisado de estimagao de tags.

para cada musica k € K_ faca
selecione de K, as musicas mais préoximas de k com no minimo t tags e

uma distancia menor do que d, utilizando uma funcao de distancia F'.
Adicione no conjunto C' ;

se C' é um conjunto vazio entao
| adicione k em K,

fim
caso contrario

‘ selecione as n tags que mais se repetem em C' e adicone-as em k;

fim
fim

t=1 t=5 |t=10] t=20
d=1,0 ]0,9995 | 0,9992 | 0,9989 1,0
d=>5,0 | 0,7422 | 0,6263 | 0,5456 | 0,4707
d=8,0 | 0,7482 | 0,6301 | 0,5445 | 0,4690
d=10,0 | 0,7496 | 0,6316 | 0,5510 | 0,4707
d=15,010,7519 | 0,6331 | 0,5543 | 0,4761

Tabela 5.4: One-error do Algoritmo [7] com diferentes parametros.
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A melhor combinacao de parametros encontrada, em destaque na Tabela [5.4]
é ligeiramente menor do que a melhor precisao encontrada pelo Algoritmo [6] No
entanto, este algoritmo faz com que musicas sem vizinhos préximos permanecam sem
tags, exigindo que outras técnicas sejam utilizadas para elas. As musicas que nao
puderem receber tags por terem uma distancia maior do que d para todas as outras
devem ser tratadas separadamente. As Secoes e apresentam alternativas que
podem ser utilizadas nesses casos.

Um ponto importante a ser discutido ¢ a medida de precisao utilizada. Ela
mede o acerto preciso da estimacao das tags, como é feito em problemas de classi-
ficagao multi-label. No entanto, para fins de modelagem de miusicas a partir de suas
anotacgoes desejamos apenas que as tags estimadas tenham alta probabilidade nos
mesmos tépicos em que a musica possui alta probabilidade. O desenvolvimento de
uma medida de precisao que leve em consideragao tais fatos deve ser abordado em

trabalhos futuros.

5.1.1 Exemplo de estimagao de tags

Para demonstrar a qualidade da recomendacao de tags, iremos mostrar um exem-
plo do processo de estimacgao. A musica escolhida para ter suas tags estimadas foi
Blonde Redhead - U.F.Q., cujas tags originais sao mostradas na Tabela Utili-
zaremos os parametros que resultaram no menor one-error da Tabela [5.4] ou seja,
utilizaremos musicas com no minimo 20 tags e com distancia menor do que 8. Fi-
nalmente, a Tabela mostra as top-5 tags mais frequentes entre as musicas mais
proximas, ordenadas por frequéncia. Nota-se que 3 destas sao anotacoes corretas
da musica original. O algoritmo de recomendacao de tags tem capacidade de in-
dicar anotacoes pertinentes a musica original, e é ideal para utilizacao em musicas
recém adicionadas na base de dados, reduzindo o problema de cold-start existente

no sistema de recomendagao proposto no Capitulo [4]

5.2 Adicao de misicas em playlists a partir de

features de audio

Outra alternativa para o aproveitamento de musicas sem tags na geracao de reco-
mendagoes envolve pular completamente a etapa de recomendacao baseada em tags
e inserir musicas na lista de recomendacao utilizando apenas features de audio. As-
sim, uma vez que musicas sao inseridas nas recomendagoes, € esperado que usuarios
comecem a inserir as anotacoes necessarias para que a modelagem de tags possa

ser realizada normalmente. O esquema de recomendacao se torna o apresentado no

Algoritmo [§]
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INDIE_ ROCK BLONDE _REDHEAD INDIE ALTERNATIVE
EXPERIMENTAL_ ROCK ALTERNATIVE_ROCK
ELOVIBELOVED PUNK NOISE DREAM_POP NEW_WAVE
FEMALE_VOCALIST ROCK CHILL PAINFULLY_COLOURED
UNIVERSITA STONESOUP STONESPIRALS PIN_IN.MY_HEART
BREAKING_EVERYBODYS_HEART ALTERNATIVE PUNK SAHILAS LOVED
ERISEE_ROOM LUV_IT SLORDIG KAPPE_SILENCE DESCOPERIRI
MA_MAKESJOY _PERFECT ALVARODELICO THINGS_TO_LOOK_AT
ABSOLUTTE_FAVORITTER KAPPE_MELA JSINDIE Q_JSLFM
SONGS_FROM_FRIENDS_OF _STRETCHEAD GUITAR
JAPANESE PSYCHEDELIC
SINGER_SONGWRITER USA AMERICAN NEW_YORK
ATMOSPHERIC ART_ROCK STONER
AVANTGARDE OTHER AMERICAIN SURREALISM AMAZING_DRUMS
TAG_THIS FAV_TRACKS FAB SONIC_.YOUTH DOWNLOAD PERFECTION
FEMALEVOCALISTSGDCHILL
SONGS_BY_BANDS WITH THE SUFFIX_HEAD
QUIET_HOURS_OF _THE_NIGHT YESSS INTROSPECTIVE

Tabela 5.5: Tags reais da musica Blonde Redhead - U.F.O..

ALTERNATIVE
ROCK
POP
INDIE
CHILLOUT

Tabela 5.6: Tags estimadas para Blonde Redhead - U.F.O. com tags estimadas
corretamente em destaque.

Algoritmo 8: Algoritmo de adi¢ao de misicas sem tags a playlist.

para cada mausica utilizada como query faga
recomende n musicas utilizando um dos métodos discutido no Capitulo
calcule o vetor de features v médio para a lista de recomendagao ;
selecione as m musicas de K_ cujos vetores de features sejam os mais
proximos de v;

fim
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Um exemplo de resultado encontrado para m = 1 e n = 10, e utilizando as
features na Tabela a base de dados de MFCC discutida na segao anterior e
geracao de playlist por random walk, pode ser visto na Tabela 5.7 A musica em

destaque foi adicionada utilizando-se o Algoritmo

Recomendacgoes para Emmylou Harris - I Will Dream
Keller Williams - Keep It Simple
Billi Dean - You Don’t Count The Cost
Mississippi Fred McDowell - Brooks Run into the Ocean
Taj Mahal - Keep Your Hands Off Her
Bugs Henderson - Los On Austin
Alabama - (There’s A) Fire In The Night
The Greencards - All The WayFrom Italy
Julie Roberts - I Can’t Get Over You
Shelby Lynne - If I Were Smart
Mary Gauthier - Just Say She’s A Rhymer
D.R.I. - Money Stinks

Tabela 5.7: Recomendagoes para musica Emmylou Harris - I Will Dream por ran-
dom walk com musica recomendada por MFCC.

Este método se propde a ser uma alternativa de recomendacao temporaria para
o aproveitamento de musicas sem informacao de tags pelo sistema. Apds a adigao
de um numero minimo de anotacoes a uma musica por usuarios do sistema, esta

deve ser removida do conjunto K_ e modelada da forma usual.

5.2.1 Experimentos

Para avaliar o método proposto na Se¢ao[5.2], iremos verificar a propor¢ao de musicas
recomendadas que se encontram no top-k% das musicas recomendadas utilizando os
métodos baseados em LDA. Os experimentos foram realizados utilizando-se playlists
de 10 itens, a distancia KLD e gerando uma playlist simples, por razoes de eficiéncia.
Para os experimentos foram utilizadas apenas musicas que possuiam ambas as in-
formacoes, de tag e features de dudio, reduzindo a base de dados para um total
de 18580 itens. Os resultados obtidos se encontram na Tabela para diferentes

valores de k.

k=10 | k=25| k=40 | k=50
Proporcao de musicas | 0,0768 | 0,1363 | 0,2417 | 0,89

Tabela 5.8: Proporcao de misicas no top-k%.

Nota-se um grande salto nos valores em torno de k£ = 40. Os resultados encon-

trados indicam que ainda h&a necessidade de grandes melhorias no algoritmo. No
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entanto, note que a probabilidade de uma musica escolhida aleatoriamente estar nos
top-10% seria de aproximadamente 0,005, o que indica que o algoritmo possui um
desempenho melhor do que a escolha completamente aleatoria.

Outra medida que poderia ser utilizada na a avaliagao do algoritmo é o Mean
Reciprocal Rank (MRR) [42], que é uma medida similar & precisao média em casos
em que existe exatamente um valor estimado de interesse e desejamos avaliar a
precisao da estimacao em uma lista ranqueada. Caso o valor estimado seja o de
ranque n, o seu ranque reciproco serd 1/n. Desta forma, caso as estimagoes sejam
perfeitas (ou seja, todas possuam ranque 1 na lista) o MRR serd igual a 1. A férmula

[5.4] apresenta como calcular esse valor.

Ll
MRR = 0 ; RFQ) (5.4)

onde |@| é a dimensdo da base de dados, F' é o algoritmo sendo avaliado, F(i) a
musica selecionada através de features para ser adicionada a playlist gerada para
musica ¢ e R;(z) representa o ranque da musica x na playlist gerada para musica i.

O resultado obtido foi 7 x 10~*, mais uma vez indicando a necessidade de um
maior estudo sobre o algoritmo usado para inserir musicas diretamente na playlist
utilizando apenas features de audio. No entanto, note que para grandes bases de
dados é necessario interpretar o resultado do MRR com mais cuidado. Um item
recomendado possuir alto ranque de semelhanga nao significa, necessariamente, que
ele nao seja similar ao item de query. No entanto, o cdlculo do MRR nao considera

essa informacao e ira atribuir um ranque reciproco baixo para o item recomendado.

5.3 Adicao de tag de género em miusicas sem

anotacoes utilizando um classificador externo

O ultimo método apresentado neste trabalho para o aproveitamento de musicas sem
tags pelo sistema envolve o uso de um classificador de géneros externo e preciso. Este
classificador pode ser um sistema baseado em analise temporal de sinais, andlise de
padrées ritimicos ou até mesmo um ser humano especialista. Apods a classificacao
de género, este ¢ inserido como tag e o sistema de recomendagao pode modela-la da
forma usual. Uma vez que tags relacionadas a género musical sao muito frequentes,

¢ de se esperar que o sistema resulte em boas recomendagoes.
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Capitulo 6
Conclusao e trabalhos futuros

A presente dissertagao apresentou um método de recomendacao de musicas base-
ado na utilizacao do modelo LDA sobre tags. A reducao de dimensionalidade sem
reducao de representatividade proporcionada pelo modelo LDA se mostrou alta-
mente vantajoso para representar musicas em lugar de um conjunto de tags, permi-
tindo a criacao de um sistema de recomendacao simples e que gera bons resultados,
de acordo com os testes realizados na Secao 4.7.4

Os sistemas de recomendacao propostos na Secao foram capazes de gerar
playlists que mantém consisténcia de géneros em sua maior parte, sendo também
capazes de adicionar musicas de géneros distintos, possibilitando a geracao de play-
lists diversificadas capazes de surpreender o usuario. Também foram propostos
métodos de geracao de perfis de usuario para recomendacao sem a necessidade de
query pelo usuario. Os métodos propostos representam o perfil de usuario de forma
similar a representagao de miusicas, permitindo que os mesmos métodos para geragao
de playlists sejam utilizados, simplificando o sistema.

Também foi proposta uma nova forma de avaliagao de sistemas de recomendacao
de musica sem a utilizagdo de testes A/B, reduzindo o custo da medigao da quali-
dade do sistema. Tal medida é baseada na homogeneidade do género das musicas
nas playlists. Ela é capaz de auxiliar no entendimento de como um sistema de
recomendacao se comporta, uma vez que ¢ interessante para o usudrio que as re-
comendacgoes recebidas nao sejam completamente homogéneas, i.e, que o sistema
tenha alguma capacidade de surpreender o usuario. Embora nao seja uma forma de
avaliacao que possa prescindir completamente da realizacao de testes com usuérios
reais, a medida enriquece o conhecimento que temos sobre as recomendacoes geradas.

Os métodos utilizados para tratar musicas sem tags no Capitulo 5| carecem de es-
tudos mais aprofundados, uma vez que é extremamente importante para um sistema
de recomendacao a adi¢ao continua de musicas novas. Também sao necesséarios ex-
perimentos utilizando-se classificadores de género externos, como descrito na Sec¢ao
H.3l

62



Ainda se faz necessario um estudo mais profundo de métodos de avaliacao de
recomendacoes de musica que considerem correlacao entre géneros. Para tal, um
estudo social precisa ser desenvolvido para criar as fundagoes de como diferentes
géneros musicais sao percebidos por ouvintes e como eles se relacionam. Além disso
também se faz necesséario o estudo de qual é a prporcao ideal entre homogeneidade
e heterogeneidade em playlists para satisfazer um usuario comum.

Por fim, para avaliagao prépria da qualidade das recomendagoes geradas pelo
sistema, ainda se faz necessdria a realizagao de testes do tipo A/B, colocando o
sistema contra outros recomendadores existentes na literatura. Tal teste mostraria

a real viabilidade, vantagens e desvantagens que o sistema possui.
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Apeéendice A
Distribuicao Multinomial

A distribuicao multinomial é uma generalizacao da distribui¢ao binomial. Em teoria
da probabilidade, a distribuicao binomial define a probabilidade de um nimero
de sucessos x em n realizacoes de experimentos independentes de Bernoulli. Se o
evento X segue uma distribuicao binomial de parametros p e n, sua distribuicao de

probabilidade é dada por:

px =) = ()=, (A1)

onde p representa a probabilidade de um sucesso do evento e n é o numero de
repeticoes do experimento. De forma similar, se temos k categorias distintas, a
distribuicao multinomial nos d4 a probabilidade de qualquer combinacao de sucessos
nas diversas categorias. Sua distribuicao de probabilidade é dada por:

Pyt quando Yo @ =g

Pl = wla

0 caso contrario,

(A.2)

onde ¥ e p'sao vetores de k dimensoes. No caso em que k = 1, é facil verificar que a
equagao resulta na equacao [A.1l Além disso, a equagao pode ser reescrita

CcOo1mo

k

p(@l7) = HZ vt 1) pIce (4.3)

onde I' representa a funcao Gamma.
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Apendice B
Distribuicao de Dirichlet

A distribuig¢ao de Dirichlet é uma familia de distribui¢des com valores continuos e

reais. Sua densidade é dada por:

£(7: &) = @ [T (B.1)

onde @ é um parametro de dimensao K e composto de valores reais positivos. O

vetor & se encontra em um (K — 1)-simplex, de forma que:

A constante de normalizacao B(@) é a distribui¢ao Beta multinomial, que possui

forma

K
B(@) = Hi:l;(&i) _ (B.2)
I (Zi:l O‘i>

A distribuicao de Dirichlet é a priori conjugada para as distribuigoes categdrica
e multinomial, o que significa que se o vetor de probabilidades destas seguir uma
distribuicao de Dirichlet a priori, a probabilidade a posteriori também serd uma dis-
tribuicao de Dirichlet. Em redes bayesianas hierarquicas, esse resultado ¢ desejavel
e comumente utilizado.

Um caso especial da distribuicao de Dirichlet ocorre quando todos os componen-
tes de @ possuem o mesmo valor, chamando-se distribuicao de Dirichlet simétrica.
Essa forma é comumente utilizada quando a distribuicao de Dirichlet serve como
priori dos parametros de uma distribuicao multinomial ou categorica, pois indica
que nao temos nenhuma informacao a mais sobre uma categoria ou outra. Nesse

caso a equacao pode ser simplificada para
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