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RESUMO

A utilizacao de sistemas de recomendacao esta crescendo de forma exponencial. No
passado, sua utilizacdo se restringia apenas a algumas areas, como a de
entretenimento, por exemplo. Contudo, atualmente os sistemas de recomendagé&o
tém ganhado novos horizontes e sua presenca € notada cada vez mais,
especialmente em areas mais cruciais. Ao passo que a qualidade da recomendacéao
estd sendo aprimorada constantemente e levando em consideracdo a presenca de
sistemas de recomendacao em &reas que afetam diretamente a vida de usuérios ou
terceiros, a interpretabilidade se mostra cada vez mais essencial em sistemas de
recomendacdo. O objetivo desta pesquisa é o0 desenvolvimento de um sistema de
recomendacdo musical, baseado na abordagem de filtragem colaborativa. Além
disso, o sistema também tem como objetivo a geracdo de justificativas para as
recomendacdes. Esse tema aborda a questdo da interpretabilidade, que se mostra
cada vez mais importante em sistemas de recomendacéo. Apesar de ndo conseguir
gerar justificativas para todas as recomendacdes, o sistema desenvolvido conseguiu
alcancar uma taxa de 94,72% de justificativas geradas. O alcance em questao se
mostrou satisfatorio para o objetivo, levando em consideracdo a auséncia de alguns

dados nas bases extraidas do site DBpedia.

Palavras-chave: WWW, RDF, Linked Data, Linked Open Data, Dbpedia, Sistemas

de Recomendacéo, Filtragem Colaborativa, Interpretabilidade.



ABSTRACT

The use of recommendation systems is growing exponentially. In the past, its use
was restricted to only a few areas, such as entertainment, for example. However,
nowadays recommendation systems have gained new horizons and their presence is
increasingly noticed, especially in more crucial areas. While the quality of the
recommendation is constantly being improved and taking into account the presence
of recommendation systems in areas that directly affect the lives of users or third
parties, interpretability is increasingly essential in recommendation systems. The
objective of this research is the development of a musical recommendation system,
based on the collaborative filtering approach. In addition, the system also aims to
generate justifications for the recommendations. This theme addresses the question
of interpretability, which is increasingly important in recommendation systems.
Despite failing to generate justifications for all recommendations, the developed
system managed to achieve a rate of 94.72% of justifications generated. The scope
in question proved to be satisfactory for the objective, taking into account the

absence of some data in the databases extracted from the DBpedia website.

Keywords: WWW, RDF, Linked Data, Linked Open Data, Dbpedia,

Recommendation Systems, Collaborative Filtering, Interpretability.
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1. INTRODUCAO

Segundo Whitehead (2007 apud VIEIRA, 2014), nos ultimos anos o advento
da World Wide Web (WWW), criada por Tim Berners-Lee, reinventou a forma de
comunicacdo e compartilhamento de informacfes. Feitos que antes seriam mais
dificeis, como a comunicacao instantanea entre duas ou mais pessoas ao redor do
mundo, nos dias atuais tornou-se algo comum. Além da comunicacéo interpessoal, a
WWW trouxe também novas possibilidades de compartilhamento de informacfes em
forma de documento, considerando que o principal objetivo da Web seria a conexéo
de documentos online.

Porém, apesar da quantidade de beneficios que a criacdo da World Wide
Web trouxe ao mundo, as diretrizes que regiam a Web, tornando-a uma grande
central de compartilhamento de informacdes, ndo foram aplicadas aos dados
estruturados (BIZER; HEATH; BERNERS-LEE, 2011). Durante muitos anos a
vinculacéo de coisas disponiveis online so foi aplicada aos hipertextos, multimidias e
hipermidias, causando um desperdicio de aproveitamento que os dados vinculados
a Web poderiam trazer.

Contudo, nos ultimos anos, o quadro que retratava apenas a vinculacdo de
informacBes na Web foi remodelado. Despertou-se o interesse em explorar a
importancia da conexdo de nao apenas informacfes, mas também dados
estruturados que poderiam ser lidos por maquina (BIZER et al., 2008). A isso deu-se
o nome de “Linked Data” ou “Dados Vinculados”. O termo faz referéncia a um grupo
de praticas que servem como recomendacdes para publicacdes de dados vinculados
na Web. O uso dos principios de Linked Data nos leva a uma quantidade
consideravelmente alta de novas aplicacfes que poderiam se aproveitar do projeto.

Relacionado ao projeto Linked Data existe o projeto Linked Open Data (LOD),
considerado por Jain et al. (2010) uma pedra angular na implantacdo do que é
proposto no Linked Data. A principal diferenca entre as duas propostas é que o
Linked Data, como o proprio nome diz, é a conexdo de dados, mas néo
necessariamente dados abertos ao publico. Pode-se utilizar como exemplo dados
pessoais de grandes organizacgdes privadas sobre vendas ou dados sobre pesquisa
de mercado, onde nesse caso apenas a organizacao interessada tem acesso a tais
informacgdes (W3, 2006). Ja o objetivo do projeto LOD é rastrear dados livres que se

encontram disponiveis para acesso publico, dispersos na Web e republica-los online
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mas, dessa vez, links seriam implantados para realizar a associagdo entre esses
dados. Tais dados nao devem ter restricbes de acesso e, dessa forma, qualquer que
seja a entidade (usuario comum, organizacdes publicas ou privadas, publico em
geral) que tente acessar esses dados nao teria nenhum tipo de impedimento,

tornando as informacdes abertas para uso publico.

1.1. Problemética

Para Bizer et al. (2009), as bases de conhecimento estdo sendo essenciais
para o aperfeicoamento da inteligéncia de pesquisa na Web. Mais que isso, essas
bases estdo sendo fundamentais para a implantacdo dos principios de LOD,
ajudando cada vez mais a vincular dados na rede. O maior exemplo que pode ser
citado de base de conhecimento é o projeto DBpedia. Fundado a partir de um
esforco da comunidade crowdsourcing, ou seja, pela contribuicdo de um grande
namero de pessoas que atuam em prol de um mesmo objetivo, 0 projeto extrai
informacgdes da Wikipédia e as disponibiliza em forma de dados estruturados. E visto
que a Wikipédia disponibiliza apenas uma forma de pesquisa em texto corrido, o que
dificulta a extracdo de informacdes mais enriquecidas ou especificas. Realizar
pesquisas para obter informacBes mais detalhadas, como por exemplo, saber a
populacao total de alguns paises do sul da Europa seria uma tarefa dificil tendo em
vista as formas de pesquisa disponiveis na Wikipédia. Entretanto, com a base de
conhecimento construida pelo projeto DBpedia, algumas poucas linhas de comando
iriam retornar a informacéo desejada (LEHMANN et al., 2015; AUER, 2007 et al.).

A Wikipédia é o maior exemplo de enciclopédia criada de forma colaborativa
no mundo (BIZER et al.,, 2009). Utilizando-se dessa base de conhecimento, é
possivel desenvolver inUmeros aplicativos com finalidades variadas, tendo em vista
gue as informacBes da Wikipédia sdo atualizadas frequentemente, j4 que a base de
conhecimento € mantida por milhdes de colaboradores ao redor do mundo (BIZER et
al., 2009).

Os sistemas de recomendacdo, como 0 proprio nome ja diz, servem para
recomendar assuntos, produtos, videos e musicas, de acordo com o interesse do
usuario. A recomendacédo é feita com base em itens que o usuario se interessou
anteriormente, ou em comparacdo com outros usuarios de caracteristicas

semelhantes. Em alguns casos, os métodos de filtragem do sistema de
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recomendagdo sao mesclados e assim, cria-se um sistema de recomendagéo
hibrido (VIEIRA e NUNES, 2012).

Porém, um problema que atinge quase todo sistema de recomendacéo € a
razdo da oferta de produtos e servigos dos usuarios. No dia-a-dia, durante o uso da
internet, seja nas redes sociais, realizando uma pesquisa simples em um buscador,
utiizando um streaming de videos, fiimes ou mdsicas nos deparamos
frequentemente com recomendacfes sobre produtos (no caso de utilizacdo das
redes sociais ou no buscador), videos sobre algum assunto especifico, filmes sobre
um determinado género ou musicas de estilos diferentes. Dentre todo esse universo
de opc¢des que nos sao oferecidas, alguns poucos sites fornecem o motivo da
recomendacdo. Todo o mais € ignorado pelo usuario, onde muitas vezes ele néo
sabe o porque daguela recomendacdao especifica ter sido feita a ele.

Sistemas de recomendacao musical podem utilizar essas informacdes Uteis
extraidas da Wikipédia para montagem de grafos, com o objetivo de formar
algoritmos cada vez mais precisos, além de, por meio disso, gerar justificativas para
0 usuario da recomendacdo dada. Por meio dos grafos é possivel relacionar os
géneros musicais e, com isso, gerar uma justificativa para o usuario. Por exemplo,
com a aplicacéo dos grafos em sistemas de recomendacdo consegue-se relacionar
géneros e subgéneros, quais instrumentos musicais sao utilizados em determinados
géneros ou se a origem estilistica de um género € a mesma que de outro.
Relacionando essas informacfes e aplicando-as aos géneros musicais, € possivel
gerar justificativas para as recomendacdes.

Segundo Molnar (2018), a interpretabilidade ndo tem definicdo matematica.
Entretanto, Miller (2018) define interpretabilidade como o grau que um ser humano é
capaz de entender uma decisdo. Molnar (2018) complementa explicando que quanto
maior a interpretabilidade de um modelo de aprendizado de maquina, mais simples
sera para o usuario entender a decisdo dada pelo modelo.

Ainda de acordo com Molnar (2018), em alguns casos, 0 motivo da decisao
tomada é irrelevante; importa apenas saber se o software é preciso na sua deciséo.
Contudo, acontecimentos inesperados deixam o ser humano curioso. Por exemplo, 0
processo através do qual determinado site de vendas chegou a concluséo de que o
usuario se interessa por aquele(s) produto(s) especifico(s). Na Figura 1 é possivel

perceber um tipo de propaganda de um produto que aparece para 0 USUario.
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Figura 1 - Propaganda de site de vendas
Quem viu este produto, viu estes também

.

-

iIPhone 12 m niﬁ.',:-',:-le iPhone 11 Apple Preto,
Branco, 128GB Desbl... 128GB Desbloguea...
por por

R$ 7.240,98 R$ 5.812,98

12x de R§ 603,42 sem juros 12x de RS 484 42 sem juros

Fonte: adaptado de Magazine Luiza (2020).

Para Molnar (2018), quanto mais a decisdo de uma maquina influencia a vida
de um usuario, mais importante é explicar o motivo daquela decisdo. Entretanto,
segundo Adadi e Berrada (2018), os algoritmos de inteligéncia artificial sofrem de
opacidade: é dificil descobrir o caminho que o software percorreu para chegar
aquela decisao, ou é raro que um deles exponha o motivo.

Nos ultimos anos, muitas pesquisas envolvendo sistemas de recomendacédo
foram feitas, com o objetivo de tornar as recomendacfes cada vez mais precisas,
aprimorando os algoritmos que realizam a recomendacdo (SHANI e
GUNAWARDANA, 2011).

Porém, na maioria dos casos, os desenvolvedores dedicam muito tempo na
qualidade da recomendacédo e ndo implementam métodos com o objetivo de explicar
ao usuario o porque de um item especifico esta sendo recomendado a ele. Algumas
vezes recomendacfes de objetos sdo feitas, sem que o utilizador entenda o motivo,
levando o usuario a ignorar a recomendacdao ou até mesmo questionar o porque
daquele item especifico estd sendo recomendado a ele.

Ainda segundo Molnar (2018) muitas vezes, saber a razdo pela qual uma
decisdo foi tomada pode agregar conhecimento ao usuario que esta acatando a
deciséo. A opacidade, citada por Adadi e Berrada (2018) em alguns casos atrapalha
0 avanco do conhecimento em algumas areas. Além disso, em alguns casos, a
interpretabilidade ndo € s6 importante, mas também essencial. Suponha que um
sistema de recomendacdo desenvolvido para auxiliar profissionais da é&rea de
medicina na recomendacédo de tratamentos para cancer de mama, por exemplo,

recomende um determinado método terapéutico para algum paciente. E importante
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para o profissional saber o motivo daquela recomendacdo, ndo s para agregar

conhecimento a ele, mas também para analisar se o tratamento é realmente eficaz.

1.2. Objetivo geral

O objetivo geral da pesquisa € desenvolver um sistema de recomendacao,
aplicando a técnica de filtragem colaborativa para se gerar as recomendacfes. A
técnica escolhida é amplamente utilizada por pesquisadores e profissionais, tendo
em vista sua praticidade e bons resultados. Objetiva-se também gerar um grafo que
relacione o género musical e, por meio dele, justificar ao usuario o porque da

recomendacao dada.

1.3. Objetivos especificos

Para tanto, alguns objetivos especificos sdo necessarios. Uma das primeiras
etapas para se chegar ao objetivo geral do trabalho é o desenvolvimento do software
de recomendacao, utilizando a base de dados sobre informac¢des musicais. ApGs 0
software estar finalizado, € necessario gerar as recomendac¢des para cada usuario.

Com a posse das recomendacdes, € necessario montar o grafo que relacione
0Ss géneros musicais. Para isso, € preciso extrair informacfes estruturas da
Wikipédia sobre cantores, bandas e géneros musicais.

O grafo ira utilizar principalmente os dados sobre géneros musicais e, com
isso, serd possivel determinar subgéneros de géneros, a origem estilistica do género
e os instrumentos que sao geralmente utilizados nos géneros.

Tendo a posse das recomendacdes e do grafo, € possivel determinar o género dos
artistas ou bandas recomendadas e com isso, relacionar o que foi recomendado com

o gue foi ouvido pelo usuario.

1.4. Justificativas

Com a popularizagdo da internet, juntamente com a praticidade da sua
utilizacdo no que diz respeito a quantidade de aparelhos que hoje conseguem
acessa-la, a quantidade de informacdes geradas por esses aparelhos aumentou

exponencialmente. Juntamente com isso, dados sobre 0s usuarios sdo gerados
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frequentemente, o que possibilita a recomendacdo de coisas especificas para o
perfil de cada usuario individualmente.

Utilizando como exemplo a Netflix, é possivel observar o quanto o sistema de
recomendacado da empresa é especifico. No processo de recomendacdo, o algoritmo
analisa a interacdo do usuario com 0 servi¢o: 0 que ja foi assistido e qual a nota
dada pelo usuério. O historico de outros utilizadores do streming com caracteristicas
semelhantes também € analisado e, ao final, as informacdes sdo cruzadas na
tentativa de realizar uma recomendacdo mais precisa possivel (NETFLIX, 2019).
Além disso, o0 servico oferece uma curta explicagdo do motivo de algumas

recomendacdes (ver Figura 2).

Figura 2 - Recomendacgdes Netflix
Porque vocé assistiu a Brooklyn Nine-Nine

Fonte: Préprio autor.

Ja na rede social Facebook?, dentre os sistemas de recomendacado presentes
na plataforma, pode-se citar o algoritmo que recomenda amigos. Segundo Canaltech
(2017), o algoritmo solicita acesso a informac6es como lista de contatos, além de
acessar outros dados como check-in, comentarios em publicacdes, amigos em
comum, entre outros e com esses dados, recomenda amigos a usuarios, como
mostra a Figura 3.

Nos casos de streming de video e mdusica, grandes quantidades de
informacdes sdo apresentadas ao usuario. A pouca experiéncia pessoal por parte do
individuo que esta utilizando algum desses servicos pode leva-lo a um impasse na
hora da escolha do servigo especifico (CAZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010).

! https://www.netflix.com/
2 https://www.facebook.com/
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Figura 3 - Recomendacéao de amigos no Facebook

Pessoas que vocé talvez conheca

R - RS
b

— . -f'l' wr . ! ~

=
-

Paulo Sergi... Romario Da... Cascilia Van...

&% 28 amigos em = 4 amigos em ¢ / amiaos em ...

Fonte: Adaptado de Facebook (2020).
1.5. Estrutura do trabalho

O conteudo presente neste trabalho divide-se da seguinte forma: o capitulo de
revisdo bibliografica aborda assuntos essenciais para o entendimento do que foi
desenvolvido, tais como World Wide Web, Resource Description Framework, Linked
Data, Linked Open Data e DBpedia. Visto que o conteudo sobre sistemas de
recomendacao é mais abrangente e importante, além de ser o foco desta pesquisa,
o capitulo trés engloba esta area, bem como um método especifico de sistemas de
recomendacdo, que € o de filtragem colaborativa, além da questdo da
interpretabilidade em sistemas de recomendacdo. Ao que se segue, 0 capitulo
quatro traz informacfes sobre os meios utilizados para se alcancar o objetivo desta
pesquisa. Sao informados os dados que foram coletados da last.fm e DBpedia, bem
como o tratamento dos dados coletados da DBpedia, além do processo de geracao
das recomendacfes e do grafo. O capitulo quatro também aborda um esquema de
dados desenvolvido para esta pesquisa. Por sua vez, o capitulo cinco aborda os
resultados obtidos nesta pesquisa, bem como exemplos de dados gerados pelo
algoritmo de justificativas. Por fim, o capitulo de conclusdo traz as consideragfes
finais sobre o trabalho, bem como as contribuicbes e algumas sugestfes de

trabalhos futuros.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo aborda temas relacionados ao trabalho. Para um melhor
entendimento, expde-se a visdo de diversos autores, com o objetivo de embasar o
estudo, dando sentido a termos citados.

Os assuntos sdo essenciais para o entendimento, tendo em vista que o
trabalho explana sobre dados abertos vinculados e sua relacdo com as bases de
conhecimento, bem como a importancia desses dados para o desenvolvimento de
sistemas de recomendacéo.

Os temas abordados sdo World Wide Web, Resource Description Framework,
Linked Data, Linked Open Data e DBpedia.

2.1. World Wide Web (WWW)

A World Wide Web (WWW) reinventou os modos de comunicagdo mundial
entre pessoas, tendo em vista as formas de interacdo da época, como a escrita, a
fala ou videoconferéncia por meio de computadores interligados. No ano de 1945
Vannevar Bush, engenheiro norte-americano, publicou seu artigo intitulado “As We
May Think?” ou, em tradugédo livre “Como podemos pensar?”, onde ele anunciou a
criacdo do Memex - Memory Extension: maquina com o objetivo de armazenar
conhecimento, tendo em vista a quantidade de informagcdo gerada, sem a
possibilidade de armazenamento e acesso (VIEIRA, 2014). Sequencialmente, a IBM
lanca o Standard Generalized Markup Language ou SGML, tecnologia que permite o
processamento de informacdes em linguagens como HTML. Em 1960, Ted Nelson ja
tinha o objetivo de criar uma rede mundial de computadores conectados com uma
interface simples para seus usuarios e acabou lancando o projeto Xanadu. Com
isso, Tim Berners-Lee concluiu a WWW no ano de 1989 no Centre Européen de
Recherche Nucléaire ou CERN e utilizou pela primeira vez em marco de 1991; em
maio de 1991, foi totalmente operacionalizada em rede e em agosto do mesmo ano,
foi disponibilizada para o publico (WHITEHEAD, 2007 apud VIEIRA, 2014).

Para um melhor entendimento da busca e recuperacdo de informacgbes na
Web é preciso entender alguns conceitos antecipadamente: multimidia, hipermidia,
hipertexto e ciberespaco. Multimidia pode ser explicada como a uniéo controlada por

um computador ou dispositivo mével de no minimo um tipo de midia estéatica, como
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texto, ou uma fotografia com no minimo um tipo de midia dindmica, como video ou
audio, por exemplo, envolvendo o tratamento da informacéo digital (RIBEIRO e
GOUVEIA, 2004 apud VIEIRA, 2014).

Hipertexto é definido como um sistema computacional que tem como objetivo
apresentar informacdes em forma de texto, ligado por palavras. O leitor tem a opgao
de ler o texto de forma néo linear: pode ler um trecho do meio ou do fim, ndo sendo
necessaria a leitura sequencial, comecando do inicio. Hipermidia seria a intersecao
do conceito de multimidia com hipertexto, onde textos, videos, sons ou imagens
seriam intercalados (REZENDE e BARROS, 2001 apud VIEIRA, 2014).

Por fim, VIEIRA (2014) define ciberespago como a “virtualizagao da realidade
por meio da tecnologia”. Ou seja, na medida do possivel, seria criar versdes virtuais
de algo concreto, que existe na realidade.

Com a invencao da World Wide Web, foi possivel criar um espaco mundial de
informagdes compartilhadas (HEATH e BIZER, 2011), diminuindo as barreiras para
publicacdo e compartilhamento de informacBes a nivel global (BIZER; HEATH;
BERNERS-LEE, 2011). Segundo Heath e Bizer (2011), a humanidade esta vivendo
em um mundo rodeado de dados, seja sobre o desempenho das escolas, quao
eficiente é o consumo do carro, variados tipos de produtos de diferentes marcas ou
dados sobre como os impostos séo utilizados.

Porém, apesar da grande quantidade de beneficios que a Web trouxe com a
sua criacdo, até recentemente 0os mesmos principios utilizados no compartilhamento
de informacdes em forma de documento ndo foram aplicados ao compartilhamento
de dados. (BIZER; HEATH; BERNERS-LEE, 2011). Contudo, a Web esta sendo
cada vez mais compreendida como um espaco de compartilhamento e conexao de
nao apenas documentos interligados, mas também dados vinculados (BIZER et al.,
2008). Nos ultimos anos, a Web deixou de ser apenas um espaco de documentos
vinculados e passou a ser um local de documentos e dados conectados. Segundo
Bizer, Heath, Berners-Lee (2011) juntamente com essa mudanca criou-se um grupo
de préticas recomendadas para publicacdo e conexdo de dados na web, que ficou

conhecido como Linked Data.
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2.2. Resource Description Framework (RDF)

Recomendado pela W3C, o Resource Description Framework (RDF) define
uma linguagem genérica para descrever recursos na Web. Basicamente, RDF pode
ser descrito como uma estrutura com o objetivo de representar e padronizar
informacBes na Web. A estrutura basica de qualquer expressdo RDF € sustentada
por triplas, onde cada uma €& formada por um sujeito, predicado e um objeto.
(CORBY; DIENG; HEBERT, 2000; MCBRIDE, 2004; W3C, 2004).

Para um melhor entendimento, observe a Figura 4. A tripla RDF é
representada como um grafo onde o predicado, representado por uma aresta do
grafo, simboliza a conexdo existente entre 0 sujeito e o objeto, representados por

nos.

Figura 4 - Triade RDF

PREDICADO
SUIJEITO OBJETO

Fonte: Adaptado de W3C (2004).
2.3. Linked Data

Segundo Bizer, Heath, Berners-Lee (2011), Linked Data faz referéncia a um
grupo de préticas que devem ser utilizadas como recomendacédo para publicacao de
dados vinculados na Web. Essas praticas estdo sendo cada vez mais utilizadas por
provedores de dados. Para Bizer et al. (2008), Linked Data significa a utilizacdo de
RDF (Resource Description Framework) e HTTP (Hypertext Transfer Protocol) para
publicacdo de dados estruturados na Web, com o objetivo de conectar essas
informacg0des a diferentes fontes de dados. Os primeiros esbog¢os sobre Linked Data
foram propostos por Tim Berners Lee no ano de 2006, que forneceu varias
orientacdes sobre quais foram os editores de dados que comecaram a aplicar os
conceitos de Linked Data (BIZER et al., 2008; W3, 2006).

Para Bizer, Cyganiak, Heath (2007), existem dois principios basicos que

regem os dados vinculados na Web, que séo:
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2.1.1. Usar o modelo de dados RDF quando for publicar dados estruturados
na Web;

2.1.2. Usar links RDF quando for conectar dados de diferentes fontes.

A utilizacdo de ambos os principios citados conduz a criacdo de um grupo de
dados na internet, onde se cria um espacgo no qual pessoas ou entidades podem
compartilhar e utilizar dados sobre qualquer coisa. Esse conjunto de dados que foi
formado pode ser chamado de Web of Data ou Semantic Web (BIZER; CYGANIAK;
HEATH, 2007).

Tim Berners Lee, no ano de 2001, também criou o conceito de Web
Semantica (Semantic Web), visando a possibilidade de estruturar dados na Web
(DZIEKANIAK; KIRINUS, 2004). E uma tecnologia que foi criada para compartilhar
dados, bem como a Web de hipertexto serve para compartilhar documentos
(BERNERS-LEE et al., 2006). Poréem, Tim afirma que Web seméantica ndo esta
relacionada apenas a introduzir dados na Web, mas trata-se também de vincular
esses dados a outros, possibilitando a exploracdo desses dados por maquinas ou
pessoas, de forma que ao encontrar um dado na Web, a entidade que o acessa

possa encontrar varios outros dados relacionados (W3, 2006).

2.4. Linked Open Data

Para Bizer, Heath, Berners-Lee (2011), o maior exemplo de utilizacdo dos
principios de Linked Data tem sido o projeto Linked Open Data (LOD). Resultante de
um esforco da comunidade de base, o projeto foi fundado em fevereiro de 2007 e é
apoiado pela W3C® (BIZER et al., 2008). Considerado por muitos o principal
responsavel pelo surgimento da Web Semantica, segundo Jain et al. (2010) o
esforco investido pela comunidade Linked Open Data é essencial para a realizacédo
da visdo da Web Semantica. O propdsito do projeto é localizar grupos de dados
disponiveis sob licenca aberta na Web, publicar os dados novamente utilizando o
modelo RDF e conecta-los entre si (BIZER et al., 2008).

LOD é, basicamente, Linked Data mas, nesse caso, os dados estdo sob uma
licenca aberta, de forma que qualquer pessoa possa acessar, sem nem um tipo de

restricdo a grupos fechados ou organizagfes. Considerando que o principio de

3 Principal organizagdo responsavel por padronizar a criagdo de interpretagdo de contelido para a
Wes. Mais informacdes em: https://www.w3.org/
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7z

Linked Data seria os dados estarem interconectados, ndo é necessario que 0S
dados estejam também abertos ao acesso do publico. Existe um alto uso de dados
importantes, apesar de estarem ligados internamente, restritos apenas a um grupo

fechado ou a alguma organizacéao particular ou publica. (W3, 2006).

2.5. DBpedia

Segundo Bizer et al. (2009), bases de conhecimento estédo exercendo uma
funcdo trivial para aperfeicoar a inteligéncia de pesquisa na Web, além de auxiliar
também na integracdo de dados. Uma grande parte das bases de conhecimento sédo
criadas por pequenos grupos de engenheiros, dificultando a manutenibilidade ao
passo que os dominios mudam. Em contrapartida, a Wikipédia tornou-se uma das
principais fontes de conhecimento mundial, sendo mantida por milhdes de
colaboradores em todo 0 mundo.

Segundo o site Alexa*, a Wikipédia é o quinto site mais acessado do mundo.
A Wikipédia possui edi¢des oficiais em 287 idiomas diferentes, sendo que em alguns
idiomas existem algumas centenas de artigos e em outros (como inglés, por
exemplo) possui mais de 5 milhdes de artigos publicados (LEHMANN et al., 2015;
WIKIPEDIA, 2019). A enciclopédia ndo se limita apenas a texto livre. Nos artigos o
leitor pode encontrar varios tipos de dados, infoboxes, tabelas, listas e dados de
categorizacdo. Apesar da quantidade de dados, a Wikipédia ndo disponibiliza
recursos de pesquisa avancada, limitando-se apenas a pesquisa em texto livre e
assim, seria mais dificil realizar uma consulta mais especifica nos dados do site
(LEHMANN et al., 2015; AUER et al., 2007). Por exemplo, segundo Lehmann et al.
(2015) usando a pesquisa que a Wikipédia fornece ao usuério, seria dificil selecionar
todos os rios que escoam para o rio Reno que tem mais de 100 milhas.

Outro exemplo interessante € descobrir os subgéneros de alguns géneros
musicais. A pesquisa seria extensa, tendo em vista os modos de pesquisa que a
Wikipédia fornece ao usuario. seria necessario realizar a pesquisa de cada género,
procurar no documento de texto seus respectivos subgéneros e documentar cada

informacgéao coletada.

4 Organizacgdo que fornece dados sobre o trafego de internet. Pertence a Amazon e pode ser

acessada pelo seguinte link: https://www.alexa.com/
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Resultante de um esforco da comunidade de crowdsourcing, 0 projeto
DBpedia utiliza essa grande base de conhecimento e monta uma base de
conhecimento multilingue por meio da extracdo de dados estruturados da Wikipédia
em 125 idiomas diferentes. A base de conhecimento resultante descreve 4,58
milhdes de entidades onde 4.22 milhdes sé&o ontologias consistentes, que incluem
1.445,000 pessoas, 735.000 lugares, 411.000 obras criativas (onde 123.000 s&o
albuns musicais, 87.000 filmes e 19.000 video games), 241.000 organizacoes,
251.000 espécies e 6.000 doencas. A DBpedia abrange os mais variados tépicos e
define uma grande quantidade de links RDF para fontes externas de dados e, por
isso, varios editores do Linked Data decidiram criar links RDF apontando para a
DBpedia. O resultado disso é que o projeto DBpedia tornou-se um fator chave para a
ascensao da iniciativa LOD, tornando a DBpedia um hub de interconexao central na
Web of Data (BIZER et al., 2009; LEHMANN et al., 2015; DBPEDIA, 2019).

Em seu trabalho, Auer et al. (2007) diz que um dos grandes desafios da
ciéncia da computacédo € reunir informacdes e conhecimentos estruturados ao redor
do mundo, com o objetivo de responder consultas ricas semanticamente. Auer et al.
(2007) ainda diz que se esse objetivo for alcancado, impactara diretamente no
mundo como um todo, referindo-se a possibilidade de criacdo de software com
grandes potenciais, jA que estariam trabalhando com uma grande quantidade de
dados, o que diminuiria as chances de erros.

Na Figura 5, é possivel observar um diagrama de uma nuvem de Linked
Open Data. No diagrama é possivel ver o quanto a DBpedia € importante no mundo
dos dados conectados. Nota-se também o quao central ela esta na nuvem de LOD,
sendo que a maioria das fontes de dados (sendo todas) possuem links apontando
para DBpedia.

Abordados os temas essenciais para o entendimento do resultado desta
pesquisa, o capitulo que se segue ira servir de aprofundamento sobre o tema de
sistemas de recomendacéo, visto que este tema € a base para a construcdo do que

foi proposto.



Fonte: Adaptada de (LOD-CLOUD, 2019).
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3. SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Tendo em vista a grande quantidade de dados disponivel na Web atualmente,
muitas pessoas encontram informacdes diversificadas e por vezes os individuos ndo
possuem tanta experiéncia pessoal para conseguir escolher corretamente o que
buscam em meio a quantidade de alternativas como, por exemplo, o numero
exorbitante de videos disponiveis para entretenimento, bem como musicas, filmes
ou até mesmo produtos do e-commerce.

Analogamente ao mundo real, onde confiamos nas recomendacdes de outras
pessoas, 0s sistemas de recomendacado ajudam no processo de sugestdo, baseado
nas relacdes interpessoais. Um sistema de recomendacéo, como mostra a Figura 6,
pode ser caracterizado como um software com o objetivo de ajudar usuérios a
encontrar contetdos de interesse dentre um conjunto de opc¢fes e assim, facilitar a
busca por informacdes relevantes para o utilizador (CAZELLA e REATEGUI, 2005;
CAZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010).

Figura 6 - Sistema de recomendacéo
SISTEMA

DE

218 =m o
S6no App .

Notebook Acer Aspire 5 Notebook Dell Inspiron 15
Office 365 Personal - 1TB  Microsoft 365 Personal - ~ A515-54-587L Inte 3000 115-3584-
OneDrive Valid 1TB OneDrive -

RS:230.90 i e RS R$ 3.466,55svsa RS 2.754,05 svisw
R$ 89,90 R$ 89,90 RS 566100 ouRS 2.899,00

Ox de RS 364,90 sem 2
10xdeR% 366,90 som furs 10x de RS 289,90 sem juros

Fonte: Adaptado de IBM (2014).

Apesar de o objetivo ser o0 mesmo, que é a recomendacdo, para Vieira e
Nunes (2012), ha trés tipos de sistemas de recomendacdo que utilizam diferentes
formas de filtragem de conteudo: filtragem colaborativa, baseada em contetdo e
hibridos.



25

Um sistema de recomendacédo que utiliza filtragem colaborativa funciona por
meio da comparacédo de informacgfes de usuarios e a semelhanga entre eles. Dessa
forma, os objetos serdo recomendados a um determinado usuario ou grupo de
usuarios porque anteriormente utilizadores com caracteristicas semelhantes a ele ja
utilizaram os mesmos objetos (VIEIRA e NUNES, 2012). O sistema Tapestry
(GOLDBERG et al., 1992) é considerado o primeiro sistema de recomendacgéo. Seus
desenvolvedores foram os primeiros a utilizar o nome filtragem colaborativa para
designar o método de filtragem do sistema (CAZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010;
GOLDBERG et al., 1992).

Sistemas de recomendacdo baseados em contetdo realizam sua filtragem
com base nos itens similares que o usuario ja utilizou. O método baseado em
conteudo recupera informacgfes explicitas de metadados, ou implicitas, onde se
compara os dados recuperados e sua similaridade com o que sera filtrado. Contudo,
uma grande parte dos sistemas de recomendagédo utilizam as duas técnicas, onde
se aproveita a filtragem colaborativa de acordo com informaces de usuarios
semelhantes e objetos ja utilizados pelos usuarios. A esses sistemas de
recomendacédo, da-se o nome de hibridos (VIEIRA e NUNES, 2012).

3.1. Filtragem colaborativa

Segundo Schafer (2001, apud CAZELLA et al., 2009), a filtragem colaborativa
consolidou-se com uma das técnicas mais utilizadas por sistemas de recomendacao.
Segundo Cazella et al. (2009), a filtragem colaborativa tem como fundamento o
compartilhamento de informacdes entre pessoas a respeito de suas experiéncias
sobre utilizacdo de servigcos de streaming, compra de produtos, entre outros.

Algoritmos de filtragem colaborativa sdo amplamente utilizados devido sua
facil implementacéo, simplicidade e praticidade (LIAO e LEE, 2016) e por isso, vem
se destacando dentre os algoritmos de recomendacao (COSTA, 2014). De acordo
com SANTOS (2017), conforme citado por RICCI et al. (2011), a filtragem
colaborativa se baseia na ideia de que existe a possibilidade de um usuario ter
interesse por itens com boas avalia¢cdes dadas por usuarios com perfis similares.

O sistema de recomendacao baseado em filtragem colaborativa tem como
objetivo prever a preferéncia de usuarios, a variar de acordo com o nicho no qual o

sistema de recomendacao esta atuando.
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De acordo com Cazella et al. (2009), a melhor forma de se recomendar itens
seria com base em avaliagbes dadas por usuérios sobre os itens. Com isso, é
possivel observar o comportamento de um grupo de usuarios qualquer e, por meio
disso, verificar a similaridade de preferéncias dentro do grupo. Entdo, tendo a posse
de informagdes de cada usuario, é possivel buscar os seus “vizinhos mais
proximos”, classificados de acordo com a similaridade de comportamento entre si
(ADOMAVICIUS e TUZHILIN, 2005).

O funcionamento de um sistema de recomendacdo parte dos servicos de
entretenimento até areas mais vitais, como a saude. Imperceptiveis a alguns
usuarios, eles estdo presentes no dia-a-dia de todos que utilizam smartphones,
computadores e outros dispositivos que se conectam a internet.

Porém, Segundo SANTOS (2017), apesar das vantagens de se utilizar a
filtragem colaborativa para recomendar filmes, musicas, produtos e etc, essa
abordagem nem sempre traz bons resultados. Alguns sites, como Netflix, Amazon e
Spotify possuem colecbes de dados dispersos, o que dificulta a aplicacdo de
técnicas de filtragem colaborativa para se realizar recomendacdes, tendo em vista a
quantidade de tempo gasto para se realizar a recomendacéo (PARK et al., 2015).

Segundo SANTOS (2017), a filtragem colaborativa com agrupamento de
usuarios consegue lidar com o problema da dispersdo dos dados, sem afetar o
desempenho do sistema.

O método k-Nearest Neighbors, kNN ou k vizinhos mais proximos (em
traducdo livre) gera as recomendacdes a partir das informagdes encontradas nos k
vizinhos mais préximos ao usuério que esta sendo alvo da recomendacao (COSTA,
2014).

Para um melhor entendimento, Adomavicius e Tuzhilin (2005) explicam o
funcionamento da filtragem colaborativa da seguinte forma: suponha que um
aplicativo de recomendacéao de filmes, com intuito de recomendar algum filme para o
usuario y, comece a vasculhar os vizinhos mais proximos do usuério em questéo.
Para isso, é necessario analisar quais filmes o usuario y assistiu e classificou como
bom e verificar se o usuario x também classificou o filme como bom. Por meio disto,
o algoritmo deduz que se x gostou do mesmo filme que y, provavelmente os filmes
assistidos por x serao classificados como bons por y, que ainda néo assistiu. Com
isso, 0 algoritmo de recomendacdao ira recomendar para o usuario y os filmes que o

usuario x assistiu, mas que ainda nao foram assistidos por y. Observe a Figura 7.
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Figura 7 - L6gica abstrata do funcionamento de um sistema de recomendacéao
baseado em filtragem colaborativa

USUARIO X ﬁ{} USUARIO Y
& I
L2

Sistema de

[woicmy | Recomendagao i

CO8jurinG

Usuario Y

Fonte: Préprio autor.

Na figura acima é possivel observar que o usuario X classificou os filmes “The
Conjuring”, “Annabelle” e “The exorcism of Emily Rose”. Para esse exemplo, as
classificacdes sao em forma de estrela, onde a pontuacédo é de 1 a 5 estrelas. O
usuario X classificou os filmes respectivamente com cinco, quatro e quatro estrelas.
Observa-se também que o usuario Y classificou os filmes “Annabelle: Creation’,
“Annabelle” e “The exorcism of Emily Rose”. A classificacdo dada pelo usuario Y foi
respectivamente trés, quatro e quatro estrelas. Ainda sobre a Figura 7, o sistema de
recomendacdo, ao precisar recomendar um filme para o usuario Y, coleta as
informacBes de ambos os usuarios. Com isso, o0 sistema percebe que tanto o
usuario X quanto o usuario Y assistiram “Annabelle” e “The exorcism of Emily Rose”
e os classificaram com quatro estrelas. Ao analisar o perfil do usuario Y, o sistema
percebe que ele ndo assistiu o filme “The Conjuring”, porém X assistiu e o classificou
com cinco estrelas. Com isso, o sistema decide recomendar “The Conjuring” ao
usuario Y, tendo em vista a semelhanca de preferéncias dos usuérios. Observe a
Figura 8.

Os exemplos descritos relacionam apenas um usuario a outro. Porém,
quando o sistema de recomendacdo esta atuando, os perfis de diversos usuérios
séo analisados levando em consideragao suas preferéncias.

Para um melhor entendimento do funcionamento de um sistema de

recomendacao, observe a Figura 9 a seguir.
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Figura 8 - Geracdo das recomendacdes
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Fonte: préprio autor.

Figura 9 - Fluxo de atividades de um sistema de recomendacéao

Matriz de
AvaliagOes

Analise de
Similaridade

Recomendagao

Fonte: Préprio autor.

O primeiro processo ilustrado na imagem € o desenvolvimento de uma matriz
n x m, onde n seria a quantidade de usuarios presentes em uma base de dados e m
a quantidade de itens que podem ou ndo estarem classificados pelos usuarios.
Suponha que a matriz exemplificada seja de classificacdo de musicas e que as
informacdes presentes nela seriam usuarios que classificaram masicas ouvidas em
um sistema de classificacdo de um a cinco. E preciso levar em consideracdo que a
matriz em questdo pode ter variados tipos de dados. Por exemplo, para um site de



29

vendas, a matriz pode trazer a informacdo se 0 usuario comprou ou nhao
determinado produto. Para uma rede social, a informag¢ao pode ser quanto tempo o
usuario ficou em uma publicacéo.

Apos a finalizacdo da matriz de classificacdo, suponha que é necessario que
0 sistema tente prever a recomendacdo de um usuario u;, ondei =1, 2, 3, ..., n, para
o item i, onde j=1, 2, 3, ..., m. O usuario u;, claro, ainda ndo classificou o item i;. O
préximo passo sera a analise de similaridade entre usuarios. Por sua vez, para o
exemplo em questdo, o sistema de recomendacéo ira calcular para cada usuario o
resultado de similaridade, utilizando a funcdo de similaridade. Existem diversas
fungbes para o calculo de similaridade entre usuarios. As suas aplicagbes variam de

acordo com o tipo de informacgéo contido na matriz. Observe a funcao a seguir.

Yi€l (rx,i - E)(ry,i - E)

JZi El(rx,i —E)ZZL' El(ry,i —@)2

Descrevendo os componentes da funcao, ry; seria 0 usuario que o sistema
pretende prever a classificagdo para o item i; (ou seja, o usuario u;), bem como sua
classificagcdo para algum item que outro usuario de sua semelhanca também
classificou. r,, € a média de classificagbes que o usuario u; da aos itens. ry; é a
classificacdo de outro usuario que também classificou a mesma mduasica que o
usuario u. , € a média de classificagdes dada pelo usuario semelhante a u. O
resultado para a equacdo varia entre 0 e 1, onde quanto mais préximo de 1 for o
resultado, mais semelhante os usuarios séo.

Com o resultado da fungdo de similaridade, o sistema analisa quais usuarios
possuem maior similaridade com o usuario u;. Apés a classificacdo, € necessario
observar se os usuarios similares classificaram o item i. Em posse dessas
informacdes, o préximo calculo a ser realizado é o de predicdo. Observe a funcdo a

sequir.

. Ty — Ty )XW,
Px,i=7x+(y'l y) X,y
Zyekwx,y

Comparada a funcéo de similaridade, a funcdo de predicdo possui apenas
algumas informacdes diferentes. r, continua sendo a média de notas dada pelo

usuario u;, bem como 7, € a média de notas dada pelo usuario semelhante. ry; nesse
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caso € a nota dada pelo usuéario semelhante ao item ij. Essa informagéo € util tendo
em vista que o sistema pretende prever a nota que 0 usuario u; pretende dar ao item
ij. Por fim, wyy, € o resultado da fun¢éo de similaridade calculada anteriormente. O
resultado da formula de predicéo é a provavel nota que o usuario u; daria ao item i;.
Suponha que, para o exemplo que se segue, 0 sistema pretende prever a
classificacdo de um item ainda néo classificado por um usuério X. O sistema tem a
nota do usuario X para outros itens, bem como a de outro usuario, chamado Y. Com

iss0, 0 sistema calcula a nota de similaridade. Observe a Figura 10.
Figura 10 - Resultado da funcéo de similaridade
PR
Usudrio X\ J ’Usuc rio Y

Z, [("n.i T )(7111 7:1) \ L l( a,t J~--'—4 /(, "“)~
. . (4.5 ~ 4)* + (3.5 — 4)*] x [(4 - 3.5)* + (8 - 3.5)?
[(4.5 — 4)(4 — 3.5)] + [(3.5 — 4)(3 — 3.5)]
\ A \ Jj
J ﬂ I
[0.5 x 0.5] + [~0.5 x 5] =0.5 (0.5)% + (~0.5)%] x [(0.5)? + (~0.5)%] = V0.5% = 0.5

0,5/05 = 1

Fonte: préprio autor.

O resultado da funcéo de similaridade entre os dois usuarios deu igual a 1. O
sistema, ciente que o usuario Y classificou o item que se pretende prever a nota de
X e com a posse do resultado da funcdo de similaridade entre os dois usudrios,
realiza o célculo de predi¢do. Observe a Figura 11.

Para um melhor entendimento do funcionamento de sistemas de
recomendacdo com filtragem colaborativa, observe a Figura 12 que traz o
pseudocodigo de seu funcionamento.

Os parametros da funcéo de filtragem podem ser descritos da seguinte forma:
itensParaClassificacao é a lista de itens que o sistema pretende prever.
itensClassificados sdo os itens que o usuario ja classificou. u sdo os vizinhos mais
préximos do usuério e k a quantidade de vizinhos que serdo considerados para a

previsao.
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Figura 11 - Resultado do calculo de predicao

o
2-i-&

Usudrio X §ﬂ’3 Usudrio Y

4422252 = 5.5

Fonte: préprio autor.

Figura 12 - Pseudocddigo de algoritmo de filtragem colaborativa

1E programa

21
= funcao colaborativeFilteringKnn (itensParaClassificacao[], itensClassificados[], u[], k)
: {
inteiro item, classificados
item = itensParaClassificacao[].tamanho
classificados = itensClassificados[].tamanho
&S| enguanto (item > 8) faca
. {
11E enguanto (classificados » 8) faca
12 {
138 se (itensParaClassificacao[item] <> intesClassificados[classificado])
. {
itensParaClassificacao[item] = claDeAcoComViziMaisProx (k, u[], itensParaClassificacac[])
classificados = classificados - 1
b
by
19 item = item - 1
20 },
21 classificacaoDecrescente (itensParaClassificacao[])
22 retorne itensParaClassificacaol]
23 },
28}

Fonte: préprio autor

Antes de realizar a previsdo, o algoritmo verifica se 0 usuario ja classificou
algum item da lista. Caso nao, o algoritmo atribui a classificacdo para o item em
guestao, invocando a funcéo de classificacdo, passando como parametros k, u, e
itensParaClassificacao. ApOs realizar esse procedimento para todos os itens em
ambas as listas (itensClassificados e itensParaClassificacao), o sistema ordena as
classificagdes das menores para as maiores e retorna a lista itensParaClassificacao

novamente, com a previséo de classificacao.
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3.2. Interpretabilidade sobre decisdes

Segundo Carvalho et al. (2019), ndo ha como ndo notar a presenca dos
sistemas de aprendizado de maquina no dia-a-dia na sociedade. Cada vez mais eles
estdo presentes, nas mais diversificadas é&reas. Além disso, sua expansdo é
inquestionavel, tendo em vista a quantidade de pesquisas que cada vez mais
ampliam os horizontes da area de aprendizado de maquina. Isto posto, € visto que
as decisbes tomadas por esses algoritmos repercutem cada vez mais no dia-a-dia
dos usuérios enquanto sociedade. Porém, apesar de suas crescentes utilizacdes
juntamente com seus impactos, uma grande parte desses sistemas de aprendizado
de maquina continuam opacos para 0s usuarios. Contudo, ainda segundo Carvalho
et al. (2019), novas normas tornaram obrigatérios audicbes de autenticidades para
as decisdes tomadas, 0 que aumenta a possibilidade de confiar em sistemas de
decisdes.

Para Miller (2018, apud MOLNAR, 2018), interpretabilidade pode ser definida
como o0 grau que o0 ser humano é capaz de entender uma decisdo tomada. Para
Doshi-Velez e Kim (2017), a definicdo de interpretabilidade se assemelha a dada por
Miller: a interpretabilidade é definida como a capacidade de justificar em termos
compreensiveis a um ser humano.

Porém, para Molnar (2018), nem sempre € necessario que um software
justifigue sua decisdo. Em alguns casos, o desenvolvedor deve escolher entre
implementar ou ndo métodos que justificam a decisdo, pois nem sempre é
interessante implementar métodos que aumentem a interpretabilidade do sistema,
tendo em vista que em alguns casos sO € interessante para 0 usuario saber o
resultado da decisdo e a utilizacdo de métodos de interpretabilidade refletem no
desempenho do sistema, na hora da tomada de decisdo. Carvalho et al. (2019)
complementa, afirmando que em muitos casos o alto desempenho diante das
predicBes dos sistemas de aprendizado de maquina sdo suficientes, descartando a
necessidade da interpretabilidade. Doshi-Velez e Kim (2017) definem duas situacdes
nas quais a interpretabilidade é considerada desnecessaria:

® Quando ndo existe a possibilidade de grandes consequéncias para

resultados equivocados;
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® O problema sobre o qual o sistema trabalha € bem estudado e j& foi
validado em aplicacdes da vida real, onde se pode confiar na decisao
do sistema, apesar da sua imperfeicao.

Porém, Doshi-Velez e Kim (2017) prosseguem afirmando que apenas um
anico parametro como, por exemplo, a precisdo do resultado de um algoritmo de
aprendizado de maquina é uma exposicdo incompleta de grande parte das
problematicas do mundo real. Molnar (2018) complementa afirmando que existem
situacdes nas quais saber o porqué pode ajudar na compreensao de um problema,
dos dados e do motivo pelo qual um sistema pode falhar. Em alguns casos, o
resultado final ndo € o bastante. Mais que isso, é necessario explicar quais 0s
passos percorridos para se chegar aquela decisao.

Doshi-Velez e Kim (2017) exemplificam algumas situacfes nas quais a
interpretabilidade possui sua relevancia:

® Para a compreenséo cientifica: dado que ndo ha uma definicdo perfeita
de conhecimento, a melhor maneira de adquiri-lo € com explicacdes
gue possam ser convertidas em conhecimento;

® Para a seguranca: especialmente em tarefas complexas, quase nunca
€ possivel testar um sistema completamente. Existem possiveis
entradas, bem como saidas que ndo estao previstas;

® Para a questdo ética: a nocdo de justica do ser humano é abstrata
demais, o0 que torna inviavel sua implementacdo em um sistema. Por
exemplo, ainda que classifiquem diversos tipos de preconceitos,
podem existir outros tipos que nao foram considerados pelos
desenvolvedores;

Para um melhor entendimento da importancia da interpretabilidade Molnar
(2018) continua explanando a respeito de uma curiosidade sobre os seres humanos:
o ser humano possui em sua mente um modelo de ambiente. Esse modelo é
alterado quando algo inesperado acontece. Por exemplo, ao comer uma pizza e
adoecer do estbmago posteriormente, o individuo percebe que sempre que ele
ingere aquele tipo de alimento, sentira dores no estdmago. Com isso, o modelo
mental de ambiente dele é atualizado e, portanto, ele evitard& comer pizza
novamente. Fazendo uma analogia ao ser humano, quando softwares de
aprendizado de maquina opacos, que ndo sao transparentes quanto a sua decisao,

sao utilizados em pesquisas, os resultados das descobertas cientificas continuam



34

ocultas, ja que ndo foi informado como o software chegou aquele resultado.
Aumentar os niveis de interpretabilidade e fornecer explicacdes sdo etapas
essenciais para facilitar a aprendizagem e entender a razdo das previsdes feitas por
maquinas.

Um exemplo concreto e real da importancia da interpretabilidade em sistemas
de aprendizado de maquina é o problema que envolve um questionario chamado
COMPAS, implementado em um sistema de aprendizado de maquina que possui 0
mesmo nome. A sigla COMPAS ¢é a abreviacdo para o termo “Correctional Offender
Management Profiling for Alternative Sanctions” ou “perfil de gerenciamento de
infrator correcional para san¢des alternativas” em tradugéo livre (MAYBIN, 2016).

Segundo Larson et al. (2016), algoritmos de auxilio para avaliacdo da
possibilidade de reincidéncia de réus estdo sendo cada vez mais utilizados no
Estados Unidos. Larson et al. (2016) analisou um dos algoritmos que esta sendo
mais utilizado, o COMPAS. O software em questdao foi desenvolvido pela
Northpointe, Inc e vem sendo amplamente utilizado por juizes e agentes de
condicional pelo pais. A andlise tinha como objetivo a precisdo do resultado de
reincidéncia do algoritmo, bem como sua possivel tendéncia contra certos grupos. A
andlise contou com a participacdo de mais de 10.000 réus no condado de Broward,
Flérida.

Uma das integrantes da equipe que analisou o COMPAS, Julia Angwin,
explica que a base para a decisdo do sistema € um questionario, no qual o réu
responde perguntas com pontuacdes que variam entre 1 e 10. As perguntas
abordam diversas questfes, como antecedentes criminais de familiares, a area em
gue o réu mora, entre outras questées. O resultado serve de auxilio na deciséo a ser
tomada quanto a forma como o réu deve cumprir sua pena: se a pessoa pode ser
solta com pagamento de fianca, se deve ser presa, entre outros. O objetivo do
algoritmo seria auxiliar na sentenca de réus de forma mais justa, independente de
erros humanos, sem preconceitos ou racismo. Porém, a equipe que analisou o
COMPAS descobriu que os réus negros tém 45% a mais de chances em
comparacdo a reus brancos de receberem uma pontuacdo alta no algoritmo.
(MAYBIN, 2016).

Vale ressaltar que, apesar do problema relacionado ao algoritmo, o
guestionario nao traz perguntas especificas sobre a etnia do réu. Contudo, a equipe

qgue analisou o algoritmo informou que as questdes analisadas pelo software podem
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ser consideradas expressbes de situagbes raciais como, por exemplo, o0s
antecedentes criminais de familiares ou se o réu em questdo possui antecedentes
(MAYBIN, 2016). Na Figura 13 é possivel observar o resultado da pesquisa, bem

como a tendéncia do algoritmo contra réus negros.

Figura 13 - Resultado da analise do algoritmo COMPAS

Pontuagdo Decil de réus negros Pentuacdo Decil de réus brancos

' . ' ' ' [ ' ' . ' ' . ' ' ' [ ' ' . '
1 2 3 4 g8 & T a a 1o 1 2 3 4 g8 & T a a 1o

Fonte: adaptado de LARSON (2016).
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Apesar dos resultados do algoritmo COMPAS, segundo Maybin (2016) a
empresa que desenvolveu o algoritmo se negou a esclarecer o modo como as

entradas sao ponderadas pelo sistema.
Tendo em vista o que foi abordado neste capitulo, o0 que se segue sao o0s

meios utilizados para se alcancar o objetivo geral desta pesquisa.
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4. METODOLOGIA

Esta secédo aborda os meios utilizados para se alcancar o objetivo geral deste
trabalho. A principio fala-se sobre os dados que foram coletados, seus tratamentos e
o resultado. Logo apds aborda-se a maneira que os dados séo utilizados para se

desenvolver o sistema de recomendacao e gerar as justificativas.

4.1. Dados coletados da last.fm

Para a geracdo das recomendacftes, foram utilizadas duas bases de dados:
last.fm e DBpedia. Segundo Oliveira (2020), last.fm € um tipo de rede social, na qual
0S usuarios que a utilizam compartilham informacfes sobre suas preferéncias
musicais. As musicas ouvidas pelos usuarios sao registradas e geram informacoes,
como o titulo da masica, album, artista, etc. Além disso, segundo Amaral e Aquino
(2008) e Last.fm (2019), a plataforma conecta pessoas com interesses musicais
semelhantes, recomendando musicas de acordo com o perfil do usuario. Tendo em
vista que a plataforma last.fm néo disponibiliza bases de dados, as informacdes
utilizadas foram coletadas e disponibilizadas no trabalho The Ifm-1b dataset for
music retrieval and recommendation, de Schedl (2016).

Segundo Schedl (2016), sua base conta com mais de um bilhdo de registro
de mdusicas ouvidas. Esses dados foram gerados por mais de cento e vinte mil
usuarios que foram anonimizados na base. Cada informacéo coletada possui, no
tangente a musica, nome do artista, album, faixa, data e hora. Os dados coletados
por Schedl foram registrados entre os periodos de janeiro de 2013 a agosto de 2014.
Para a finalidade do trabalho, foi utilizada apenas uma amostragem de 997 usuarios
aleatoriamente selecionados, tendo em vista a quantidade abrangente de dados no
arquivo. Além disso, alguns usudrios ndo possuiam historico e por isso, ndo foram
acrescentados na amostra. Na Tabela 1 é possivel observar os tipos de dados que

foram utilizados do arquivo.
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Tabela 1 - Descricao dos dados utilizados do arquivo para se gerar a

recomendacao
Atributo Descricao
| album-id | Cddigo identificador do album musical |
artist-id Caodigo identificador do artista
user-id Cadigo identificador do usuario
timestamp Registro do evento musical contado em segundos a partir

da data de 1 de janeiro de 1970

country Pais de registro do evento musical
age Idade do usuario
gender Género do ouvinte
artist-name Nome do artista do registro musical
album-name Nome do album do registro musical

Fonte: Préprio autor.
4.2. Dados coletados do site DBpedia

A outra base de dados que traz informacdes sobre a relacéo entre os géneros
foi extraida do site DBpedia, que coleta dados estruturados da Wikipédia, uma
enciclopédia criada de forma colaborativa. A DBpedia disponibiliza mais de uma
forma de acesso a consultas de dados. Por exemplo, utilizando a linguagem
SPARQL, uma linguagem que tem como objetivo consulta RDF (SEGUNDO, 2017),
€ possivel recuperar informacdes estruturadas especificas, como a citada no
exemplo da secéo.

N&o so isso, a DBpedia também disponibiliza informacdes em formatos de
arquivos pré organizados CSV e JSON. Para o objetivo deste trabalho, os arquivos
CSV’s eram satisfatérios. Os arquivos recuperados do site da DBpedia foram
MusicGenre, MusicalArtist e Band.

O CSV MusicGenre traz informacdes sobre os géneros musicais de forma
especifica e conta com 1229 géneros e 23 dados especificos sobre cada género. Ja

0 arquivo MusicalArtist possui 50978 artistas, com 16 informagfes especificas para
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cada um. Por sua vez, o arquivo Band traz 33613 bandas com 16 informacfes para
cada uma.

Os dados para MusicGenre incluem os mais variados tipos de informacdes,
como nome, subgénero, instrumentos, origem estilistica entre outros. Da mesma
forma os arquivos MusicalArtist e Band trazem informacdes como nome, género, ano
de inicio e fim de carreira, local de criagdo (ou nascimento nos casos de

MusicalArtist), entre outros. Observe a Figura 14.

Figura 14 - Arquivos extraidos da DBpedia

Géneros
Musicais

Fonte: Préprio autor.

Na Tabela 2 é possivel observar a quantidade de dados em cada arquivo

extraido da DBpedia.

Tabela 2 - Quantidade de dados por arquivo

Arquivo Quantidade
| MusicGenre | 1229 |
MusicalArtist 50978
Band 33613

Fonte: Préprio autor.
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4.3. Tratamento dos dados coletados da DBpedia

As bases de dados retiradas da DBpedia possuiam informacfes que eram
desnecessarias para o intuito do trabalho. De inicio, da base que trazia informacdes
sobre o0s géneros musicais utilizou-se apenas o0 género e 0 subgénero
correspondente. Porém, posteriormente, foi necessario extrair também as
informacgdes sobre instrumentos que eram utilizados pelos géneros e sua origem
estilistica.

Ja das bases que traziam informacdes a respeito das bandas e cantores, as
Gnicas informacfes extraidas foram o nome da banda ou do cantor e
respectivamente, seu género. Tendo em vista que as recomendacdes serdo dadas
independentemente de se tratar de uma banda ou de um artista solo, as informagdes
dessas duas bases serdo unificadas, compondo uma base com 84591 bandas e

artistas solo. Na Tabela 3 esta a quantidade de dados apds a unido dos arquivos.

Tabela 3 - Dados unificados de bandas e artistas.

Arquivo Quantidade

MusicalArtistBands 84591

Fonte: préprio autor.
4.4. Geracao das recomendacodes

A linguagem utilizada para gerar a recomendacao foi a linguagem R, que tem
como principal objetivo a criacdo de gréaficos estatisticos e a analise de dados. E um
projeto de software livre, desenvolvido pelo Bell Laboratories. Uma das principais
vantagens do R é a facilidade de criacdo de graficos de boa qualidade (R
PROJECT).

O ambiente de desenvolvimento utilizado para a geracao das recomendacoes
foi 0 RStudio, que tem como objetivo a producdo de um ambiente de cédigo aberto
com foco na linguagem R, voltado para a ciéncia de dados, comunicacdo técnica
entre colaboradores e pesquisas cientificas (RSTUDIO). Para se gerar as
recomendacdes, foi necessaria a utilizagdo de trés bibliotecas: tidyverse, data.table

e recommenderlab.
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O pacote tidyverse tem a finalidade de manipular os dados. Por meio de sua
utilizacéo, é possivel criar, modificar e selecionar colunas de uma base de dados,
bem como filtrar linhas, ordenar e sumarizar a base, entre outros. Sua utilizacao foi
necessaria para tratar os dados antes de realizar a recomendacao, tendo em vista
que a base fornecida possuia informacdes desnecessarias para 0 objetivo do
trabalho (WICKHAM et al., 2019).

A biblioteca data.table foi utilizada com o objetivo de agilizar no carregamento
da base de dados. O pacote recommenderlab possui funcionalidades semelhantes
ao pacote data.table, no que diz respeito ao carregamento e gravacao de dados na
mem©éria. Porém, em termos de agilidade no carregamento dos dados na memoria, 0
pacote data.table se mostrou superior ao recommenderlab, onde ao utilizar
data.tablei, o tempo de carregamento para os dados foi em torno de 15 segundos.
Ja na utilizagdo do recommenderlab, os dados levaram mais de 10 minutos para
serem carregados na memoaria.

A utilizag&o da biblioteca recommenderlab foi necessaria tendo em vista sua
finalidade. Diversos projetos de codigo aberto foram desenvolvidos com a finalidade
de criar aplicacbes de sistema de recomendacdo. recommenderlab se difere dos
demais, pois ele fornece uma infraestrutura voltada a pesquisa, desenvolvimento e
teste algoritmos de recomendacéo. O objetivo da biblioteca é o tratamento de dados
de forma consistente e eficiente, além da facilitacdo no desenvolvimento de
algoritmos de recomendacdo, desenvolvimento de experimentos e analise dos
resultados. Além disso, o recommenderlab foi desenvolvido voltado para algoritmos
de recomendacdo baseados em filtragem colaborativa (HAHSLER, 2015), que é o
objetivo deste trabalho.

Na Tabela 4 é possivel observar as classes de recommenderlab que foram
utilizadas para gerar a recomendagé&o, bem como suas finalidades.

Além das classes utilizadas neste trabalho existem ainda diversas classes a
serem exploradas pelo pacote recommenderlab. Para o objetivo deste trabalho, as
classes citadas acima foram satisfatorias.

Inicialmente, os dados coletados do site last.fm e tratados no trabalho de
Sched| (2016), sao carregados no R. Devido a questbes semanticas, o nome de
algumas colunas da base de dados séo alteradas: artist-id € substituido por IdArtist e
user-id € substituido por IdUser.
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Feita as alteragOes, para fins de melhoria na justificativa, uma base de dados
€ gerada com a quantidade de vezes que cada usuario ouviu cada artista.
Tabela 4 - Classes utilizadas do pacote recommenderlab

Classe Descricao

Classe para gerar matrizes de

realRatingMatrix e~
classificagao.

Recommender Desenvolve um modelo de
recomendacgao por meio de dados
fornecidos.
predict Gera recomendacfes com base em um

modelo de recomendacéo j& criado
(geralmente utilizando a classe
Recommender), juntamente com dados
de novos usuarios.

Fonte: préprio autor.

Posteriormente, utilizando a classe realRatingMatrix do pacote
recommenderlab, gera-se uma matriz de classificagdo. Essa matriz possui as
informacdes da base de dados gerada anteriormente com a quantidade de eventos
de escuta de cada usuério para cada artista. Por exemplo, se o usuério 1 ouviu 5
vezes o artista 6, ndo ouviu o artista 7, ouviu 3 vezes o artista 8 e ndo ouviu o artista

9 e 10, a matriz € preenchida de acordo. Observe a Figura 15.

Figura 15 - Matriz de classificacao

Artistas
>
6 7/ 8 9 | 10
1 5 3
of| 2 10 | 5 8
5| 3 4 7 3 2
3
4 3 8 6 1
vw 5| 6 | 8 1 4

Fonte: Préprio autor.

Utilizando a classe Recommender, também presente no pacote

recommenderlab, desenvolve-se um modelo de recomendag¢do com base na matriz
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de classificacdo gerada anteriormente. Esse modelo servirh para nortear as
recomendag0des, juntamente com a matriz de classificagao.

Por fim, utilizando a classe predict, as recomendacfes sao geradas para cada
usuario. Como citado anteriormente, a classe utiliza o modelo de recomendacéo e a
matriz de classificagdo na tentativa de recomendar artistas para usuérios. Na Tabela

5 é possivel observar as recomendacdes geradas pelo sistema para o usuario 7687.

Tabela 5 - Recomendac¢é&o musical gerada

Usuario Recomendacdes

Pink Floyd
Black Sabbath
7687 Judas Priest
Led Zeppelin

Xandria

Fonte: Préprio autor.
4.5. Geracao do grafo

A linguagem escolhida para se desenvolver o grafo foi Java. J& 0 ambiente de
desenvolvimento utilizado foi o NetBeans. As bibliotecas utilizadas foram
java.io.BufferedReader, java.io.File, java.io.FileReader, java.io.lOException,
java.nio.file.Files e java.util.ArrayList.

A maioria das bibliotecas utilizadas o foram pela necessidade de carregar
arquivos na memodria, tal como a lista com as recomendacdes para cada usuario.
Entretanto, surgiu a necessidade da criacdo de diversos arquivos, tendo em vista
que as recomendac¢fes foram dadas por meio de codigos. Por exemplo, caso o
sistema desenvolvido em R recomendar a banda de rock AC/DC, a recomendacéo
nao viria com o0 nome do grupo propriamente dito, mas com o codigo 279.

Inicialmente o grafo, representado por uma matriz de adjacéncia, foi criado
apenas relacionando o género musical com seu respectivo subgénero. Essa

informacéo foi retirada da base de dados fornecida pela DBpedia. Durante a
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montagem da matriz de adjacéncia e posteriormente, a geracao da justificativa
baseada nas recomendacbes e na matriz, a relacdo entre género e subgénero se
mostrou insuficiente, dado que utilizando apenas o subgénero como ponte de
ligacdo, o grafo ficou esparso e, consequentemente, ndo foi possivel aumentar a
relacdo entre géneros.

Tendo em vista esse problema, houve a necessidade de localizar mais
informacdes que conseguissem relacionar o género musical. Com isso, na base de
dados que traz informacdes a respeito dos géneros, foram escolhidos outros dois
atributos que relacionassem o género de alguma forma: origem estilistica e
instrumentos utilizados pelos géneros. Além disso, foi decidido acrescentar o género
como atributo relevante para a recomendacado. A ordem de relevancia foi definida da
seguinte forma: o género prevalece sobre o subgénero, origem estilistica e
instrumentos, subgénero prevalece sobre origem estilistica e instrumentos e origem

estilistica prevalece sobre instrumentos. Observe a Tabela 6.

Tabela 6 - Atributos das bases de dados extraidas da DBpedia

Base de dados Atributos

Género, subgénero, instrumentos e

Géneros Musicais ) o
origem estilistica

Cantores Nome e género musical

Bandas Nome e género musical

Fonte: préprio autor.

No preenchimento da matriz de adjacéncia que iria representar o grafo, o
algoritmo realiza uma analise para conseguir localizar géneros e seus respectivos
subgéneros. Caso o0 subgénero fosse localizado, a matriz era preenchida com o
valor 1, indicando que o género da coluna era subgénero da linha.

Aplicando previamente a ordem de relevancia descrita acima, ao se localizar
um género que utilizasse algum instrumento que outro género musical também
utilizasse, a matriz de adjacéncia era preenchida com o valor 2. Além disso, 0

algoritmo verificava se o campo que seria preenchido ja ndo estaria com o valor 1.
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Caso o campo esteja preenchido, o algoritmo continuava a vasculhar com o objetivo
de encontrar a relagdo entre os géneros com base nos instrumentos.

O mesmo ocorre quando o algoritmo busca géneros com origens estilisticas
em comum. Ao localizar, o campo era preenchido com o valor 3, a menos que ja

estivesse preenchido com 2 ou 1.

4.6. Esquemade dados

Como citado anteriormente, foi necessario a geracao de diversos arquivos. Os
arquivos criados o foram, tendo em vista a conexao de informacdes dispersas entre
as bases de dados. Os arquivos foram distribuidos da seguinte forma: o arquivo
recomendacoes sdo as recomendacdes geradas pelo sistema desenvolvido em R,
separadas por usuério. Cada usuario recebeu 5 recomendacdes. Esse arquivo
possui relagdo direta com o arquivo codigoArtistas que, por sua vez, possui as
informacdes de cadigo de identificacdo e nome do artista. A relacdo entre esses dois
arquivos se da no intuito de localizar o nome propriamente dito do artista.

O arquivo dadosArtistasBandasGeneros traz o nome do artista ou banda e
respectivamente, seu género musical. Com o nome do artista coletado anteriormente
no arquivo codigoArtistas, é possivel identificar o género de todos os artistas ouvidos
e recomendados, para se montar o grafo.

Para se coletar informacgdes sobre os géneros, foi necessario criar 0os arquvios
generosFinal e dadosSobreGeneros. Esses arquivos possuem informacdes como o
subgénero do género do artista, bem como sua origem estilistica e instrumentos
utilizados pelo género. Esses dados foram fundamentais para a criacdo do grafo e
geracao das justificativas.

J& o arquivo usuariosArtistas possui o codigo de identificacdo do usuério e do
artista. Nesse arquivo, as informacdes se repetem diversas vezes. Cada vez que a
informacéo se repete (por exemplo, diversas linhas com o0 mesmo cédigo de usuario
e artista), indica que o usuario ouviu 0 mesmo artista mais de uma vez.

Por sua vez, o arquivo quantidadeOuvidos tem por informacdo o cédigo do
usuario, do artista e a quantidade de vezes que cada usuario ouviu determinado
artista. Essa base possui relacdo também com o codigoArtistas com o intuito de

identificar o nome do artista e posteriormente, seu género. Ela também tem relacéo
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com a base usuariosArtistas. Por meio dela foi possivel determinar a quantidade de
vezes que cada usudrio ouviu cada artista.

Considerando que nem todo arquivo gerado teve relacdo direta com todos os
arquivos, a Figura 16 a seguir auxilia no entendimento da relacdo entre os arquivos
de dados.

Figura 16 - Esquema de dados

' generosFinal 2\ (—  recomendacoes 3 (—  usuariosArtistas
genero idUsuario idUsuario
subGenero recomendacaot idArtista
recomendacao2
recomendacao3
recomendacaod
recomendacaos
L 4 ' L J
(_dadosSobreGeneros )  CodigoArtisias ~ (—_quanfidadeQuvidos
genero idArtista idUsuario
instrumentos T idArtista
origemEstilistica quantidade

¥
dadosArtistasBandasGeneros

idArtista
generoAristas

Fonte: préprio autor.

Para se construir a justificativa da recomendacao, foi necessario carregar no
Java cada arquivo citado acima. Pensou-se em gerar um Unico arquivo com todas as
informagdes ou, ao menos, tentar unificar algumas informagdes com o objetivo de
reduzir a quantidade de arquivos. Porém, tendo em vista a repeticdo de informacdes

e a dificuldade em localiza-las posteriormente, optou-se pela divisdo dos dados.

4.6.1. Geracao das justificativas

Com a posse do grafo, das recomendacdes e com o0 esquema de dados, era
preciso entdio gerar as justificativas diante das recomendacfes dadas. E preciso
levar em consideracdo que a identificacdo do usuario € por meio de codigo, bem
como a do artista que o usuario ouviu.

Inicialmente, armazena-se a identificacdo do usuario, coletando a informacéo
da matriz de recomendacfes. A matriz de recomendacdes possui o codigo do

usuario e o codigo de cinco artistas que foram recomendados para aquele usuario.
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Em um vetor, também foram armazenadas as recomendacdes para 0 USUArio em
questéao.

O proéximo passo € localizar o nome do artista de cada recomendacéao, dado
gue as recomendacfes sdo dadas por meio de cddigo. Essa informacdo é guardada
no vetor criado anteriormente para se armazenar o coOdigo de cada artista
recomendado.

Na sequéncia, com o identificador do usuario armazenado em uma variavel
anteriormente, o algoritmo procura por artistas que o0 USUario ouviu e 0s armazena
em um array. Os artistas sdo armazenados em ordem do mais ouvido para 0 menos
ouvido pelo usuario.

A etapa a seguir consiste na localizacdo do género do artista recomendado,
bem como o género do artista ouvido. Com a posse dessa informacao, inicialmente
o algoritmo verifica se 0s géneros musicais dos artistas (tanto o recomendado
quanto o ouvido) sao idénticos. Caso ndo sejam, o algoritmo vasculha a matriz em
busca de relacdes entre o género musical do artista recomendado e o género
musical do artista ouvido.

As informacBes sdo armazenadas em um Array de Strings, que devera ser
composta pelo tipo de justificativa (0 para géneros idénticos, 1 para relacdo de
género e subgénero, 2 para relacdo de instrumentos semelhantes entre géneros e 3
para origens estilisticas idénticas), o nhome do artista recomendado, o nome do
artista ouvido, o rank do artista ouvido entre as preferéncias do usuario e o codigo
identificador do usuario.

O sistema repete esse procedimento para cada recomendacédo que foi
gerada. Tendo em vista que a quantidade de usuarios é de 997, o sistema realiza
essa iteracdo 4985 vezes.

Visto os meios utilizados para se alcancar o objetivo geral desta pesquisa, 0
capitulo que se segue ir4 expor os resultados obtidos com o algoritmo desenvolvido,

bem como exemplos do que é apresentado pelo algoritmo.
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Durante a analise dos resultados do
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algoritmo, notou-se que o codigo nao foi

capaz de gerar uma justificativa para todas as recomendacdes. Ao analisar 0s

arquivos coletados do site DBpedia, observou-se que nem todo artista que estava

presente na base coletada do trabalho de Schedl estava presente na base coletada

da DBpedia. Tendo em vista esse problema, em alguns casos, o algoritmo néo

conseguiu relacionar o género do artista

ouvido.

recomendado com o género do artista

Apesar disso, o algoritmo conseguiu justificar 4722 recomendac¢des de um

total de 4985, uma taxa de aproximadamente 94,72% de justificativas para a

amostragem de 997 usudrios.

Observe a Tabela 7 a seguir, que descreve as variagcbes no tocante as

justificativas.

Tabela 7 - Tipos de justificativas

Caodigo

Descricao

Indica que o género do artista ouvido é
0 mesmo que o do artista recomendado

Indica que o género do artista
recomendado é subgénero do género
do artista ouvido

Indica que os instrumentos utilizados no
género do artista ouvido sao
semelhantes aos utilizados no género
do artista recomendado

Indica que a origem estilistica do género
do artista ouvido € a mesma que a do
género do artista recomendado

Fonte: préprio autor.

Para um melhor entendimento da forma como as justificativas sao

apresentadas, observe a Tabela 8 a seguir.
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Tabela 8 - Estrutura das justificativas

Tipo de informagéo Descrigéao

Varia entre 0 e 3 e indica qual a relacao
Tipo de Recomendacao gue o género do artista ouvido possui
com o género do artista recomendado

Nome Artista Recomendado Informa 0 nome do artista que foi
recomendado ao usuario em questao

Nome Artista Ouvido Informa o nome do artista ouvido pelo
usuario em questéo, no qual o algoritmo
conseguiu encontrar relagdo com o
artista recomendado

Rank Artista Ouvido Informa a classificagcéo do artista ouvido
diante da quantidade de vezes que o
usuario em questéo o ouviu, comparado
aos demais artistas ouvidos

Cdédigo Usuario Informa o codigo do usuario no qual a
justificativa esta sendo estruturada

Fonte: préprio autor.

Note que a justificativa € montada inicialmente com o tipo de recomendacéo,
que varia entre 0 e 3, seguido do nome do artista recomendado, nome do artista
ouvido, rank do artista ouvido e o cédigo do usuario. Essas informacdes sao
suficientes para se gerar uma justificativa ao usuério, dado que com isso é possivel
identificar a origem da recomendacéo e relacionar o género do artista ouvido com o
género do artista recomendado, além de classificar o artista recomendado, o que da
ainda mais credibilidade a justificativa.

Por meio do grafo, o software consegue identificar diversas relacées entre os
géneros. Porém, a justificativa é armazenada com base na classificacdo do artista
mais ouvido: ao se deparar com varias justificativas para a mesma recomendacéo, a
justificativa que sera apresentada ao usudrio sera aquela que contém o artista mais
ouvido pelo usuério. Para o usuario 7687, quase todas as justificativas geradas
foram com base nos instrumentos semelhantes, pois o sistema classificou as
justificativas de acordo com o artista que 0 usuario ouviu com maior frequéncia.
Observe a Figura 17 e o APENDICE A.
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Figura 17 - Justificativas geradas para o usuario 7687

Tipo de Nome Artista || Nome Artista || Rank Artista Codigo
ecomendacad |Recomendado Ouvido Ouvido Usuério

[ 2 Pink Floyd Foo Fighters 1 7687

[ 2 Black Sabbath | Foo Fighters 1 7687 ]
[ 2 Judas Priest | Foo Fighters 1 7687 ]
[ 2 Led Zeppelin Foo Fighters 1 7687 ]
[ 3 Xandria Foo Fighters 1 7687 |

Fonte: préprio autor.

Porém, em alguns casos, como mencionado anteriormente, o sistema néo foi
capaz de relacionar o género do artista recomendado com o género do artista
ouvido.

No exemplo em questdo, o artista recomendado foi a banda Skybreed. O
algoritmo n&o foi capaz de relacionar os géneros dos artistas ouvidos com o género
do artista recomendado, pois as bases da DBpedia ndo possuiam informacdes sobre
o artista em questdo. Observe a Figura 18 seguir, com a justificativa das
recomendacfes para o usuario 2465033. Observe que a terceira justificativa esta

nula.

Figura 18 - Justificativas geradas para o usuério 2465033

Tipo de Nome Artista || Nome Artista || Rank Artista Codigo
ecomendacad|Recomendado Ouvido Ouvido Usuario

[ 2 Pink Floyd Jens Lekman 1 2465033
The Olivia )
[ 2 InFlames [ 0 ol 7 2465033
| NULL
[ 2 Oomph! Jens Lekman 1 2465033
. Explosions in ]
[ 2 Lacuna Coil the Sky 4 2465033 )

Fonte: préprio autor.

Em alguns casos, o algoritmo ndo conseguiu relacionar os géneros dos
artistas, o que também gerou justificativas sem informacdes. No caso da Figura 19,
que apresenta a justificativa para as recomendacfes do usuario 2949370, para 0

artista Andrea Berg, o software ndo conseguiu relacionar os géneros.
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Figura 19 - Justificativas geradas para o usuario 2949370

Tipo de Nome Artista || Nome Artista || Rank Artista Codigo
ecomendacad |Recomendado Ouvido Ouvido Usuario

| Null

[ 2 St?\igf%ifd U2 7 2949370
[ 2 Jay Sean Ch?ﬁg:'p‘gers 2 2949370
[ 2 Oomph! Ch?ﬁ?,e"'p"pters 2 2949370
[ 2 Lacuna Coil Chﬁ‘ﬁgg}‘gers 2 2949370

Fonte: préprio autor.

Exposto os resultados obtidos com o algoritmo, o capitulo de concluséao
abordara algumas consideracdes sobre a pesquisa, bem como suas contribuicdes e
sugestdes para projetos futuros.
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6. CONCLUSAO

Este capitulo apresenta as consideracdes finais sobre o trabalho
desenvolvido, bem como suas contribuicdes, possiveis melhorias e pesquisas

futuras.

6.1. Consideragdes finais

O trabalho desenvolvido teve como objetivo auxiliar no aprimoramento da
interpretabilidade de sistemas de recomendacéo. A interpretabilidade mostra grande
importancia diante do cenario atual, levando em consideracdo que os sistemas de
recomendagao estao cada vez mais presentes no cotidiano da sociedade.

O processo para se chegar a esta conclusdo passou por diversas etapas.
Foram apresentados 0s principais tipos de sistemas de recomendacdo, além de
como se iniciou o projeto LOD, sua estrutura, variagdes, a forma como os dados
devem ser publicados e suas principais contribuicoes.

Além disso, foi mostrado também a importancia da interpretabilidade em
sistemas de recomendacdo na secdo Interpretabilidade sobre decisfes. Diante da
presenca cada vez maior desses sistemas em areas importantes, a utilizacdo da
interpretabilidade € inquestionavel.

Diante dessas questdes, o0 algoritmo teve um rendimento de 94,72% de

justificativas geradas e mostrou-se satisfatério para o objetivo da pesquisa.

6.2. Contribuicbes

Por meio da pesquisa e desenvolvimento do sistema de recomendacao, foi
possivel contribuir com um novo método para gerar justificativas em sistemas de
recomendacdo. A pesquisa focou em sistemas de recomenda¢do musical, porém os
conhecimentos presentes neste trabalho sdo transferiveis para outras areas que
utilizam sistemas de recomendacao.

Foi exposto também quao grande € o leque de possibilidades em se utilizar a
DBpedia. A grande quantidade de dados disponibilizada pelo projeto pode auxiliar

em diversas pesquisas.
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Além disso, foi exposta a importancia da utilizacdo da interpretabilidade em
sistema de recomendacdo. Sua utilizacdo € de grande relevancia, especialmente

diante de situacfes que afetam diretamente a vida de usuarios ou de terceiros.

6.3. Sugestdes para trabalhos futuros

Tendo em vista 0 quéo abrangente é a area de sistemas de recomendacao e
afins, alguns trabalhos podem ser desenvolvidos para melhoria do projeto atual, bem
como no desenvolvimento de outros projetos relacionados.

Um dos principais aprimoramentos a serem feitos no software envolve as
bases de dados, tendo em vista que devido a auséncia de algumas informacdes nas
bases extraidas da DBpedia, o software ndo conseguiu gerar justificativas para
todas as recomendacgfes. Um provavel trabalho a ser realizado é complementar a
base de dados atual, utilizando outras bases de dados que fornecam as informacdes
gue faltam na base fornecida pela DBpedia

Outra melhoria seria a otimizagdo no processo de geracdo das justificativas,
tendo em vista que, para a amostragem atual, o software demorou em média uma
mora para se gerar todas as justificativas. Possivelmente, a quantidade de arquivos
gerados para se montar a justificativa seria reduzido, com o objetivo de otimizar o
processo. Isso diminuiria a quantidade de lacos de repeticdo, acarretando em uma
diminuicdo de uso de memoaria e reducdo no processamento dos dados.

Ainda relacionado ao projeto atual, € importante realizar uma validacdo das
recomendacdes geradas, o que avaliaria sua qualidade. Esse processo seria
realizado com um grupo de usuarios reais, com 0 objetivo de avaliar se as
recomendacdes, bem como as justificativas sdo plausiveis. A informacdo seria
apresentada aos usuarios, que iriam relatar se aquela recomendacao, aliada a
justificativa teria, de fato, sentido para suas preferéncias musicais.

No que envolve outros projetos, utilizar os conceitos expostos neste trabalho
sobre interpretabilidade em sistemas de recomenda¢cdo se mostra crucial para a
criacdo e aperfeicoamento de sistemas de recomendacéo, além de aumentar a
confiabilidade em recomendacdes geradas. Um exemplo inquestionavel da
aplicacdo da interpretabilidade, como ja& mencionado anteriormente, é o algoritmo
COMPAS, levando em consideracao que o algoritmo esta atualmente afetando a

vida de usuarios e terceiros de forma substancial.
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APENDICE A - Arquivo de justificativas do algoritmo
2:Pink Floyd;Foo Fighters;1;7687

2;Black Sabbath;Foo Fighters;1;7687
2:ludas Priest;Foo Fighters;1;7687
2:Led Zeppelin;Foo Fighters;1;7687
3:Xandria;Foo Fighters;1;7687

2:Be'lakor;] Mascis;74;1029562

2:Children of Bodom;The Beatles;1;1029562
2:McFly;The Beatles;1;1029562

1;Jonas Brothers;The Beatles;1;1029562
0;0ne Direction;The Beatles;1;1029562

2:McFly;The Doors;2;2168899

2:Jonas Brothers;The Doors;2;2168899
2:Sarah Brightman;Opeth;1;2168899
2:0ne Direction;0Opeth;1;2168899
2:Madball;Porcupine Tree;3;2168899

Fonte: préprio autor.



