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Resumo

A grande quantidade de alternativas pode dificultar a identificacao da informacao mais
relevante. Os sistemas de recomendagao tem como objetivo auxiliar um usudrio, ou grupos
de usudrios, na identificacao das informacoes mais relevantes a sua pesquisa. Com a
crescente quantidade de dados, os sistemas de recomendacao vem sendo cada vez mais
estudados, pois é cada vez mais dificil encontrar a informacao desejada. O presente
trabalho tem como objetivo modelar e desenvolver um sistema de recomendagoes baseado

em grafos bipartidos, com informacoes semanticas dos usuarios e itens de recomendacao.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacao, Extracao Semantica, Grafo Bipartido



Abstract

The large amount of alternatives can hamper the recognition of which information is more
relevant. Recommendation systems aim at identification of the most relevant result to
a given search. With growing data, recommendation systems have been studied hard
and the interest in this area remains since it’s getting harder to retrieve the desired
information. This paper aims at modeling and developing a recommendation system

based on a bipartite network with semantic information about users and items.

Keywords: Recommendation Systems, Semantic Extraction, Bipartite Graph.
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1 Introducao

A crescente quantidade de dados disponiveis é um resultado direto da ampliacao, cada vez
maior, da internet (Zhang et al., 2008). O aumento de fontes de dados livres intensifica a
necessidade de transformar estes dados em conhecimento.

O desenvolvimento e uso de tecnologias, que dao apoio a interagao social, cresce
rapidamente. Com isso novas formas de comunicagao, trabalho e entretenimento sao
usadas por bilhoes de pessoas gerando complexas colegoes de dados. Exemplificando
podemos citar o compartilhamento de diversos tipos de midia como audio, video e fotos.
Também podemos mencionar emails, grupos de discussao, blogs, wikis e ferramentas de
redes sociais. Além disso, o crescente uso de dispositivos méveis possibilita a captura de
dados geograficos, aumentando cada vez mais as possibilidades de analise.

Em muitas situagoes o usuario pode ficar desnorteado com tantas informagcoes, por
outro lado, essa excepcional quantidade de dados pode subsidiar diversas pesquisas para
a geracgao de conhecimento e recomendagoes. O conhecimento descoberto pela andlise dos
dados pode ser utilizado em diferentes cenédrios como: andlise de mercado, recomendacao
de produtos, controle de producao ou retengao de consumidores (Han & Kamber| 2006]).

Com o conhecimento das informagoes relevantes dos usuarios e itens, torna-se
possivel recomendar os itens mais interessantes, seja a um grupo de usuarios ou a um
usuario especifico.

As recomendacoes, na maioria das vezes, sao feitas a partir do conhecimento ex-
traido de dados histéricos dos usudrios e itens. Casos bem conhecidos de recomendacoes
podem ser exemplificados pela sugestao de itens no Amazon.com como analisado em
(Oestreicher-Singer & Sundararajan, 2010) e em filmes na Netflix.com (Amatriain), |2013)).
O caso de recomendagoes na Netflix tornou-se bastante popular desde o langamento de
uma competicdo que visava aumentar a acuracia do seu sistema de recomendagoes (Hal-

linan & Striphas, 2014).
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1.1 Apresentacao do Problema

Com a grande quantidade de dados disponiveis, muitas vezes as pessoas encontram muitas
alternativas. Com isso, a identificacao de qual informagcao é mais relevante pode se tornar
uma tarefa ardua. Os sistemas de recomendacao tem o propédsito de fornecer ao individuo
as informacoes mais relevantes de acordo com sua necessidade.

Os sistemas de recomendagao sao normalmente divididos em trés categorias: base-
ada em contetdo, colaborativa e hibrida. No presente trabalho utilizaremos a abordagem
baseada em contetdo, onde as recomendacoes sao feitas baseadas nas caracteristicas dos
individuos e objetos. As principais caracteristicas serdao informagoes semanticas extraidas
dos individuos e objetos.

Neste trabalho, os individuos serao pesquisadores de uma rede social cientifica.
As recomendagoes serao feitas para pesquisadores a partir dos artigos escritos e disponibi-
lizados na DBLP (Bibliografia de Ciéncia da Computagao). Os itens recomendados serao
videos compartilhados em um canal especializado em contetido educacional.

Nas subsecoes a seguir sao apresentadas as fontes dos dados utilizados no trabalho.

1.1.1 DBLP

O servico DBLP prové informacodes bibliograficas dos principais trabalhos cientificos. Ini-
cialmente DBLP representava DataBase Systems and Logic Programming (Lei & Reuther,
2006)). O acronimo original perdeu seu sentido e hoje deve-se aceitar DBLP como o nome
do servico oferecido.

Segundo |Lei & Reuther (2006)), o propésito das publicagoes cientificas sao os de
documentar e compartilhar novos conhecimentos e resultados. Para isso faz-se necessério
um servigo confidvel para armazenar, organizar e possibilitar o acesso as publicagoes.
O DBLP foi criado com esse propdsito. Os individuos analisados neste trabalho sao os

autores dos trabalhos contidos na DBLP.
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1.1.2 Youtube

Fundado em fevereiro de 2005, o YouTube transformou-se em sinénimo para comparti-
lhamento de videos online, tornando-se o site mais popular com este propdsito.

A imensa popularidade do YouTube pode ser verificada nas estatisticas fornecidas
pela empresa: o servigo possui mais de um bilhao de usuérios e, a cada dia, sao assistidas
centenas de milhares de horas de videos gerando bilhoes de visualizacoes E|

Como descrito em (Hansen et al. [2010) o YouTube é baseado em duas camadas,
diferenciando videos (contetido) e usudrios (comunidade). Com isso pode-se analisar tanto
redes de videos ou usuarios, seja de forma independente ou combinada.

Com a abundante quantidade de videos presentes na plataforma, existe uma
grande necessidade de apresentar os resultados mais relevantes para cada usuario. Para
realizar esta tarefa, o servico utiliza um complexo sistema de recomendacao fornecendo
sugestoes para 0os usuarios.

O YouTube fornece sugestoes majoritariamente em trés locais: sua pagina ini-
cial (http://www.youtube.com), a pagina “Browse” (http://www.youtube.com/videos) e
sugestoes de videos relacionados ao video assistido no momento.

No presente trabalho foram coletados videos do YouTube de um canal especifico.
O canal escolhido pertence ao Khan AcademyEL um site educacional que prové educagao
de gracga para qualquer pessoa.

Foram extraidas informagoes dos videos do canal. Dentre elas estao o titulo,
descricao, quantidade de visualizagoes e outras. A partir dos dados coletados dos videos

foram extraidas as informacoes semanticas associadas a eles.

1.2 Motivacao

Os sistemas de recomendacao estao cada vez mais inseridos no cotidiano das pessoas, po-
dendo muitas vezes passar despercebidos. Com a onipresenca das tecnologias, a quanti-
dade de dados é cada vez maior, isso demanda transformagao desses dados em informagoes

uteis. Os sistemas de recomendacao tornam-se cada vez mais importantes visto a crescente

thttps://www.youtube.com/yt /press/pt-BR /statistics.html
Zhttps:/ /www.khanacademy.org/
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necessidade dessa transformacao.

Com o estudo de sistemas de recomendacao, é possivel adquirir uma percepcao
melhor da forma como as tecnologias podem influenciar as decisoes das pessoas. Esse
poder de sugestao ¢ cada vez mais pesquisado pela academia e por instituigcoes publicas
ou privadas e, por isso, todo estudo que tenha o intuito de acrescentar informagoes é

valido.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é apresentar um workflow de recomendacao de itens a
individuos baseada em grafos bipartidos. Esses grafos serao compostos por pesquisadores,
videos e as informagoes semanticas extraidas através da andlise dos atores e itens.

Os individuos serao pesquisadores que possuem trabalhos publicados no repo-
sitorio de Ciéncia da Computacao denominado DBLP. Os itens recomendados serao videos
extraidos da plataforma de compartilhamento de videos mais difundida na internet, o
YouTube.

Como resultado do workflw proposto serao geradas recomendacoes de itens para
individuos especificos. Para isso planeja-se extrair informacoes semanticas da rede social
cientifica composta pelos relacionamentos de coautoria entre os pesquisadores presentes na
DBLP. Também pretende-se reconhecer as informagoes seméanticas presentes nos videos.
A partir dessas informacoes semanticas pretende-se propor um modelo para identificar as
arestas de maior relevancia presentes nos grafos. Ao fim desse trabalho espera-se extrair,

do grafo gerado, recomendacoes de itens para individuos especificos.

1.4 Metodologia

A pesquisa realizada neste trabalho serd de natureza aplicada, buscando identificar uma
solucao para o problema de recomendacao baseada em contetido. O objetivo deste traba-
lho é explicativo pois ele visa identificar os fatores que possibilitam a recomendacao. Com
relagao ao procedimento técnico, sera realizada uma pesquisa bibliografica e a abordagem

serd quantitativa, analisando os atributos dos itens e atores.
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Apoés a pesquisa bibliografica uma solugao para o problema foi desenvolvida e se-
parada em duas etapas principais. A primeira parte compreende a extracao da informagao
nas fontes de dados selecionadas. Em seguida foi necessario armazenar e tratar o contetido
extraido. Com as caracteristicas dos objetos de estudo identificadas foi possivel realizar
uma analise do conteudo através de extragao das informacoes semanticas. Apds a extracao
das informagoes semanticas foi possivel diferenciar dois grafos bipartidos, entre os objetos
de estudo e as informagoes semanticas identificadas, onde a relacao é representada pela
relevancia entre os objetos e as informagoes semanticas.

A segunda etapa constroéi, a partir dos grafos gerados anteriormente, um grafo
semantico, relacionando os objetos de estudo através de uma qualificacao das relevancias
entre eles e as informacoes semanticas identificadas. Apos a criacao do grafo semantico foi

possivel extrair os relacionamentos entre os objetos, gerando assim listas de recomendagao.

1.5 Estrutura do Trabalho

O restante do trabalho estd organizado em 5 capitulos. O tem como objetivo
fundamentar os conceitos utilizados no trabalho descrevendo cada um de maneira sucinta,
além disso sao apresentados alguns trabalhos que possuem relacao com o objetivo deste
trabalho.

No é apresentada a solugao proposta para o problema, solucionado
através da metodologia estabelecida anteriormente.

No temos a apresentagdao dos resultados encontrados de acordo com
a solucao proposta no trabalho, seguido pelo que apresenta as consideragoes
finais, possibilitando uma visao geral do trabalho assim como possibilidades de aper-

feicoamento em trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica

Este capitulo tem como objetivo fundamentar os conceitos utilizados nesse trabalho bem
como apresentar alguns trabalhos relacionados ao tema de pesquisa apresentado. O

capitulo sera dividido em secoes que devem agrupar os conhecimentos envolvidos.

2.1 Redes Sociais

O assunto de rede sociais pode ser compreendido como o estudo das rela¢oes entre in-
dividuos e as implicagoes dessas relagoes (Wasserman, 1994)). Para definir corretamente
redes sociais alguns conceitos serao expostos a seguir.

Os individuos sao conhecidos como atores, esses atores podem representar orga-
nizacoes, conjuntos de pessoas ou um unico individuo. Os atores estao conectados por
lacos relacionais.

Existem diversos tipos de lacos, mas todos tem como objetivo conectar pares
de atores. Conjuntos de atores com lagos comums podem ser classificados como grupos.
Conjuntos de lagos entre membros de um grupo sao denominados relagoes.

Com os conceitos acima, podemos definir redes sociais como um conjunto finito
de atores, ou grupos de atores, e as relagoes definidas entre eles. Diferentes tipos de redes
sociais podem ser observadas com finalidades diversas.

As redes sociais podem ser classificadas em dois tipos: Homogéneas e Hete-
rogéneas (Cai et all 2005)). Redes sociais homogéneas sao as redes que possuem apenas
um tipo de relacao entre os objetos. Ja nas redes heterogéneas existem diversos tipos
de relagoes entre os objetos. As redes heterogéneas também sao conhecidas como redes
sociais multi-relacionais.

No presente trabalho iremos utilizar uma rede social cientifica. Este tipo de rede
social refere-se a redes onde os atores sao representacoes de autores e as relagoes sao
estabelecidas por trabalhos realizados em co-autoria entre os autores (Goldenberg et al.,

2010)).
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O uso de redes sociais, em conjunto com os sitemas de recomendacao, pode acres-
centar informagoes na forma de relacionamentos entre os usuarios. Em geral o relacio-

namento entre os usuarios pode ser implicito ou explicito. De acordo com |Backstrom

& Leskovec (2011)), é possivel extrair informagdes mais complexas como similaridade e

a relevancia da ligagao. Isso é feito a partir da andlise da estrutura das ligagoes e dos

padroes comuns entre os usuarios.

2.2 Recomendacoes

Os Sistemas de Recomendagao sao uma area de pesquisa importante devido a abundancia
de aplicacoes praticas, que ajudam os usuarios a lidar com a grande quantidade de dados

presentes em diversas plataformas. Esses sistemas fazem recomendacoes, como conteidos

e servigos, interessantes a cada individuo de maneira personalizada (Adomavicius & Tuzhi-|

, 2005). Exemplos de aplicagdoes podem incluir recomendacoes de diversos produtos em

sites de vendas como Amazon.comﬂ ou Ebay.comEI, videos em Youtube.comEI, musicas em

Spotifyff] ou web services para desenvolvedores como proposto por [Jiang et al (2013)

De acordo com |Adomavicius & Tuzhilin/ (2005) os sistemas de recomendagao vem

sendo separados em trés caregorias: baseada em conteido, colaborativa e hibrida. Nas

segoOes a seguir, os principais tipos de filtragem de informacao sao descritos. De acordo

com [Belkin & Croft (1992)), a filtragem de informacao é descrita como a variedade de

processos para entrega da informagao as pessoas que a necessitam.

2.2.1 Filtragem Baseada em Conteudo

Essa abordagem tem suas raizes nos processos de recuperacao da informacao (Baeza-Yates
et al.,|1999). Neste tipo de filtragem é realizada uma descri¢gao dos usudrios e itens com
base em suas caracteristicas. Apds essa caracterizagao é realizada uma comparagao entre

as descrigoes, verificando as relacoes entre elas. Nos casos onde usudrios e itens possuem

as mesmas descrigoes pode-se inferir que o item é relevante ao usuério (Balabanovié¢ &

WWW.amazon.com
www.ebay.com
www.youtube.com
www.spotify.com

[ G Y
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Shoham, 1997).

De acordo com Reategui et al.| (2005]), a descri¢ao de um usuario pode ser obtida
através de informacoes fornecidas por ele préoprio ou por suas agoes. Uma maneira de
trabalhar com esse tipo de filtragem é solicitar ao usudrio uma analise de um conjunto
de itens. Apds a avaliacao, o sistema considera que os itens relevantes sao os que se
assemelham aos itens escolhidos pelo usudrio, da mesma forma, o sistema considera como

nao relevantes os itens pelos quais o usuario nao demonstrou interesse.

2.2.2 Filtragem Colaborativa

A filtragem colaborativa é a técnica mais usada em recomendacoes como verificado no
trabalho de [Shi et al| (2014]). Essa técnica se baseia no pressuposto que usuarios que
demonstraram interesses similares no passado irao compartilhar interesses em comum no
futuro (Goldberg et al., [1992)). Essa abordagem de filtragem se diferencia da filtragem
baseada em conteiddo por nao exigir a descricao dos itens a serem recomendados, pois
baseia-se somente na semelhanca entre os usuarios.

Os sistemas de recomendagao que utilizam a filtragem colaborativa possuem
colecoes de pontuacoes dadas aos itens pelos usudrios, assim os itens avaliados pelos
usuarios possuem uma informagao que indica o quanto o item é relevante com sua ne-
cessidade. Desta forma, um usudrio pode receber recomendacgoes a partir das pontuagoes

fornecidas por usudrios similares a ele.

2.2.3 Filtragem Hibrida

A abordagem de filtragem hibrida procura combinar as duas técnicas de recomendagao
descritas anteriormente, com isso essa abordagem visa evitar as limitagoes das técnicas
originais.

Existem diferentes formas de combinar os métodos baseados em conteudo e co-
laborativos em um sistema de recomendagao hibridos, essas formas sao classificadas da

seguinte maneira segundo |Adomavicius & Tuzhilin| (2005):

e Implementando filtros colaborativos e baseados em contetido separadamente e entao

combinando suas recomendagoes;
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e Incorporando algumas caracteristicas da filtragem baseada em conteido na aborda-

gem colaborativa;

e Incorporando algumas caracteristicas da filtragem colaborativa na abordagem ba-

seada em conteudo;

e Construindo um modelo que unifique as caracteristicas dos filtros colaborativos e

baseados em conteudo.

2.3 Grafos Bipartidos

Grafos sao modelos versédteis que possibilitam a anélise de um grande leque de proble-
mas onde, os pontos e suas conexoes possuem alguma interpretacao, seja ela fisica ou
conceitual.

Como definido em (Gross & Yellen, [2005)), um grafo G = (V,E) é uma estrutura
matematica finita composta por dois conjutos V e E. Os elementos de V sao denominados
noés, e os elementos E sao denominados arestas. Cada aresta tem um conjunto de um ou
dois nés associados. Esses nos sao denominados extremidades da aresta.

Ainda segundo |Gross & Yellen! (2005), um grafo bipartido pode ser definido onde,
em um grafo G, o conjunto de vértices V pode ser particionado em dois subconjuntos, U
e W. Neste grafo G, cada aresta possui uma extremidade em U e a outra em W.

Os grafos bipartidos vem sendo muito usados na teoria da codificacao da in-
formacao, podendo enunciar o grafo de Tanner como exemplo de utilizacao. Neste traba-
lho eles serao utilizados para modelar a relacao semantica entre pessoas e objetos. Outros

exemplos de uso de grafos bipartidos podem ser encontrados no

2.4 Trabalhos Relacionados

Como verificado por |Shi et al.| (2014) as abordagens baseadas em grafos vem sendo bem
estudadas e muito utilizadas, principalmente na predicao de links em redes sociais. Um
exemplo tipico é o uso de passeios aleatdrios e suas variancias (Tong et al., 2000).

Diversos trabalhos atacam o problema de recomendacoes a partir de uma abor-
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dagem que utiliza grafos bipartidos. Essa abordagem pode ser aplicada com diferentes
propositos. O trabalho realizado por [Kunegis et al. (2010) tenta especializar algoritmos
de recomendacao para o caso de grafos bipartidos. Devido as caracteristicas dos grafos
bipartidos, técnicas de recomendacao nao podem ser generalizadas sem algum tipo de
especializacao. De acordo com os estudos, dentre os métodos de predicao avaliados, os
modelos de recomendagao algébricos, que levam todo o grafo em consideragao, podem ser
aplicados. Segundo o autor, em relagao aos algoritmos que baseam-se nos vizinhos ime-
diatos, somente o modelo preferential attachment pode ser utilizado em redes bipartidas.

Alguns trabalhos também utilizam a ideia de processos difusos em redes biparti-
das. No trabalho realizado por|Liu et al.|(2010), um algoritmo foi apresentado modificando
outros algoritmos de recomendagao para obter as relagoes usuario-usuario através de um
processo difuso. Ja no trabalho executado por [Ju & Xul (2014) um algoritmo baseado
no processo de difusao heterogénea é criado para ser utilizado em um grafo bipartido de
usuarios e objetos. No algoritmo proposto, a disseminacao dos recursos entre os nos é
influenciada pelo grau de interesse dos usuarios e objetos.

Outros trabalhos utilizam a ideia de arestas com peso em grafos bipartidos, no
trabalho realizado por Sawant | (2013), as arestas possuem peso referente a qualificagao.
Neste trabalho uma rede de alocagao dos recursos foi utilizada para explicitar a simila-
ridade entre pares de usudrios e pares de objetos, que sao utilizados para predicoes de
recomendacoes e qualificacoes. Eles concluiram que as predi¢oes de recomendacao sao
afetadas de maneira consideravel pela acuracia da funcao de similaridade entre as enti-
dades. Em (Ting et al. 2013) o conceito de peso nas arestas para demonstrar o interesse
entre usuarios e objetos também é utilizado. O objetivo é aumentar a viabilidade do uso
de algoritmos para recomendacao em grafos bipartidos.

A abordagem de redes semanticas também pode ser vista no trabalho deMaehara
et al.| (2012)) onde o objetivo é recomendar itens de exibigdo em museus. A rede semantica
é construida a partir das caracteristicas dos itens possibilitando os usuarios a entender
o contexto que engloba o item, despertando o interesse dos usudrios. Em (Shieh et al.,
2008)), uma abordagem colaborativa é escolhida para recomendacao de imagens a partir

de um grafo semantico. O grafo semantico é construido a partir da redugao de grafos
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bipartidos entre autores e termos, reduzindo a grafos unidimensionais onde as arestas

possuel ui peso.
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3 Solucao Proposta

Neste capitulo serao apresentadas as etapas que compoe a solucao para o problema de
recomendacoes com filtragem baseada em conteido. A solugao visa apresentar o modelo

de recomendacao proposto neste trabalho.

3.1 Workflow

O workflow implementado segue a apresentada na [Se¢ao 1.4} Na podemos

ter uma visao geral do workflow que representa a solucao proposta neste trabalho. O
primeiro passo é realizar a coleta dos dados nas fontes de informagao selecionadas, nesta
fase também sao realizados tratamentos nos dados extraidos com o objetivo de aumentar
a eficacia do analisador de contetido.

Apoés a extracao e tratamento dos dados é possivel fornecer esses dados tratados ao
analisador de contetido. Depois da analise do contetido ter sido realizada é possivel identi-
ficar as informacoes semanticas extraidas dos dados fornecidos ao analisador de contetido,
essas informagoes estao relacionadas aos atores e itens. Em seguida o quantificador de
relacionamentos é responsavel por qualificar o relacionamento entre os atores e itens a
partir das informacoes semanticas identificadas anteriormente. A partir do grafo obtido
pela relagao entre os atores e itens obtidas no qualificador de relacionamentos é possivel
realizar as recomendacoes. De posse do grafo semantico o recomendador deve ordenar os
itens que apresentam mais importancia ao ator desejado e fornecer essa informacao a ele.

As préximas secoes deste capitulo explicam cada etapa implementada com um

detalhamento maior.

3.2 Fontes de Informacao

As fontes de informacao sao repositorios que contém dados para extracao de conteudos,

eles devem possuir dados que contemplam as necessidades de informacao de um usuario
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Fontes de Informacao Analisador de Contetdo
E |
- | Extragado de informagdes Alchemy API E
= z
atores
<> <> [+
caracteristicas <= |conceitos, <:> 2
t
Recomendador Grafo Semantico
Quantificador de
Ator 1. Item Relacionamentos
2. Item R dagées | A -
3. Item t°r 4

Figura 3.1: Workflow implementado

ou grupos de usudrios. Neste trabalho serao usadas como fontes de informacoes a DBLP
e YouTube. A fonte de informacao DBLP foi selecionada pois a partir dos dados disponi-
bilizados pelo servico, é possivel identificar uma rede social cientifica. Esta rede contém
os atores que terao suas informacoes semanticas extraidas em uma fase posterior. A outra
fonte de informacao utilizada foi o YouTube, por conter uma vasta colecao de objetos pos-
sibilitando a recomendacao de uma grande quantidade de itens aos atores selecionados.

As subsecoes a seguir descrevem os passos para a extracao das informagoes utilizadas.

3.2.1 Base de Pesquisadores

Como dito anteriormente, neste trabalho serao extraidas informagoes de redes sociais
cientificas. A DBLP possui uma vasta colecao de dados com diversos tipos de informacao
relativas as publicagoes da area de ciéncia da computacao, como artigos, journals, livros
e outros.

Os dados estao disponiveis no formato XML e foram mapeados para um banco
de dados relacional. Esse mapeamento foi realizado por que realizou a

extragao utilizando a biblioteca JAVA SAXParser permitindo a anélise das diferentes tags
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encontradas para realizar a identificacao da estrutura do documento. Apos a interpretacao
das tags um modelo entidade-relacionamento foi realizado. Este modelo pode ser visto
na [Figura 3.2,

Em uma etapa posterior ao processamento das informacgoes do arquivo foi rea-
lizada a carga em um banco de dados PostgreSQL que foi utlizado para a extracao dos
dados relevantes a este trabalho. Os autores analisados no presente trabalho foram os que
possuiram ao menos 5 publicacoes nos ultimos 4 anos.

Essa base tem como objetivo fornecer dados ao analisador de conteido. Apds
a atuacao do analisador de contetido sobre os dados extraidos dessa base sera possivel

obter um grafo que relaciona os autores identificados na base com informacgoes semanticas

Possui P

1 1.0
1
Pessoa Relacionamento TipoRelacionamento
P
st B -idPessoat it [ o+ 4 | -idTipoRelint
- anotacao : String ’ - idPessoa2 : int - peso  int
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| Bl 1
B T—— - idPessoa : Integer

- nome : String [ possui

0.1 - idDocumento : int -tipo : String
Aloca 0.
v

Funcao de Graduagéo, 0.1
Mestrado, Doutorado, 0
Professor Autores a°
- Consrg

5 = - idDocumento : int

1 - idPessoa : int
Alocacao Documento
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Funcao
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-nome: Sting | 4 g« | -idnstituicao: int 0.1 | . paginas: Sting
- data: Date - url: String

- titulo : String
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= i 1
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Instituicao [

TCC

- idCongresso : int - idDocumento : int -idTese:int - idArtigo : int -idLivro : Integer
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1
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Figura 3.2: Modelo de banco de dados da DBLP por Duque (2015)
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extraidas pelo analisador de contetdo.

3.2.2 Base de Videos

De acordo com as secoes anteriores, os objetos a serem recomendados sao videos e para
isso um repositério com esses objetos fez-se necessario. A base de videos escolhida nesse
trabalho para coleta dos objetos foi o YouTube. O conteiido do YouTube pode ser coletado
a partir de varreduras no site ou atualizando a YouTube Data API['}

Neste trabalho a coleta dos dados foi realizada, exclusivamente, através da API
citada anteriormente. A linguagem JAVA foi utilizada para realizar as chamadas a APIL.

Os atributos presentes na tabela foram selecionados entre os dados disponiveis.

Tabela 3.1: Atributos extraidos dos videos.

Atributo Tipo Descricao

id string Identificador do video

title string Titulo do video

description | string Descricao textual do conteido do video
view_count unsigned long | Quantidade de visualizagoes

like_count unsigned long | Quantidade de likes

dislike_count | unsigned long | Quantidade de dislikes

published_at | datetime Data de publicacao

Com o propésito de realizar a coleta foi necessério criar uma conta do Googldf]
para acessar o Console de APIs. Apds receber o acesso ao console de desenvolvedores é
necessario criar um projeto. Com o projeto criado sao apresentadas as APIs do Google. O
Google fornece 3 APIs que consomem dados do YouTube, sendo elas: YouTube Data API,
YouTube Analytics API e Youtube Reporting API. Como dito anteriormente a coleta foi
realizada utilizando a YouTube Data API, esta API prové acesso aos dados do Youtube
como videos, playlists e canais. Antes de realizar as requisicoes a API é necessério criar
uma chave de API, esta chave identifica o projeto para verificar as cotas de utilizacao e
acesso.

Com a API pronta para receber as requisicoes foi possivel iniciar o processo de
coleta, as respostas da API sao transmitidas no formato JSON e convertidas para classes

JAVA. O primeiro passo para realizar a extracao dos dados foi a identificagdo do canal

"https://developers.google.com /youtube/v3/
Swww.google.com
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escolhido. Como nem todos os canais do YouTube tém um nome de usuario exclusivo é
necessario identificar de forma tnica o canal desejado. Uma requisicao a API foi realizada
para identificagao do canal e retornou alguns identificadores referentes a chave de busca
utilizada. A chave utilizada foi " Khan Academy”, além da chave de busca foi definido que
seriam retornados os id’s e quantidade de videos de todos os objetos do tipo "channel”.
Essa requisicao retornou 10 resultados, o canal foi identificado de acordo com a quantidade
de videos carregados.

Apos a identificacao do canal foi necessario coletar as informacoes de cada playlist
para colher os videos do canal identificado de forma tinica no passo anterior. Feito isso foi
possivel extrair os identificadores de cada playlists do canal. Com as playlists identificadas
foi possivel identificar os videos presentes em cada uma. Algumas playlists possuiam mais
itens que o valor maximo de resposta em uma requisicao. Para coletar todos os itens
das playlists foi necessario utilizar um PageToken. O PageToken identifica uma pagina
especifica no conjunto de resultados que sera retornado. Desta forma, apds a coleta de
todos os dados fornecidos pela requisicao era realizada uma nova requisicao passando o
parametro PageToken referenciando a proxima pagina. Isso foi realizado até que todas
as paginas fossem visitadas e seus dados coletados.

Finalmente, apds os videos terem seus identificadores foi possivel realizar as re-
quisicoes a API para coleta dos atributos selecionados. Estes atributos estao descritos na
tabela3.1 A coleta foi realizada de forma individual para cada video. Os dados coletados

foram transcritos para um banco de dados PostgreSQL.

3.3 Analise do Conteudo

Para a analise do conteido e extracao de informacoes semanticas foi utilizada a Al-
chemyAPIP| Essa API realiza uma anélise de textos, estruturando o texto e tornando-o
legivel aos computadores. Essa API é capaz de ler e entender rapidamente textos com
grande velocidade, utilizando algoritmos linguisticos, estatisticos e de redes neurais. A

API oferece 12 funcoes como parte da analise de texto, essas fungoes podem ser vistas na

[Tabela 3.2

9http://www.alchemyapi.com/
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Fungao Descrigao
Entity Extraction Identifica as entidades discutidas explicitamente no texto
Sentiment Analysis Identifica se as palavras carregam conotagao positiva ou negativa
Keyword Extraction Identifica palavras chaves no texto analisado
Concept Tagging Identifica ideias abstratas discutidas no texto, mesmo quando nao discutidas explicitamente no texto
Relation Extraction Identifica os sujeitos, verbos e objetos nos textos analisados
Taxonomy Classification | Realiza uma classificagao do texto em uma hierarquia taxonomica
Author Extraction Identifica o autor do texto analisado
Language Detection Identifica o idioma do texto analisado
Text Extraction Identifica informagoes relevantes de sites removendo cédigos HTML
Microformat Parsing Adicionam informagoes semanticas a sites facilitando a categorizagao e indexagao
Feed Detection Identifica feeds em paginas retornando links.
Linked Data Habilita conteidos a serem inseridos na web semantica

Tabela 3.2: Funcgoes da AlchemyAPI.

Essa API foi aplicada para a extracao de informacoes semanticas relacionadas aos
videos e pesquisadores. Ela realiza andlises semanticas de texto, permitindo a extracgao
de conjuntos de conceitos relevantes. Os conceitos identificados sao as ideias discutidas
no texto analisado, independente se elas sao mencionadas explicitamente ou nao.

Além dos conceitos de cada video e autor, um coeficiente de relevancia foi gerado
indicando a importancia de cada conceito para um dado video ou autor. De acordo
com estudos realizados por Saif et al|(2012) e Rizzo & Troncy| (2011)) foi observado que
os resultados da extracao de conceitos apresentados pela plataforma sao bons quando
comparados a outras solugoes, fundamentando o uso neste trabalho.

Para os videos, a extracao de conceitos ocorreu a partir da andlise do titulo
do video e de sua descricao. A especificidade de um conceito para um dado video foi
determinada pela AlchemyAPI. Desta forma, foram armazenados os pares compostos por
conceitos e videos, assim como sua relevancia.

A identificacdo dos conceitos associados aos autores ocorreu de forma analoga a
realizada para extracao dos conceitos dos videos. No caso da identificacao dos conceitos
associados aos atores, a AlchemyAPI realizou a analise de todos os titulos de documentos
que possuem o ator como autor do documento.

Ap6s a identificacao dos conceitos foram construidos dois grafos bipartidos. O
primeiro possui dois tipos de nds que representam conceitos e autores, o segundo grafo
possui nos representando videos e conceitos. A aresta dos grafos gerados é o valor da
relevancia entre as suas extremidades, essa medida foi extraida pelo extrator de conteido

e representa a importancia do conceito aos dados analisados pela API.
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3.4 Construcao do Grafo Semantico

O grafo semantico foi contruido utilizando os dois grafos bipartidos gerados a partir da
andlise do contetido como pode ser visto na [Figura 3.3 Os nds do grafo semantico
representam os atores e itens e as arestas possuem a relevancia entre os nés. A
foi utilizada para representar a relevancia entre dois nés atuando como um quantificador

dos relacionamentos.

Figura 3.3: Construcao do grafo semantico.
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A parte superior da equagao soma as relevancias referentes aos conceitos presentes
nos dois nés. O denominador da equacao ¢ a soma de todos os conceitos que apenas um dos
nos possui, este denominador tem como objetivo penalizar a relevancia do relacionamento
para os conceitos que nao sao comuns aos dois nés. Como as relevancias fornecidas pela
API variam entre 0 e 1, onde os valores proximos a 1 indicam maior importancia, o
intervalo da equagao é [0,2n] onde n é a quantidade de conceitos comuns. Desta forma, os
valores fornecidos pela equacao que estao mais proximos a 0 indicam uma menor aderéncia
entre os nés e os valores mais distantes de 0 indicam maior aderéncia entre os nés. Somente
os conceitos presentes nos dois grafos gerados foram considerados. Desta forma somente
os conceitos que aparecem nos dois grafos podem ser utilizados para reduzir a relevancia
dos relacionamentos.

Para exemplificar podemos observar a Na figura temos um ator com
os conceitos Mathmatics com relevancia de 0,82 e Logic com relevancia de 0,69. Deseja-se
quantificar a relevancia entre este autor e um video com os conceitos Mathmatics, Logic e
Algorithm com as relevancias de 0,7, 0,73 e 0,69, respectivamente. Substituindo os valores

na [Equacao 1| temos a [Equacao 2| onde o resultado representa o peso da aresta do grafo

semantico que liga esses dois nos.

0,82+ 0,740,694 0,73
1+0,69

= 1,74 (2)

Como um outro exemplo, deseja-se identificar o peso da aresta no grafo semantico
entre o mesmo video e um autor com os conceitos Mathmatics, Logic e Group com as

relevancias de 0,85, 0,72 e 0,62, respectivamente. Substituindo os valores na

temos a |E.quacao

0,85+0,7+0,72+0,73
1+0,62+0,69

= 1,30 (3)
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Como podemos observar, mesmo com as relevancias dos conceitos comuns do
segunto autor tendo valores mais proximos de um a aresta que liga este autor ao video

teve um valor menor, visto que a soma dos conceitos nao comuns penalizou a relagao.

Figura 3.4: Grafo semantico.

3.5 Recomendacao

Como dito anteriormente, o modelo de recomendacao utilizado neste trabalho foi o base-
ado em contetddo. O conteudo dos atores e itens foi utilizado em uma andlise seméantica
com a finalidade de representar o perfil dos atores e itens, que neste trabalho sao, respec-
tivamente, autores e videos.

De acordo com este perfil identificado, a indica a aderéncia existente
entre os autores e objetos. A lista de recomendacao foi gerada analisando os valores das
arestas do grafo semantico obtidas através da ordenados de forma decrescente,

visto que os maiores valores indicam a maior aderéncia entre um autor e um video. Nos
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casos onde ocorreu empate entre os valores de duas arestas diferentes foi utilizado como
critério de desempate a diferenca entre a quantidade de likes e dislikes do item em questao.

Alguns resultados da recomendacao serdao apresentados no préximo capitulo.
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Ap6s o desenvolvimento e execucao da solucao proposta foram identificados os dois grafos

gerados no processo descrito na [Secao 3.3l A dimensao dos grafos construidos pode ser

vista na Tabela [4l1.

Instancias Avaliadas | Conceito Identificado | Relacionamentos
Autor | 86425 19785 615898
Video | 3548 2553 10547

Tabela 4.1: Informacoes quantitativas dos grafos bipartidos.

Para a construcao do grafo semantico, nem todos os nds atenderam os requisitos.

Mesmo assim, a quantidade de autores e videos que compoem o grafo contemplou a

maioria dos atores e itens classificados. Os graficos apresentados na |Figura 4.1f mostram

a proporc¢ao dos autores e videos que estao presentes no grafo semantico. Esses nos se

relacionaram através de 1598 conceitos.

O grafo semantico tem o formato do grafo apresentado na [Figura 3.4 Os nds

representados por triangulos azuis sao autores e os quadrados vermelhos sao videos. A lar-

gura da aresta simboliza a relevancia entre os nés. Quanto maior a largura da aresta, maior

a relevancia do video ao autor. A relevancia foi calculada como descrito na [Equacao 1]

pir ~
Autores Videos

Figura 4.1: Autores e videos presentes no grafo semantico.

A |Tabela 4.2 mostra os conceitos que sao compartilhados pelo maior ntimero de

autores e videos. Podemos ver que a quantidade dos conceitos mais identificados para os
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autores foi bem maior, isto aconteceu pois o conjunto de instancias de autores analisados

foi bem maior, como pode ser visto na Tabela [4] 1.

Video Autor
Nome do conceito | Quantidade Nome do conceito | Quantidade
Vector space 235 Mathematics 8448
Mathematics 202 Algorithm 8413
Group 144 Logic 4215
Calculus 126 Artificial intelligence 3979
Integral 122 Computer 3725

Tabela 4.2: Conceitos mais comuns.

A seguir seguem dados coletados de dois autores presentes no grafo semantico
obtido através do workflow desenvolvido neste trabalho. A [Tabela 4.3 mostra todos os
conceitos identificados para os autores 22 e 56. Os conceitos apresentados sao apenas

aqueles em que existe algum item que também possui o conceito.

Autor Conceito Relevancia

22 Logic 0.778654
22 Reasoning 0.719578
22 Problem solving 0.689492
56 Knowledge 0.806061
56 Linguistics 0.6453

56 Psychology 0.624365
56 Mind 0.61308

Tabela 4.3: Conceitos identificados para os autores 22 e 56.

Na[labela 4.4 podemos ver os conceitos associados a alguns videos que se relaci-
onam com o autor 56. Da mesma forma, a [Tabela 4.5 mostra os conceitos identificados

em alguns videos associados ao autor 22.

Video Conceito | Relevancia
4xfOq00BzJA Mind 0.895686
130kPYhDi9w Mind 0.862412
LUtcigWSBsw | Psychology 0.86184
W4JfDtfwOug | Linguistics 0.845194
69rDtSpshAw Mind 0.838456
Tx7CwnbpgQo Mind 0.837225

Tabela 4.4: Conceitos identificados para os videos relacionados ao autor 56.

Com as informagoes referentes a relevancia dos conceitos aos autores podemos

construir um grafo bipartido. Da mesma forma, podemos construir um grafo bipartido
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que representa os videos e conceitos. Nos dois grafos construidos o peso das arestas
representa a relevancia encontrada pelo Analisador de Contetudo, descrito na |[Secao 3.3|
A[Tabela 4.6/ representa a lista de recomendagcao para o autor 56 e para o autor 22.

Essas listas de recomendacao foram concebidas a partir da construcao do grafo semantico,

que representa a uniao dos dois grafos bipartidos construidos.

Video Conceito Relevancia
Logic 0.988

Reasoning 0.638043
Inductive reasoning 0.618041
: Fallac 0.617589
DIKkwAleTY Deductive re}z;soning 0.608903
Inference 0.596085
Analogy 0.593086
Abductive reasoning 0.55106
ervHbKa7R5g Problem solving 0.92607
hqlbUM2tyg0 Problem solving 0.865606
kpqSeXpiM6k Problem solving 0.895888
Problem solvin 0.954089
SpDIXJ212D4 Problem : 0.470192
Zyq6TmQVBxk Problem solving 0.895888

Tabela 4.5: Conceitos identificados para os videos relacionados ao autor 22.

Autor Video Relevancia Autor Video Relevancia
22 ervHbKa7R5g 0.646682 56 4xfOq00BzJA 0.490540
22 Zyq6TmQVBxk 0.634601 56 W4JfDtfwOug 0.489729
22 kpgSeXpiM6k 0.634600 56 LUtcigWSBsw 0.484984
22 | hqlbUM2tygd | 0.622479 56 | I30OKPYLDi9w | 0.479722
22 DIKkujAleTY 0.592363 56 69rDtSpshAw 0.471933
22 SpDIXJ2I2D4 0.553688 56 Tx7CwnbpgQo 0.471533

Tabela 4.6: Listas de recomendacao para os autores 22 e 56.
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5 Consideracoes Finais

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um workflow de recomendagao baseada em
informagoes semanticas e a partir do workflow proposto gerar recomendagoes. Para isso,
foi realizada uma pesquisa bibliografica afim de fundamentar a abordagem da solugao
proposta e identificar os trabalhos relacionados.

Apds a modelagem, foi realizada a extracao dos dados e, de posse dos dados,
foram extraidos conceitos com o objetivo de descrever os itens e atores utilizados no
sistema de recomendacao. De posse dos atores e itens com seus respectivos perfis foi
possivel quantificar a relagao entre eles e criar um grafo semantico bipartido. A partir do
grafo semantico construido foi possivel extrair uma lista de recomendacoes ordenada pela
relevancia entre os nos.

Uma das maiores dificuldades na realizacao do trabalho foi a extragao dos dados
dos itens, a API utilizada pra extracao possuia um alto nivel de complexidade e a docu-
mentagao nao era tao completa como esperado. Além disso, no periodo em que a extracao
foi realizada ocorreu a migracao entre duas versoes fazendo com que a documentacao fi-
casse desatualizada e modificando os métodos utilizados.

Outro problema encontrado foi o volume dos dados a serem trabalhados. Para
solucionar esse problema um escopo de atores a serem atacados foi definido assim como
um processo de otimizacao nas consultas utilizadas.

Como trabalhos futuros tem-se a modificacao do workflow proposto adicionando
o feedback fornecido pelo usuério apds a recomendacao. A partir do feedback fornecido
pode-se utilizar essa informacao para atualizacao dos relacionamentos similares ao ava-
liado. Também planeja-se realizar a validagao do workflow desenvolvido, essa validagao
podera ser realizada de forma qualitativa, através da identificagao dos conceitos referen-
tes aos colaboradores e, a partir dessa identificacao das informagoes semanticas realizar a
recomendacao de itens e avaliar os resultados obtidos através da analise das informacgoes
fornecidas pelos colaboradores através de questionarios. Outra forma para realizar a va-

lidacao é aplica-la a cendrios ja avaliados por outras solucoes e realizar a comparacao dos
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resultados encontrados.
Outra oportunidade para trabalhos futuros é abordar o uso de ontologias na etapa
de analise do contetido afim de agrupar os conceitos dentro de um dominio, podendo assim

modificar a qualificacao entre os relacionamentos e alterar a lista de recomendacao.
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