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O estudo da representacio de conhecimento em sistemas de recomendacdo
e de seus impactos na efici€ncia e na eficicia desses sistemas oferece
relevantes oportunidades de pesquisa.






RESUMO

Um problema classico que frequentemente compromete a qualidade de Sistemas de Recomen-
dacdo (SRs) € a esparsidade de dados sobre as interacdes dos usudrios com os itens a serem
recomendados. A representacdo de conhecimento acerca dos usudrios e dos itens (p.ex., no
dominio do filmes, atores, diretores e géneros), também chamado de informacdes laterais, por
meio de ontologias e Grafos de Conhecimento (GCs) se mostrou eficaz para contornar esse
problema. No entanto, o crescimento das informagdes laterais em termos de volume e comple-
xidade d4 origem a muitos desafios, incluindo a demanda por algoritmos de alto custo para lidar
com grandes quantidades de dados. Enquanto isso, embora a Sumariza¢do de Grafo (SG) tenha
se tornado popular para dar suporte as tarefas de visualizacao e consulta de GC, seu uso ainda é
relativamente inexplorado no dominio de SRs. Esta tese investiga os impactos da representagcao
e sumarizacdo do conhecimento em SRs, tanto a nivel de eficidcia como de efici€éncia. A efica-
cia neste contexto esta relacionada a qualidade das recomendagdes geradas, e eficiéncia, por sua
vez, estd relacionada ao custo computacional. Mais especificamente, esta tese investiga duas
abordagens para mitigar o problema do alto custo de treinamento de modelos de recomendacao
baseados em informagdes laterais. A primeira abordagem converte a representacao das infor-
macoes laterais baseada em ontologia numa matriz de preferéncia, eliminando a necessidade
do uso de algoritmos de alto custo computacional baseados em inferéncias em ontologias ou
na estrutura de rede de informacdo. Esta abordagem € aplicdvel a SRs baseados em filtragem
hibrida cldssica para considerar as informacdes laterais no processo de recomendacao. Para de-
finir melhor esta técnica de conversao, esta tese propde um arcabouco conceitual, chamado de
ORBS, que permite especificar a representacdo ontoldgica descrevendo os diferentes aspectos
(caracteristicas) dos itens e as hierarquias de entidades que ordenam e descrevem estes aspec-
tos. Neste arcabouco, o conhecimento € representado usando ontologias de diferentes niveis de
abstracdo, diferenciando conceitos relacionados a tarefa de recomendacao, ao dominio do item
e a aplicacdo. A segunda abordagem foca os SRs baseados em GCs (SRGCs), onde € proposto
a sumariza¢do do GC utilizando uma técnica que combina embeddings com clusterizacao de
nodos para reduzir o volume das informacdes laterais. Esta técnica adota duas estratégias de
sumarizacdo: a unica-visdo, que sumariza 0 GC como um todo, e a multi-visdo, que separa
o GC em muiltiplas visdes, sumariza cada visdo e, entdo, unifica-as em um dnico sumario de
GC. Estas visdes sdo subgrafos do GC contendo entidades relacionadas a um determinado as-
pecto de item. Os experimentos desta tese analisaram as duas abordagens propostas usando
os dados do MovieLens 1M e informagdes laterais de Movie Ontology, IMDb e DBpedia. Os
resultados demonstram que a especificacdo de multiplos aspectos e hierarquias tém o potencial
de melhorar a eficicia de SRs. Além disso, experimentos subsequentes avaliam o impacto das
duas estratégias da técnica de sumarizacao de GC na eficiéncia e eficicia de quatro SRGCs. Os
resultados mostram que a sumarizagdo proposta pode melhorar a eficiéncia do SRs sem mudar
significativamente a eficicia.

Palavras-chave: Sistema de recomendagdo. Ontologia. Grafos de conhecimento. Sumariza¢do
de grafos. Embeddings de grafo de conhecimento.






ABSTRACT

A classic problem that often compromises the quality of Recommender Systems (RSs) is the
sparsity of data about user interactions with the items to be recommended. The representation
of knowledge about users and items (e.g., in film domain, actors, directors, and genres), also
called lateral information, through ontologies and Knowledge Graphs (KGs), has proven effec-
tive to circumvent this problem. However, the growth of lateral information in terms of volume
and complexity gives rise to many challenges, including the demand for costly algorithms to
handle large amounts of data. Meanwhile, although Graph Summary (GS) has become pop-
ular to support KG visualization and query tasks, its use is still relatively unexplored in the
recommendation domain. This thesis investigates the impacts of knowledge representation and
summarization in recommendation systems, both in terms of effectiveness and efficiency. The
effectiveness in this context is related to the quality of the generated recommendations, and ef-
ficiency, in turn, is the computational cost. Specifically, this thesis investigates two approaches
to mitigate the high cost of training recommendation models based on lateral information. The
first approach converts the representation of ontology-based RSs into a preference matrix, re-
moving the need of using high computational cost algorithms based on ontology inference or
the structure of information network. This approach is applicable to RSs based on classical
hybrid filtering to consider the lateral information not the recommendation process. To bet-
ter define this mapping technique, this thesis proposes a conceptual framework, called ORBS,
which allows specifying the ontological representation describing the different aspects (char-
acteristics) of items and the hierarchies of entities that order and describe these aspects. In
this framework, knowledge is represented using ontologies of different levels of abstraction,
differentiating concepts related to the recommendation task, item domain and application. The
second approach focuses on KG-based RSs, where the KG summarization is proposed using a
technique that combines embeddings with node clustering to reduce the volume of lateral infor-
mation. This method takes two strategies: single-view, which summarizes the KG as a whole,
and multi-view, which separates the KG into multiple views, summarizes each view, and then
unifies them into a single KG summary. In this context, views are subgraphs of the KG con-
taining entities related to a particular item aspect. The experiments in this thesis analyzed
the two proposed approaches using data from MovieLens 1M and side information from Movie
Ontology, IMDb and DBpedia. The results demonstrate that specifying multiple aspects and
hierarchies has the potential to improve the effectiveness of RSs. Furthermore, subsequent ex-
periments assess the impact of the two KG summarization technique strategies on the efficiency
and effectiveness of four KG-based RSs. The results show that the proposed summarization can
improve the efficiency of RSs without significantly changing the effectiveness.

Keywords: Recommender system. Ontology. Knowledge graph. Graph summarization. Knowl-

edge graph embeddings.
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1 INTRODUCAO

O uso de Sistemas de Recomendacido (SRs) (AGGARWAL et al., 2016) tornou-se
parte de nossa experiéncia online didria. Estes sistemas ajudam os usudrios a encontrar, dentre
muitos outros, itens de consumo (MESAS; BELLOGIN, 2020), outros usuarios (RODRiIGUEZ-
GARCIiA et al., 2019), lugares (ZHENG et al., 2018) e anotacdes (YU et al., 2018). Ao longo
dos anos, os SRs contribuiram para mitigar a sobrecarga de escolhas (Choice overload) (CHER-
NEV; BCKENHOLT; GOODMAN, 2015), aumentando a satisfacdo dos usudrios e a receita
de muitos negdcios de streaming e e-commerce, incluindo Netflix, Amazon, Youtube e Last.fm.

Para prover recomendacdes personalizadas, os SRs apoiam-se em um modelo de pre-
feréncia que permite estimar interesses dos usudrios, chamado modelo de Perfil de Usuério (PU,
em inglés User Profile). O PU mantém informagdes diretamente ou indiretamente relaciona-
das as preferéncias do usudrio, ao seu comportamento e ao seu contexto (KADIMA; MALEK,
2010; KANOJE; GIRASE; MUKHOPADHYAY, 2014).

Existem diversas técnicas de recomendagdo propostas na literatura. Elas podem ser
classificadas segundo trés abordagens cldssicas: técnicas de Filtragem Colaborativa (FC) que
utilizam um PU na forma de uma matriz de avaliacao Usuério-Item mantendo as avaliacdes (ra-
tings) dos itens acessados pelos usudrios; técnicas de Filtragem Baseada em Contetddo (FBC),
que utiliza um PU mantendo caracteristicas dos itens bem avaliados pelos usudrios; e técnicas
hibridas, que combinam técnicas de FC e FBC para minimizar os problemas do uso individual
das duas primeiras.

Dentre outros problemas, as técnicas de recomendacdo cldssicas podem perder quali-
dade devido a falta de dados de avaliacdes, a chamada esparsidade de dados (BOBADILLA;
SERRADILLA, 2009). Esta esparsidade de dados faz com que as técnicas de FC produzam
recomendacdes de baixa qualidade para os usudrios que fornecem poucas avaliagdes. As técni-
cas de FBC tentam mitigar o problema da esparsidade de dados de avaliacao através do uso de
caracteristicas dos itens (mesmo daqueles que nunca foram avaliados).

Existem diversos trabalhos na literatura que visam mitigar o problema da esparsidade
de dados em SRs. Um exemplo € a solu¢do proposta por Fernandes, Sacenti e Willrich (2017),
que teve a participagcdo do autor desta tese. Nela, foi definida uma técnica hibrida inspirada na
técnica de FC classica, que utiliza informagao lateral para a determinacao dos vizinhos proxi-
mos. Estes vizinhos ndo sdo determinados pela similaridade entre suas avaliacdes, mas pela
similaridade da frequéncia de ocorréncia de valores de certas caracteristicas relacionadas aos
itens (p.ex., no dominio de filmes: géneros e ano de lancamento).

Além das técnicas classicas de recomendacao, Aggarwal et al. (2016) descreve outros
SRs, como os baseados em conhecimento, demograficos, baseados em contexto, sensiveis ao
tempo, baseados em localizacao, sociais, multicritérios, baseado em combinacdo de resultados
(em inglés, ensemble) e estruturais. Diferente de Aggarwal et al. (2016), que considera como
SR baseado em conhecimento apenas aqueles que explicitamente solicita os requisitos do usué-

rio para recomendar determinado item, Burke (2007) define SRs baseados em Conhecimento
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(SRCs) de modo mais abrangente: como sistemas que apoiam-se no conhecimento explicito
do dominio dos itens e dos usudrios para determinar como os itens satisfazem as necessidades
do usudrio. Os SRCs incorporam este conhecimento adicional nos PUs por meio de diversas
abordagens e artefatos (BOBADILLA et al., 2013): raciocinio baseado em casos (Case-Based
Reasoning), restrigdes (Constraint-Based Reasoning), consultas, métricas de alinhamento (Mat-
ching Metrics), redes sociais (SHOKEEN; RANA, 2020), vetores de conhecimento, ontologias
e Grafos de Conhecimento (GCs).

De maneira similar as técnicas de FBC, as informagdes sobre usudrios e/ou itens con-
sideradas pelo SRC tém o potencial de mitigar o problema da esparsidade de dados. Estas
informacdes, também chamadas de informagdes laterais (em inglés, side information), comple-
mentam os dados sobre as interacdes entre usudrios e itens, permitindo novas abordagens para a
recomendacao. As informagdes laterais podem ser coletadas no sistema alvo da recomendagdo
(p.ex., valores de metadados de filmes, livros ou musicas) ou em fontes externas, como dados
conectados (DCs, como p.ex., DBpedia, Freebase, LinkedMDb), dados (semi)estruturados de
dominios especificos como filmes (p.ex., Internet Movie Database - IMDb, Rotten Tomatoes)
e midias sociais (p.ex., Facebook Graph, Twitter). Esta tese tem como objeto de estudo SRC
segundo a defini¢do de Burke (2007) e no contexto de informacao lateral.

As fontes externas, e o proprio sistema alvo da recomendacdo, podem oferecer uma
quantidade imensa de informacdes sobre usudrios e itens, podendo estar relacionadas aos mais
diversos aspectos dos usudrios (p.ex., informacdes demogréaficas) e dos itens (no dominio de
filme, pode-se citar gé€neros, atores, diretores, data de lancamento). Um dado SRC pode se-
lecionar os tipos de informacdes que irdo compor o PU, que idealmente deveriam ser aqueles
que os usudrios frequentemente levam em conta quando buscam pelos itens (ADOMAVICIUS;
KWON, 2007; MANOUSELIS; COSTOPOULOU, 2007). Além da selecao dos tipos de infor-
macoes que irdo compor o PU, os SRCs devem escolher como estas informacdes serdo repre-
sentadas e utilizadas pelo SR. Em alguns SRCs, as informagdes laterais relacionadas a um ou
mais aspectos dos itens sdo organizadas na forma de hierarquias (taxonomias). Por exemplo,
Sieg, Mobasher e Burke (2010) e Pan et al. (2010) consideram como informacao lateral uma hi-
erarquia de géneros de livros e filmes, respectivamente. Outros SRCs representam informacoes
laterais na forma de ontologias e Grafos de Conhecimento, (GCs) os chamados SRs baseados
em Ontologia (SRO) e SRs baseados em GCs (SRGCs).

Ontologia é uma especificacdo explicita e formal de uma conceitualizagdo comparti-
lhada (STUDER; BENJAMINS; FENSEL, 1998). Uma ontologia especifica conceitos (clas-
ses), individuos (instancias), propriedades (relacionamentos) e axiomas (declaracdes), que per-
mitem representar elementos de determinado dominio. As declaracdes de uma ontologia descre-
vem fatos do mundo real por meio de uma estrutura bem definida no formato de triplas (s, 0, p)
onde s € o sujeito, p é o predicado e o € o objeto da declaracdo. Por exemplo, a declaracao
(Terminator: Dark Fate,temTipo, Filme) evidencia que o individuo Terminator: Dark Fate esta
relacionado ao conceito Filme por meio da propriedade temTipo (tipo).

Nio h4 ainda amplo consenso na defini¢io de GC (EHRLINGER; WOSS, 2016). Mui-
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tos autores consideram que GC (p.ex., Google’s Knowledge Graph) enfatiza a estrutura na
forma de um grafo rotulado cujos nodos denotam entidades de diferentes tipos (p.ex., Usud-
rio, Filme, Género, Diretor, Ator) e as arestas denotam relacdes entre eles (p.ex., temTipo,
avalia, assiste, temGénero, temDiretor, temAtor). O GC pode conter uma ou mais ontologias
que formam um esquema parcial ou integral dos conceitos, individuos e das relagdes por ele
conectados.

A publicacdo de ontologias ou GCs na Web seguindo um conjunto de diretrizes de-
finidas e estudadas pela drea da Web Semantica d4 origem ao conceito de dados conecta-
dos (BERNERS-LEE et al., 1998b). Este tipo de representacdo de conhecimento potencializa o
compartilhamento e o reuso dos dados representados. Desta forma, é adequado o uso de dados
conectados (p.ex., DBpedia, Freebase, YAGO) como uma fonte de informacao lateral adicional
sobre usudrios e itens de um SR.

Tanto propostas de SROs (PASSANT; HEITMANN; HAYES, 2009; NOIA et al.,
2012; OSTUNI et al., 2013; BELLINI et al., 2017; ANGELIS et al., 2017) quanto SRGCs (MI-
RIZZI et al., 2012; CAO et al., 2019; SUN et al., 2018) reusam conhecimento oriundo de fontes
externas como dados conectados ou estruturados. Por exemplo, um SR de filmes pode explorar
dados da DBpedia sobre géneros, diretores, atores, palavras-chave e prémios de filmes, atores
e diretores. Outro exemplo sdo os SRs que exploram dados de midia social, como perfis de
usudrio, relacdes sociais, anotagdes e postagens (SHOKEEN; RANA, 2020).

Diversos trabalhos recentes demonstram que os SRCs sao eficazes, ou seja, que a in-
formacdo lateral tem potencial para melhorar a qualidade de recomendacdes. No entanto, estas
técnicas em geral sofrem do problema da baixa eficiéncia. O termo eficiéncia de um SR € usado
aqui para se referir principalmente ao custo computacional e ao tempo necessario para treinar
o modelo de PU necessdrio a geragdo da recomendacdo. Apesar de haver poucos estudos desta
limitacdo dos SRCs (PAUN, 2020), esta baixa eficiéncia é devida principalmente a incorporagdo
da informacao lateral que, acrescida dos dados acerca das interagdes, geram um grande volume
de dados a serem analisados pelas técnicas baseadas em conhecimento. Além disso, entre os
dados laterais adicionados pode haver dados irrelevantes (supérfluos) ou até mesmo ruidosos
para a recomendacdo. O problema do volume e relevancia da representacdo de conhecimento
tem grande importancia para SRs reais porque a atualizacdo do modelo de preferéncia deve ser
executada tdo frequentemente quanto possivel para considerar as ultimas interagdes de usudrios
e novas adi¢des ao catdlogo de itens. Portanto, o treinamento do SR deve ter execugdo ripida e
robusta para produzir modelos de preferéncia atualizados com frequéncia e rapidez.

Esta tese estuda a representacdo do conhecimento em sistemas de recomendagao base-
ados em conhecimento, especificamente SROs e SRGCs e seus impactos na eficédcia e eficiéncia.
Mais especificamente, esta tese investiga duas abordagens para mitigar o problema do alto custo
de treinamento de modelos de recomendacao baseados em informacdes laterais.

A primeira abordagem (SACENTTI; WILLRICH; FILETO, 2018) converte a represen-
tacdo das informacdes laterais baseada em ontologia numa matriz de preferéncia, eliminando

a necessidade do uso de algoritmos baseados em inferéncias em ontologias ou na estrutura de
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rede de informacgdo. Esta abordagem € aplicdvel a SRs baseados em filtragem hibrida (FER-
NANDES; SACENTI; WILLRICH, 2017) para considerar as informacdes laterais no processo
de recomendacdo. Para definir melhor esta técnica de conversao, esta tese propde um arcabouco
conceitual, chamado de ORBS. Este arcabouco organiza o conhecimento em ontologias de di-
ferentes niveis de abstracdo, diferenciando conceitos relacionados a tarefa de recomendacao, ao
dominio do item e a aplicagdo. A ontologia de tarefa de recomendacdo é genérica, de maneira
a ndo depender de conceitos do dominio do item. Assim, a ontologia de tarefa de recomen-
dacdo pode ser reusada em SRs aplicados a diferentes dominios (tipos) de item, p.ex. filmes,
musicas, produtos e pessoas. Por consequéncia, um SR projetado para considerar esta ontologia
de tarefa, pode ser facilmente adaptado a diferentes dominios dos itens, bastando importar a(s)
ontologia(s) do dominio do item a recomendar. Nesta tese, a capacidade de reuso ou adapta-
¢do de um SR em aplicacOes com itens de diferentes dominios é chamada de independéncia de
dominio.

Além disso, este arcabougo permite especificar a representacdo ontoldgica das prefe-
réncias de usudrios, chamado de Perfil Ontoldgico de Usudrio (POU), descrevendo os diferentes
aspectos (caracteristicas) dos itens e as hierarquias de entidades que ordenam e descrevem estes
aspectos. Por exemplo, a data de lancamento do filme e os géneros do filme sdo aspectos ado-
tados pela constru¢cdo de POUs para representar fatores de interesse do usudrio que influenciam
no processo de recomendacdo. Além disso, géneros do filme podem ser organizados em uma ta-
xonomia de géneros. Este arcabougo permite analisar diferentes representacdes de informagdes
laterais sobre itens e usudrios, que especificam quais aspectos e hierarquias sdo relevantes para
a recomendacdo, com o objetivo de identificar qual representacdo proporciona maior eficicia
aos algoritmos de recomendacio.

Experimentos demonstram que a especificacdo de multiplos aspectos e hierarquias tem
o potencial de melhorar a eficicia de SRs (SACENTI; WILLRICH; FILETO, 2018) e que o
aumento da generalidade dos conceitos diminui o erro de predicdo e aumenta o nimero de
vizinhos préximos (FERNANDES; SACENTI; WILLRICH, 2017). Além disso, os resultados
obtidos motivaram a segunda abordagem proposta sobre a sumarizacdo da representacdo de
conhecimento baseada em GCs.

Na primeira abordagem, tentou-se reduzir o custo computacional via um mapeamento
da ontologia na matriz de preferéncia, eliminando altos custos computacionais para o treina-
mento que consideram ontologias. Outra abordagem alternativa para mitigar o problema da
eficiéncia dos SRCs € via a reducdo do volume de dados e da eliminagao de dados irrelevan-
tes e ruidosos. Trabalhos que optam pela selecdo manual ou pela selecdo semiautomatica de
dados conectados geralmente restringem a selecdo as triplas diretamente relacionadas aos itens
a recomendar. Alguns trabalhos recentes investigam a sele¢do automadtica de caracteristicas de
dados conectados (MUSTO et al., 2015; RAGONE et al., 2017). Outros trabalhos (GARCIA et
al., 2012; ARSHADI; JURISICA, 2004; MAATEN; POSTMA; HERIK, 2009; LIU; CHENG;
QU, 2020) reduzem o tamanho e o ruido dos dados de entrada de algoritmos de Aprendizado de

Maiquina (AMs — em inglé€s, machine learning) através de técnicas como a poda de instancias
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(instance prunning), edicdo baseada em casos (case-based editing), redugcao de dimensionali-
dade, Agrupamento de Dados (AD — em inglés, clustering) e abordagens de Sumarizagdo de
Grafo (SG).

Os algoritmos de SG (LIU et al., 2018) podem transformar grafos em representacdes
mais compactas, preservando propriedades que sdo tteis para a aplicacdo ou dominio. Alguns
trabalhos (SYDOW; PIKULA; SCHENKEL, 2013; ALI et al., 2020) aplicam a SG para acelerar
o processamento de consultas em grafos e oferecer suporte a visualizacao e andlise de grafos.
Esses trabalhos apontam que a SG tem vdrios beneficios, incluindo redu¢do do volume de da-
dos, aceleracao de algoritmos ou consultas em grafos e reducdo de ruido. Embora a SG tenha
se tornado popular para esses propodsitos, sua aplicagdo para sumarizar GCs que representam
informacdes laterais em SRGCs € relativamente nova e inexplorada. Até onde sabemos, poucos
trabalhos (RAGONE et al., 2017; WU et al., 2015) aplicaram a SG em certas tarefas de um SR
especifico, e nenhum estudo propds abordagens de SG e avaliou seus impactos na reducao de
custos computacionais e/ou melhoria da qualidade de recomendacao em SRGCs.

Um algoritmo de SG também pode se beneficiar da representacao de informagao lateral
no GC em termos de aspectos e hierarquias por meio da delimitacdo de subgrafos, chamados
nesta tese de visdes. Métodos recentes de agrupamento baseados em grafos exploram estra-
tégias multi-visdo para aproveitar a diversidade, a precisdo e a robustez das particdes (Yang;
Wang, 2018). Em tais métodos, subgrafos com diferentes pontos de vista sobre os mesmos
dados sdo primeiro fundidos e depois aglutinados. Outras abordagens tentam encontrar uma
maneira de maximizar a qualidade do agrupamento dentro de cada visdo enquanto mantém a
consisténcia do agrupamento através das diferentes visoes.

A segunda abordagem proposta nesta tese para mitigar o problema da eficiéncia foca
especificamente os SRGCs e tem como principio a redu¢cdo dos GCs representando infomagdes
laterais via SG. Para tal, é proposto um método de GC combinando embeddings com clusteri-
zagdo de nodos usando o algoritmo K-Means. Este método de SG € usado em uma etapa de
pré-processamento para SRGCs. Dado que os algoritmos SG sdo especificos para aplicacoes,
propomos um método de SG que visa a redu¢do do tamanho do GC para acelerar o tempo de
treinamento dos SRGCs sem impacto significativo na eficacia. O método GS proposto adota a
premissa de que a similaridade seméantica entre entidades pode ser usada para sumarizar GCs
para SRs através da aglutina¢do de entidades, onde entidades semanticamente similares sdao
aglutinadas formando nodos mais genéricos, denominamos de supernodos.

Além disso, o método de SG proposto adota duas estratégias quanto aos tipos de en-
tidades que podem ser aglutinadas em supernodos: a sumariza¢do Unica-visdo e a multi-visao.
Na estratégia unica-visdao, o GC é sumarizado como um todo, de forma que os supernodos
podem aglutinar entidades similares independente de qualquer forma de categorizacdo dessas
entidades.

A Figura 1 ilustra a estratégia tnica-visdo aplicada a recomendagao de filmes. O lado
esquerdo desta figura representa os usudrios interagindo com filmes. No centro estdo repre-

sentadas em GC das informacdes laterais relacionadas os filmes. Finalmente, no lado direito
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contém uma ilustracdo do GC sumarizado. A titulo de exemplo, considere que os géneros War
e Drama, e o ator S. Stallone sdo mais similares entre si do que com as demais entidades, que
faz com que estas entidades sejam aglutinadas em um supernodo (SN-2 na Figura 1). Assim,
os filmes relacionados com essas entidades tornam-se mais proximos entre si (por exemplo,
The expendables 3, Braveheart) por causa da nova representacdo de conhecimento. Analoga-
mente, o ator A. Schwarzenegger e o diretor T. Miller sdao aglutinados em SN-3 devido a sua
similaridade. Do mesmo modo, a estratégia de Unica-visdo também permite aglutinar entida-
des homogéneas, como os géneros Action e Adventure (SN-1), ou os diretores P. Hughes e M.
Gibson (SN-4).

Interagbes usuario-item Informacdes laterais sobre filmes Sumario do GC

i

“EXPENUABLES 3

\m

Figura 1 — Exemplo de sumariza¢do de GC multi-visdo para recomendacdo de filmes baseada em GC

Fonte: criado pelo autor. Publicado pela primeira vez em Journal of Intelligent Information Systems,
2021 pela Springer Nature.

Visando propor uma alternativa mais restritiva para a criacdo de supernodos, esta tese
propde a estratégia multi-visdo de geracdo de supernodos. Nesta estratégia, o GC € segmen-
tado/particionado em um nimero de visdes distintas (subgrafos). Cada visdo representa um
aspecto (faceta, subconjunto) da informacdo lateral sobre os itens a serem recomendados. A
Figura 2 ilustra a estratégia multi-visdo de SG aplicada a recomendacdo de filmes baseada em
GC. Nesta estratégia, o conteddo do GC pode ser organizado em trés visdes (subgrafos) dis-
tintas: Géneros, Atores e Diretores. Cada visdo pode ser sumarizada de forma independente
e, posteriormente, os sumarios obtidos sdo combinados em um unico GC, no qual apenas en-
tidades homogéneas (considerando a visdo pertencente) podem ser aglutinadas em um mesmo
supernodo com base na similaridade semantica entre si. Diferente da estratégia Unica-visdo, a
multi-visdo nao permite a formagao de um supernodo com entidades heterogéneas. Por exem-
plo, na visdo de género, A¢do e Aventura sdo aglutinadas no supernodo SN-/ representando
esses dois géneros, devido a estes géneros serem mais similares entre si do que aos demais gé-
neros. Assim, os filmes pertencentes a esses géneros tornam-se mais proximos (por exemplo,

Terminator: Dark Fate, The expendables 3, Braveheart). Analogamente, na visdo dos atores A.
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Schwarzenegger e S. Stallone sdo aglutinados em SN-3. Finalmente, na visdo dos diretores, P.
Hughes e M. Gibson sao aglutinados em SN-4.

Interagdes usuario-item Informacdo lateral de filmes Sumadrio do GC (sGC)
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Figura 2 — Exemplo de sumariza¢do de GC multi-visdo para recomendacdo de filmes baseada em GC

Fonte: criado pelo autor. Publicado pela primeira vez em Journal of Intelligent Information Systems,
2021 pela Springer Nature.

Note que a SG aplicada ao SRGC proposto ndo pode ser considerada uma sobrecarga
de trabalho adicional ao SR. No contexto de SRGCs, a frequéncia de sumarizacdo do GC € me-
nor do que a do retreinamento do modelo de recomendacio. O retreino deve ser executado com
a maior frequéncia possivel para levar em consideracao os novos dados de interagdo do usudrio.
A insercao de novas informagdes laterais no GC ou de itens a serem recomendados costuma ser
muito menos frequente do que a inser¢ao de novas interagdes do usudrio. Portanto, a sumari-
zacdo do GC pode ser executada apenas uma vez para produzir um sumadrio do GC (sGC) que
pode ser usado para retreinar o modelo de preferéncia vérias vezes, capturando as novas intera-
coes. Assim, a sumarizagdo como etapa de pré-processamento ndo pode ser considerada como
uma sobrecarga adicional no retreino. Ao contrario, espera-se que o pré-processamento do GC
reduza o tempo de treinamento geral dos modelos de SRGCs, enquanto mantém a eficicia do
SR ou até mesmo melhora-a ligeiramente em alguns casos.

Para avaliar a segunda abordagem proposta para mitigar o problema da eficiéncia em
SRGCs via SG, foram realizados experimentos considerando quatro SRGCs (citar referéncias)
e dois conjuntos de dados obtidos pela combinac¢do do conjunto de dados do Movielens 1M
enriquecido com informagdes laterais obtidas da DBpedia e IMDb. Estes experimentos visaram
avaliar os impactos em termos de eficicia e eficiéncia da SG quando aplicada nesses quatro
diferentes SRGCs. Os resultados mostram que a sumariza¢ao do GC pode aumentar a efici€ncia
do SRGC pela redugdo do tempo de treinamento do modelo sem mudancas significativas na
eficdcia da recomendacdo, que varia de acordo com a estratégia, a taxa de sumarizagdo e o SR.

O restante deste capitulo descreve a hipdtese e as perguntas de pesquisa, os objetivos

geral e especificos, o escopo da pesquisa, o método de pesquisa e a organizagdo da tese.
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1.1 HIPOTESE E PERGUNTAS DE PESQUISA

Observado a diversidade de representacdo de informacdo lateral e seus impactos em
termos de eficécia e eficiéncia em SRCs, esta secdo descreve a hipotese (Hipotese 1) e as per-

guntas de pesquisa.

Hipétese 1. Miiltiplos aspectos, hierarquias e visdes para representar e selecionar informacdo
lateral em grafos de conhecimento e aliados a sumarizagdo destes podem melhorar a eficiéncia

do treinamento e a eficdcia de sistemas de recomendacdo baseados em grafos.

Esta tese se propde a responder as seguintes perguntas de pesquisa relacionadas com

tal hipétese:

1. A representacdo de informacao lateral por meio de caracteristicas relacionadas aos mul-

tiplos aspectos do item resulta na melhoria da eficacia dos resultados de SRs?

2. A representacdo de informagao lateral por meio de caracteristicas organizadas em taxo-

nomias ou ontologias hierdrquicas resulta na melhoria da eficdcia dos resultados de SRs?

3. A sumarizacdo de informacdo lateral resulta na melhoria da eficiéncia do treinamento

sem prejuizo na eficicia dos resultados de SRs?

4. A estratégia de sumarizagdo multi-visdo resulta na melhoria da eficiéncia do treinamento

e/ou eficacia dos resultados de SRs, quando comparada com a estratégia de unica-visao?
1.2 OBJETIVOS

O tema de pesquisa desta tese é a representacdo e sumarizagao de conhecimento em
SROs e SRGCs. Desta forma, a tese estd relacionada as linhas de pesquisa de Sistemas de
Recomendagdo (SR — em inglés, recommender systems), Representacdo de Conhecimento (RC
— em ingl€s, knowledge representation), Sumarizacao (em inglés, Summarization) através de
Agrupamento de Dados (AD — em inglés, clustering) e Aprendizado de Maquina (AM — em
inglés, machine learning). Esta se¢do apresenta os objetivos geral e especificos dentro destas

linhas de pesquisa.
1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta tese € investigar a representacdo de conhecimento baseada em
ontologia e GC que serd utilizada como entrada do treinamento do modelo de preferéncia de
SRCs, tendo como meta melhorar a eficiéncia e/ou a eficicia da recomendacao.

Com o intuito de identificar os impactos da representacdo das informacgdes laterais
em SRs, € necessdria a comparagdo de diferentes representacdes de conhecimento. Nesta tese,

avaliamos os impactos causados pela variacdo da representacdo de conhecimento baseada na
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reorganizacdo de caracteristicas de itens (em termos de aspectos e hierarquias de entidades)
e baseada na sumarizacdo. E importante observar que esta tese pretende avaliar a representa-
¢ao do conhecimento de SR, i.e. contribuir para o pré-processamento dos dados de entrada do
treinamento do modelo de recomendacdo, e ndo pretende propor uma nova técnica de recomen-

dacao.
1.2.2 Objetivos Especificos

Sdo estabelecidos os seguintes objetivos especificos para esta tese:

1. Identificar ou definir uma técnica de recomendacdo que determine as preferéncias dos
usudrios considerando diferentes configuracdes de informacao lateral em um modelo de
Perfil Ontolégico de Usudrio (POU), em termos das caracteristicas organizadas em as-
pectos e hierarquias. Se necessario, definir um mapeamento do POU para modelos de PU
empregados por técnicas cldssicas de recomendacdo, como a j4 inicialmente investigada
por Fernandes, Sacenti e Willrich (2017).

2. Definir e desenvolver uma arquitetura de implementa¢cdo de um SRO com base em POU

e na técnica de recomendac@o como definida no objetivo especifico 1.

3. Definir e realizar experimentos utilizando o SRO desenvolvido. Estes experimentos de-

verdo ser definidos de maneira averiguar as perguntas de pesquisa 1 e 2 desta tese.

4. Identificar ou definir uma técnica de SG para reduzir o tamanho do GC e eliminar dados

irrelevantes e ruidosos.

5. Definir e desenvolver uma arquitetura de implementagcdo de um SRGC que adote a técnica

de SG no pré-processamento dos dados de entrada do SR.

6. Definir e realizar experimentos. Estes experimentos deverdo ser definidos de maneira

averiguar as perguntas de pesquisa 3 e 4 desta tese.
1.3 ESCOPO DA PESQUISA

Esta tese investiga especificamente a representacdo de conhecimento em modelos de
PU de SROs e SRGCs. A adocdo exclusiva destas duas categorias de SRs se deve ao conheci-
mento prévio do autor sobre tecnologias da web semantica e as abordagens recentes de reco-
mendacdo baseada em GCs(CAO et al., 2019; SUN et al., 2018; ZHANG et al., 2018; ZHANG
et al., 2016; PIAO; BRESLIN, 2018). Outras técnicas de recomendag¢do como as baseadas em
casos, restricoes, consultas, métricas de alinhamento, redes sociais e vetores de conhecimento
ndo sdo abordadas nesta tese. A representagdo baseada em ontologias € GCs € mais rica e
complexa, de construc@o e processamento mais custosos, visto que explicita os relacionamen-

tos entre as entidades. Nem sempre esta representacdo obtém a melhor eficicia (SHERIDAN
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et al., 2019). Entretanto, esta representacao pode ser mais adequada em cendrios especificos,
assim como otimizagdes e novas formas de uso podem superar as limitagdes atuais e melhorar
a qualidade das recomendacdes.

O problema superespecializacdo (Over-Specification) (AGGARWAL et al., 2016), po-
tencializado pela incorporacao de informacdo lateral ndo € investigado nesta tese. Porém, mé-
tricas de diversidade podem ser adotadas para averiguar este fendmeno. Do mesmo modo, esta
tese ndo investiga o problema da andlise de contetido limitado (MUSTO et al., 2017), embora
a integracdo do modelo de preferéncia com outras fontes externas de dados possa ser apontada
como uma possivel solu¢do. Tal integracdo inclui o enriquecimento com dados conectados,
realizados em Sacenti (2016) e Cao et al. (2019), ou dados estruturados, como em Sun et al.
(2018). Além disso, embora a representacdo de conhecimento por meio de ontologia favoreca
a independéncia de dominio do item ao SR, a avaliacdo desta contribuicdo também ndo € um
objetivo desta tese, apesar de ser discutida em Sacenti, Willrich e Fileto (2018).

Dentre as técnicas para reducao do tamanho e eliminagdo de ruido em GCs, esta tese
limita seu escopo na SG, especificamente na SG baseada no uso do conceito de supernodos.
Outras técnicas baseadas em poda de instancias (instance prunning), edicdo baseada em casos
(case-based editing), reducao de dimensionalidade ndo serdo investigados aqui.

O método de GC proposto nesta tese utiliza o K-Means como algoritmo de agrupa-
mento de entidades no processo de geragdo de supernodos. O algoritmo K-Means foi adotado
por ser uma técnica bem consolidada, porém indica-se que outras técnicas sejam avaliadas em
trabalhos futuros. De modo anélogo, nao foi objetivo desta tese identificar a técnica de em-
bedding mais adequada para a sumarizagdo proposta. A técnica ComplEx foi escolhida por
ter obtido resultados mais promissores em compara¢ao com o TransE durante experimentos
preliminares, porém indica-se a extensdo desta avaliagdo em trabalhos futuros.

Finalmente, ressalta-se aqui que esta tese nao tem como objetivo propor uma técnica de
recomendacao baseada em GC inédita. O objetivo aqui € propor técnicas de pré-processamento

do GC que podem ser aplicadas em SRGCs existentes.
14 METODO DE PESQUISA

Para atingir seus objetivos especificos, e segundo a classificagdo de pesquisa em cién-
cia da computacdo (WAZLAWICK, 2015), esta tese propde realizar uma pesquisa: (i) empirica
(n2o formal), cujos objetos de estudo sao os SRCs, especificamente SROs e SRGC:s; (ii) apli-
cada (ndo pura), que estuda como representar a informacao lateral no modelo de preferéncia
destes SRs; (ii1) exata, que avalia seus resultados através de métricas precisas (p.ex., erro, pre-
cisdo e cobertura para avaliar a eficicia da recomendagdo; tempo em segundos para avaliar a
eficiéncia de treinamento).

O método desta pesquisa € composto pelas etapas seguintes, sendo que as etapas de 1 a
6 sdo referentes as perguntas de pesquisa 1 e 2, enquanto que as etapas de 7 a 12 sdo referentes

as perguntas de pesquisa 3 e 4:
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Etapa 1. Revisdo da literatura sobre SRs baseados em taxonomia, SROs e SRs baseados em

dados conectados, e a analise de trabalhos relacionados.

Etapa 2. Desenvolvimento da técnica de recomendacdo e/ou funcdo de mapeamento do POU
para o modelo de PU empregado por uma técnica cldssica de recomendac¢ao, como em (FER-
NANDES; SACENTI; WILLRICH, 2017).

Etapa 3. Desenvolvimento de um SRO baseado em POU e na técnica de recomendacgao adotada.

Etapa 4. Planejamento e realizacdo de experimentos com o SRO desenvolvido na Etapa 3,
utilizando os dados disponiveis em conjuntos de dados (Datasets) oriundos de projetos como
0 MovieLens 1M! (HARPER; KONSTAN, 2015). Para o enriquecimento semantico, serdao

consideradas as fontes de dados externas, como a MovieOntology?.

Etapa 5. Avaliagao dos resultados obtidos nos experimentos realizados durante a Etapa 4.
Etapa 6. Desenvolvimento e submissdo de um artigo com resultados obtidos pela Etapa 5.
Etapa 7. Pesquisa do estado da arte sobre SRGCs e SG e a andlise de trabalhos relacionados.

Etapa 8. Desenvolvimento das estratégias tnica-visdo e multi-visdo para a SG aplicada em
SRGCs.

Etapa 9. ldentificagdo e implantacdo de SRGCs incorporando a SG como etapa de pré-proces-

samento.

Etapa 10. Planejamento e realiza¢do de experimentos com os SRGCs identificados na Etapa 9,
utilizando os dados disponiveis em conjuntos de dados (Datasets) criados em projetos anterio-
res (CAO et al., 2019; SUN et al., 2018), que combinam dados de projetos como o MovieLens
com fontes de dados conectados, como a DBpedia3, e fontes de dados estruturados, como o
IMDb?.

Etapa 11. Avaliagdo dos resultados obtidos nos experimentos realizados durante a Etapa 10.
Etapa 12. Desenvolvimento e submissiao de um artigo com resultados obtidos pela Etapa 11.

O restante deste trabalho € estruturado em 6 capitulos. O Capitulo 2 contém breve
fundamentagdo tedrica sobre representacao de conhecimento, especificamente ontologias, taxo-
nomias, GCs, dados conectados e embeddings de GC, e sobre manipulacdo de conhecimento,
especificamente a sumarizacdo de GC. O Capitulo 3 apresenta a fundamentagdo sobre SRs
classicos, SROs e SRGCs. O Capitulo 4 descreve e analisa os trabalhos relacionados aos SRs
baseados em taxonomias, SROs, SRs baseados em dados conectados, SRGCs e a sumarizagao
de GCs. O Capitulo 5 apresenta a primeira abordagem para mitigar o problema da eficiéncia de
SRs baseados em Filtragem hibrida via a conversao de ontologia em matriz de preferéncia. As

principais contribuicdes sdo uma técnica de formacao de vizinhanga baseada nas caracteristicas

Acesso: https://movielens.org/, em: 22/11/2021.

Acesso: http://www.movieontology.org:80/2010/01/movieontology.owl, em: 14/06/2018.
Acesso: https://wiki.dbpedia.org/, em: 22/11/2021.

Acesso: https://datasets.imdbws.com, em: 22/11/2021.

Y
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de itens (FERNANDES; SACENTTI; WILLRICH, 2017) e um arcabougo conceitual para desen-
volvimento e aperfeicoamento de SROs (SACENTI; WILLRICH; FILETO, 2018). O Capitulo
6 apresenta a segunda abordagem para mitigar o problema de eficiéncia de SRGCs via a su-
marizacdo de GCs (SACENTTI; FILETO; WILLRICH, 2021). Este capitulo detalha as técnicas
de SG propostas para SRGCs, bem como resultados dos experimentos. O Capitulo 7 apresenta
as conclusdes desta tese, detalhando as contribui¢des, os resultados obtidos, as limita¢des e os

trabalhos futuros.
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2 REPRESENTACAO E MANIPULACAO DE CONHECIMENTO

Este capitulo apresenta a fundamentagdo tedrica sobre representagdo e manipulacao
de conhecimento necessdria ao entendimento desta tese. Serdo apresentados conceitos gerais
na area de ontologias, taxonomias, dados conectados (DCs), Grafos de Conhecimento (GCs),

embeddings de GC e sumarizacdo de GC.
2.1 ONTOLOGIAS, TAXONOMIAS E DADOS CONECTADOS

Ontologia € tradicionalmente definida como uma especificacio explicita e formal de
uma conceitualizagdo compartilhada (STUDER; BENJAMINS; FENSEL, 1998). Os requisitos
desta definicao podem ser esclarecidos da seguinte maneira (FREITAS, 2003; SILVA, 2015):

* Conceitualizacao: representa um modelo abstrato de determinada drea do conhecimento,

onde os conceitos relevantes e suas relacdes sdo identificados.
» Explicita: os elementos e restricdes sdo claramente definidos.

* Formal: estrutura bem definida, tornando possivel o processamento automético da onto-

logia (compreensivel por agentes humanos e computacionais).

* Compartilhada: a ontologia utiliza conhecimento consensual em sua modelagem, i.e.

aceito por um grupo de pessoas.

Em termos de conceitualiza¢do, uma ontologia define conceitos (categorias ou classes),
individuos (instancias), propriedades (relacionamentos) e axiomas (declarag¢des), que represen-
tam elementos de determinado dominio (universo de discurso) para um grupo de pessoas em
consenso. Para ilustrar estes termos, considere a Figura 3 que representa um exemplo de on-
tologia baseada na ontologia FOAF!. Este exemplo de ontologia especifica trés pessoas que se
conhecem (Fernandes, Sacenti, Willrich), seus interesses em topicos (Ontology, Recomender
System) e de um documento relacionado a esses topicos (OBRS:YAS). O conhecimento des-
crito neste exemplo € separado em dois niveis: intencional e extensional. No nivel intencional,
os conceitos (elipses roxas, nomes em negrito) owl:Thing, foaf:Person e foaf:Document repre-
sentam respectivamente o entendimento abstrato de coisa, pessoa e documento. A propriedade
rdfs:subclassof indica que Person e Document sdao subclasses de Thing. No nivel extensional,
os individuos (elipses verdes) ex:Personl, ex:Person2 e ex: Person3 sdo trés pessoas, ex:Topicl e
ex:Topic2 sao duas coisas, e ex:Document] um documento. A propriedade rdf:type indica a qual
conceito um individuo € categorizado, assim como a propriedade foaf:knows relaciona pares de
pessoas que se conhecam, a propriedade foaf:topic_interest indica um tépico que uma pessoa
tem interesse, foaf:topic indica um tépico de um documento, e foaf:name e foaf:lastName de-

terminam nomes dos individuos (literais representados por retangulos azuis).

' Acesso: http://xmlns.com/foaf/spec/, em: 22/11/2021.
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- e e e e e e e e e e e e e e e e R e R e e e e e e e R e e e e e e

owl:Thing

rdfs:subclassof rdfs:subclassof

rdf:type |\ rdf:type

foaf:Person foaf:Document

rdttype rdf:typ rdi-type rdf:type

: Fernandes Recommender :
! System I
I . . .

ex:Personl foaf:topic_interest . 1
| foaflastNAme ex:Topicl foaf:name !
: foaf:knows foaf:topic 1
! ex-Person3 foaf:topic_interest |
! foaf:knows :
! foaf:knows foaf:lastName |
! i — o ex:Documentl i
! ex:Person2 Willrich foaf:topic_interest — |
i . foaf:topic oal:name 1
| foaf:lastName . P : 1
| Sacenti ex:Topic2 OBRS:YAS :
= ) foaf:topic_interest 1
i Nivel Extensional foaf.name Ontology I

Figura 3 — Exemplo de ontologia

Fonte: criado pelo autor.

Algumas das vantagens da aplicacdo de tecnologias de representacdo semantica ori-
ginam-se na representacao formal do conhecimento que permite desambiguacgdo e clareza na
definicao de conceitos. Além disso, € possivel reusar representacdes semanticas e ha interope-
rabilidade de representacdes semanticas entre diferentes aplicacdes.

Ontologias sdo descritas por meio de formatos para representar conhecimento deriva-
dos de formalismos como a légica descritiva e empregados na Web Semantica. O propdsito
principal destas tecnologias € permitir que agentes computacionais (mdquinas) possam partici-
par e auxiliar a comunicagdo de agentes humanos via internet (BERNERS-LEE et al., 1998b).
O nucleo do formato representacional destas tecnologias é contemplado pelos identificadores
uniformes de recursos (em inglés, Uniform Resource Ildentifier - URIs) e pelo Resource Des-
cription Framework (RDF).

URIs (MASINTER; BERNERS-LEE; FIELDING, 2005) sao utilizadas para identifi-
car unicamente conceitos, instancias e propriedades. Ao dereferenciar uma URI, € obtida a
descricdo RDF daquilo que foi identificado. O modelo RDF (MANOLA et al., 2004) é descen-
tralizado, baseado em grafo e extensivel, projetado para a representacdo integrada de dados de
fontes diversas. Uma descricao RDF € uma tripla que relaciona um sujeito a um objeto por meio

de um predicado, como formalmente descrito pela definicdo 1, inspirado em Sacenti (2016).

Defini¢ao 1. Uma declaragdo RDF é uma tripla d = (s, p,0), onde s é o sujeito, p é o predicado
e o € o objeto da declaracdo. Sujeito e predicado sdo representados por um recurso unicamente
identificado por uma URI u. O sujeito s representa uma entidade e o predicado p representa

uma propriedade desta entidade. O objeto assume o valor da propriedade p, podendo ser repre-
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sentado por outro recurso ou por um valor alfanumérico.

No exemplo da Figura 3, a tripla (ex:Person2, foaf:topic_interest, ex:Topic2) des-
creve que Sacenti (especificado por ex:Person2) tem interesse em ontologias (especificado por
ex:Topic2). Nesta tripla, ex : Person2 € o sujeito, foaf:topic_interest (ter interesse) € o predicado
e 0 objeto é o topico ex:Topic2.

A tecnologia de representagdo semantica Ontology Web Language (OWL) é um pa-
drdo para o desenvolvimento de ontologias da Web (MOTIK; PATEL-SCHNEIDER; PARSIA,
2012). Por meio de um vocabulério préprio e padronizado em cima do RDF, a linguagem OWL
permite descrever classes (conceitos), individuos, propriedades de objeto, propriedades de da-
dos, tipos de dados, entre outros. Além disso, a OWL também permite definir restricdes como
subclasses, classes equivalentes, classes disjuntas, propriedades inversas, dominio e imagem de
uma propriedade, propriedades transitivas, entre outras. Estas restricdes proporcionam a apli-
cacdo de regras de inferéncia e raciocinio da logica descritiva em declaracdoes de uma ontologia
descrita usando OWL.

Definicao 2. Uma ontologia descrita em OWL € um conjunto de declara¢cdes RDF d € D (Defi-
ni¢do 1) que descrevem entidades e € E como individuos ind € Ind ou conceitos ¢ € C por meio
de propriedades p € P e por meio de restricdes r € R aplicadas a estas entidades e propriedades.

Os conjuntos Ind C E e C C E sd@o mutuamente disjuntos, i.e. Ind NC = 0.

No exemplo da Figura 3, a declara¢do RDF (ex:Person2, rdf:type, foaf:Person) des-
creve que Sacenti € uma pessoa. Nesta declaracdo, a propriedade rdf:type define uma funcao
cujo conjunto dominio (os sujeitos de declaragdes) sdo individuos e cujo conjunto imagem (0s
objetos de declaracdes) sdo conceitos. Além disso, o conceito foaf: Person possui uma restricao
de subclasse rdfs:subclassof indicando que todo individuo deste conceito também € do conceito
owl:Thing.

Declaragdes RDF sdo armazenadas em Bases de Conhecimento (BCs, em inglés Kno-
wledge Bases) e podem ou nio incluir ontologias descritas em OWL. Por exemplo, BCs do tipo
Perguntas & Respostas geralmente ndo incluem ontologias, sdo apenas compostas de triplas

interligando perguntas e respostas.

2.1.1 Tipos de ontologias

As ontologias podem ser classificadas quanto o nivel de generalidade ou especificidade
(GUARINO et al., 1998):

* Ontologia de alto nivel (top-level ontology): descreve conceitos genéricos (p.ex., espago,
tempo, objetos, acdes), independentes de um problema ou dominio particular.

* Ontologia de tarefa (task ontology): descreve o vocabuldrio relacionado a uma ativi-
dade ou tarefa especifica, como recomendar ou diagnosticar, ao especializar conceitos

pertencentes a uma ontologia de alto nivel.
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* Ontologia de dominio (domain ontology): descreve o vocabulario relacionado a um
dominio (p.ex., filmes, medicina, relagdes sociais), ao especializar conceitos pertencentes

a uma ontologia de alto nivel.

* Ontologia de aplicacao (application ontology): descreve conceitos dependentes de do-
minio(s) e tarefa(s) especificos, frequentemente exigindo especializacdes de ontologias
de dominio e tarefa. Por exemplo, ontologias de aplicacdo sdo utilizadas para descre-
ver papéis desempenhados por entidades do dominio durante a execugdo de determinada

tarefa.

2.1.2 Taxonomias e hierarquias de entidades de uma ontologia

Pieterse e Kourie (2014) classificam cinco tipos de sistemas de organizacdo de co-
nhecimento, incluindo ontologias e taxonomias. Para os autores, uma taxonomia organiza o
conhecimento com relacionamentos hierdrquicos que classificam as entidades (conceitos ou in-
dividuos) em entidades rasas ou abrangentes. Ja a ontologia é classificada por estes autores
como um sistema mais complexo que descreve formalmente o conhecimento com relaciona-
mentos hierdrquicos e associativos, além de adicionar regras de inferéncia na forma de metar-
relacdes, restricdes, regras condicionais ou regras de producio. E importante observar aqui que
uma ontologia pode conter uma ou mais taxonomias.

As declaracdes RDF de ontologias podem descrever relacdes de ordenamento par-
cial entre conceitos ou instincias, compondo taxonomias. Neste trabalho, o termo hierarquia
de entidades € adotado para nomear uma cole¢ao de conceitos ou instancias hierarquicamente
organizadas por propriedades representando este tipo de relacionamento. Uma hierarquia de

entidades é formalmente definida em (3), inspirado em Sacenti (2016).

Definicdo 3. Uma hierarquia de entidades H(E,D) é um conjunto de entidades E descritas
por um conjunto de declaragdes RDF d € D na forma d = (s, p,0), onde o sujeito e o objeto
pertencem ao conjunto de entidades, i.e. s,0 € E e a propriedade p representa uma relagdo
de ordenamento parcial (p.ex., is_a ou subClassOf, part_of ou contained, type), conectando
entidades como um digrafo (grafo dirigido, direcionado ou orientado) aciclico e fracamente

conexo (weakly connected directed acyclic graph - DAG).

A titulo de exemplo, considere o sistema de classifica¢do de trabalhos sobre computa-
¢do ACM Computing Classification System*> (ACM CCS). A Figura 3 descreve que o documento
OBRS:YAS tem como tépico Recommender System. De acordo com ACM CCS, este topico é

subtopico de Retrieval tasks and goals, que € subtopico de Information Retrieval.

2 Acesso: https://dl.acm.org/ccs/ces_flat.cfm, em: 22/11/2021.
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2.1.3 Classificacoes facetadas em uma ontologia

As propriedades de uma ontologia permitem descrever diferentes aspectos de um fato
observado (individuo). Por exemplo, a ontologia Movie Ontology (MO)? descreve filmes es-
pecificando seus géneros, atores, diretores, produtores, premiacdo, avaliacdo da critica, data de
lancamento, duragdo, entre outros. Usudrios alvos de recomendagdes frequentemente levam em
conta uma ou mais destas caracteristicas quando selecionam itens (ADOMAVICIUS; KWON,
2007; MANOUSELIS; COSTOPOULOU, 2007). Estas informacdes laterais podem ser usadas
em uma classificacio facetada (JOUDREY; TAYLOR; MILLER, 2015), que permite organizar
o conhecimento de maneira sistematica de segundo aspectos (facetas) distintos, cada qual com
seu conjunto de valores (p.ex., entidades), que podem ser organizados em uma hierarquia de
entidades (i.e., uma taxonomia). Nesta tese, uma classificacdo facetada € um conjunto de face-
tas mutuamente exclusivas e exaustivas em conjunto, cada uma feita isolando uma perspectiva
(aspecto) da caracterizagcdo de individuos (p.ex., taxonomia de géneros de filmes, atores, dire-
tores, prémios, niveis de avaliacdo, periodos, categorias de metragem). Quando combinadas,
estas facetas descrevem completamente os individuos observados, sendo entdo uteis na anélise,
navegacgdo e recuperacdo destes individuos. Desta forma, uma ontologia pode conter uma ou
mais facetas descrevendo individuos de uma determinada classe.

Na Figura 3, os tépicos de interesse ex:Topicl (Recommender Systems) e ex:Topic2
(Ontology) servem de facetas tanto para documentos foaf:Document quanto pessoas foaf: Per-

son. Ainda, entidades de uma faceta podem ser organizadas por taxonomias.

2.1.4 Dados conectados e dados abertos conectados

Um dos principais objetivos de dados conectados (DCs) € estender a Web tradicional,
onde documentos (pdginas e sites da Web) sdo interconectados por hiperligagcdes, para uma
Web com dados que possam estar diretamente conectados (BIZER; HEATH; BERNERS-LEE,
2009). As diretrizes para a publicacdo destes dados conectados sao (BERNERS-LEE et al.,
1998a):

1. Usar URIs como nomes para coisas.
2. Usar URIs HTTP para que as pessoas possam procurar €sses nomes.

3. Quando alguem procurar uma URI, prover informacao util, usando padrdes (p.ex., RDF,
SPARQL).

4. Incluir conexdes para outras URIs de modo que possam permitir a descoberta de mais

coisas.

3 Acesso: http://www.movieontology.org:80/2010/01/movieontology.owl, em: 14/06/2018.
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A publicag@o e consumo de BCs na Web € orientada por este conjunto de diretrizes,
que permitem descrever conexdes entre recursos de diferentes fontes de dados por meio de, por
exemplo, propriedades como owl:sameAs, owl:equivalentClass.

A publicacdo de dados abertos conectados (DACs) é uma iniciativa comunitdria cujo
objetivo é fornecer dados publicos e livres sob os principios dos dados conectados (BIZER;
HEATH; BERNERS-LEE, 2009). Colecdes de dados abertos conectados sao disponibilizados
sob uma licenca aberta (p.ex. dados governamentais ou de dominio publico) e no formato de
dados conectados (PESKA; VOJTAS, 2013).

2.2 GRAFOS DE CONHECIMENTO

O termo Grafo de Conhecimento (GC, em inglés Knowledge Graph) tornou-se popular
apo6s a introdu¢do do GC da Google em 2012 e, desde entdo, vem sendo usado sem amplo
consenso quanto a sua definigio (EHRLINGER; WOSS, 2016). Muitas vezes, sua definicdo
se confunde como a de BC ou ontologia. De certo modo, um GC enfatiza que a estrutura de
uma BC pode ser representada e processada como um grafo que pode incluir ontologias que
definam o seu esquema de dados de forma completa ou parcial. Nesta tese, € adotada a seguinte
defini¢ao de GC:

Defini¢do 4. Um grafo de conhecimento G(N,A) é um conjunto finito de nodos (vértices) N e
um conjunto de arestas A C N X P x N, cada uma ligando um par de nodos pertencentes a N por
meio de uma propriedade particular p € P. Cada nodo n € N refere-se a uma entidade e € E
(conceito ou individuo), enquanto as arestas sdo ligacdes semanticas do tipo p entre dois nds

n_cabeca e n_cauda. Note que, nesta tese, a notacao de aresta € similar a de declaracdo RDF.

O modelo RDF permite a representacdo do GC como um conjunto de declaracdes RDF
(Defini¢do 1) na forma (s, p,0) ou (n_cabeca,p,n_cauda), descrevendo fatos (declaracdes),
onde o n_cabega (subject) refere-se a uma entidade, o n_cauda (object) refere-se a uma entidade
ou literal (valor alfanumérico) e o p refere-se ao tipo de ligacdo seméantica entre os primeiros.

O GC pode ser aplicado a uma ampla variedade de tarefas em diferentes dreas de

interesse:
* identificar qual o sentido de uma palavra usada em uma frase (desambiguacgao);
* responder perguntas feitas em linguagem natural (Perguntas & Respostas);

 procurar informacao pelo significado e ndo apenas pelo casamento 1éxico (busca seman-

tica);
* detectar e classificar relagdes entre entidades (extracdo/mineracao);
* inferir relagdes faltantes (predicao de ligacdes, em inglés, link prediction);

* predizer a preferéncia de um usudrio (SRs).
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A entidades e relacionamentos apresentados na Figura 2 podem ser representados por
um GC aplicado a recomendagdo de filmes. Os nodos deste GC representam usudrios (2 es-
querda), filmes, géneros, atores, diretores e inclusive estes conceitos, enquanto que as arestas
representam relacdes entre essas entidades, como as intera¢des usudrio-item, a classificagdao dos
filmes em um ou mais géneros, os atores que aparecem nesses filmes e os diretores.

Um GC descrevendo informacdes laterais para SRs pode integrar informagdes oriundas

de fontes de dados de diferentes tipos, por exemplo:

* Fontes de dados de dominio-cruzado (em inglés, cross-domain): fornecem informa-
coes de diversos dominios. Por exemplo, DBpedia (LEHMANN et al., 2015) e Free-
base (BOLLACKER et al., 2008) contétm um nimero expressivo de fatos sobre coisas

variadas (por exemplo, pessoas, lugares, eventos, livros, filmes).

* Fontes de dados de dominio-especifico: t€m seu escopo de informacdes limitado a de-
terminados dominios. Por exemplo, Internet Movie Database (IMDb) é um banco de
dados online com informagdes relacionadas a filmes, programas de televisdo, videos,
videogames e conteudo de streaming online - incluindo elenco, equipe de produgdo e
biografias pessoais, resumos de enredo, curiosidades, classifica¢des e criticas. Ja o Lin-
kedMDB (HASSANZADEH; CONSENS, 2009) foi o primeiro conjunto de DACs li-
gando recursos da Web sobre filmes de vérias fontes (por exemplo, IMDb, Rotten Toma-

toes, FreeBase, DBpedia).

* APIs de redes sociais: alguns GCs incluem dados coletados de midia social por meio de
APIs como Facebook Graph API e Twitter API.

2.3 ANOTACOES SEMANTICAS

As anotacdes semanticas (BERNERS-LEE; HENDLER; LASSILA, 2001) associam
uma informacao de base (p.ex., um nome de um autor em um texto) a descri¢des com semantica
bem definida (p.ex., o URI da descri¢do do autor da DBpedia). Estas descricdes semanticas,
também chamadas de informagdes sobrepostas (valores), sdo descritas em ontologias ou GCs.
Por exemplo, um filme de um sistema de streaming pode ser a informagao base de uma anotacao
semantica (aquilo que é anotado) e a URI de uma entidade descrita por uma ontologia (p.ex.,
Movie Ontology e Music Ontology*) ou GC pode ser a informagio sobreposta a este filme. Tais

declaragdes podem ser armazenadas em uma BC e que estd armazenada em uma BC.

Defini¢sio 5. Uma anotagdo seméntica é uma tripla (Defini¢do 1) as = (s, p,0), onde s identifica
a informacdo base, p representa um relacionamento de anotacdo e o identifica a informacao

sobreposta representada por uma entidade e € E descrita em uma ontologia OWL.

4 Acesso: http://purl.org/ontology/mo/, em: 22/11/2021.
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Por exemplo, na Figura 2 o filme Terminator: Dark Fate é a informacdo base de uma
anotacdo semantica que relaciona-o por meio da propriedade mo:belongsToGenre com o género

mo:Sci-Fi, descrito pela ontologia MovieOntology (mo).
2.4 EMBEDDINGS

Embeddings sdo representacdes latentes e de baixa dimensionalidade de entidades do
mundo real na forma de vetores algébricos que capturam propriedades relevantes dessas entida-
des, tais como similaridade de significado. Embeddings podem ser utilizados em varios domi-
nios. No Processamento de Linguagem Natural (PLN), word embeddings, como word2vec (MI-
KOLOV et al., 2013a; MIKOLOV et al., 2013b), sdo usados para representar em um espaco
vetorial o significado de palavras durante a andlise textual, onde a proximidade dos vetores é
proporcional a similaridade dos significados (JURAFSKY; MARTIN, 2009). Estes modelos
sdo também chamados de métodos de aprendizagem relacional estatistica ou aprendizagem de
maquina relacional.

Em um embedding de GC, cada nodo de GC € representado por um vetor de um espago
de nodos Vy e cada aresta, por sua vez, é representado por um vetor de um espago de proprieda-
des Vp. Ambos os espagos vetoriais ideais para representar Vyy e Vp sdo desconhecidos, portanto,
os nodos e propriedades do GC sdo mapeados para o espaco R¥ por meio das funcdes de em-
bedding fy : Vy — Rl e fp: Vp — R™, respectivamente, sendo que k,/,m € N e representam
as dimensoes destes espacos reais. Os espagos gerados sdo uma estimativa dos espacos ideais
Vn e Vp. No mundo real, k e [ sdo definidos a priori, enquanto que fy € fp sdo estimados por
meio de algoritmos de otimizagao (p.ex., gradiente descendente, aprendizado adaptativo) que
minimiza uma fun¢do de perda definida pela fungdo de embedding (WANG et al., 2017).

Existem duas classes principais de modelos para geracdo de embeddings de GC: 1.
modelos de distancia de traducdo, como TransE (BORDES et al., 2013), TransH (WANG et
al., 2014), TransR (LIN et al., 2015); e ii. modelos de correspondéncia semantica, como Dist-
Mult (YANG et al., 2015) e ComplEx (TROUILLON et al., 2016).

TransE é um método que constréi um modelo e interpreta relagdes como translacdes no
espaco de um embedding de entidades: caso exista uma tripla (h,l,1), entdo o vetor do embed-
ding representando a entidade ¢ deve estar proximo do vetor de 4 somado ao vetor que depende
ou representa a relacdo /, isto €, h+ [ ~ ¢t (BORDES et al., 2013). Caso ndo exista uma tripla
(h,1,t), os vetores h+ 1 e t devem estar distantes, segundo alguma medida de dissimilaridade
como as normas L1 ou L2. TransE aprende a identificar triplas existentes por meio das triplas
presentes no conjunto de treinamento, e aprende triplas inexistentes por meio de triplas geradas
aleatoriamente e nio presentes no conjunto de treinamento, chamadas de amostras negativas. A
funcdo de perda do treino minimiza a distancia entre entidades presentes em triplas do conjunto
de treinamento e maximiza a distancia entre entidades de triplas geradas como amostras nega-
tivas. TransE adota como algoritmo de otimizagdo o gradiente descendente estocéstico com a

restricdo do valor da norma L2 dos vetores de entidades ser igual a 1.
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Enquanto que TransE compde vetores de nimeros reais, outros embeddings adotam
nimeros complexos para tratar uma vasta variedade de relagdes bindrias, como as relacdes de
simetria e assimetria. No modelo ComplEx (TROUILLON et al., 2016), uma entidade é repre-
sentada por dois vetores complexos diferentes, dependendo se aparece como sujeito ou objeto
da relacdo. Este modelo adota o produto interno Hermitian (ou sesquilinear) para definir a pro-
babilidade de existir uma relacio (tripla) envolvendo uma entidade sujeito 4 e outra entidade
objeto t de modo assimétrico, isto €, considerando a ordem das entidades na relacdo. Ma-
trizes normais, autovetores e autovalores sao utilizados calcular esta probabilidade. Relacdes
sdo aproximadas por meio de fatoracdo, usando niimeros complexos para representar fatores
latentes.

De modo andlogo a word embeddings, a proximidade entre vetores de embeddings de
GC pode ser usada para indicar a similaridade entre os respectivos nodos e/ou propriedades.
Por exemplo, métricas de distancia como as distancias Euclidiana, Manhathan e de similari-
dade vetorial como similaridade de cosseno permitem comparar a proximidade/similaridade
dois vetores e, consequentemente, estimar medidas de similaridade semantica entre nodos e

propriedades do GC. A titulo de exemplo, a distancia Euclidiana é definida pela Equacao 2.1.

(2.1)

Onde: x e y sdo dois vetores pertencentes a um mesmo espago vetorial x,y € V, este
espaco vetorial € composto de n dimensdes de nimeros reais V C R" e x; e y; sdo valores da
i-ésima dimensao deste espaco vetorial. A distancia Euclidiana d equivale a distancia entre os

pontos representados pelos vetores x € y.

2.5 SUMMARIZACAO DE GC

O grande volume e a falta de relevancia de dados representados em um GC prejudicam
a eficiéncia e a eficdcia de aplicacdes que adotam este tipo de formalismo para representar
conhecimento. A Sumarizacdo de Grafo (SG) permite reduzir o custo computacional destas
aplicagdes, por meio da redu¢do do volume do GC e da eliminacdo de dados irrelevantes e
ruidosos. Os algoritmos de SG podem transformar grafos em representacoes mais compactas
(sumadrios), preservando propriedades que sdo uteis para a aplicagdo ou dominio.

Os métodos de SG tem cinco desafios principais (LIU et al., 2018): (i) o volume de
dados, pois o método de SG deve ser escaldvel ao processar grandes quantidades de dados;
(i1) a complexidade dos dados — a grande quantidade de arestas entre os nodos do GC e a
variedade de propriedades que as descrevem dificultam o processamento de operagdes no GC;
(ii1) a defini¢do de relevancia — a decisdo do sumdrio mais adequado para a aplicagdo precisa
considerar as compensacoes entre tempo, tamanho, informacao preservada e complexidade do

sumadrio; (iv) a avaliacdo do sumério — que depende do dominio de aplicacdo; (v) a atualizacao
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do sumadrio — que envolve como e com que frequéncia o sumadrio deve seguir a evolu¢dao do GC
de entrada.

Alguns métodos de SG (FIORUCCI; PELOSIN; PELILLO, 2020) tratam apenas sua
estrutura de conectividade como um grafo nao-rotulado (sem considerar propriedades das enti-
dades representadas pelos nodos) ou uma matriz de adjacéncia. Outros métodos (LIU; CHENG;
QU, 2020; ROZEMBERCZKI et al., 2019) exploram as semanticas de declaragdes RDF estru-
turadas pelos GC como grafos rotulados, ou seja, grafos cujos nodos e arestas sdo descritos por
listas de atributos (com valores de propriedades). Além disso, os métodos de SG podem ser

classificados de acordo com a abordagem adotada (LIU et al., 2018):

* Baseados em agrupamento: agrupam nodos em supernodos ou arestas em nodos virtu-
ais, resultando em um sumadrio na forma de um supergrafo. Estes métodos adotam diver-
sas abordagens como as baseadas em clusterizacio, agregacio e quociente (CEBIRIC et
al., 2019);

* Baseados em compressao de bits: minimizam o nimero de bits usado para representar
o GC;

* Baseados na simplificacdo ou esparsificacdo: removem nodos ou arestas pouco rele-
vantes ou ruidosas. Estes métodos incluem abordagem como técnicas de amostragem de

grafo, esparsificacdo de grafos e visualizacao (sketching) de grafos;

* Baseados em influéncia: identificam os papéis (descricdes de alto nivel) de nodos e

arestas com base na propagacdo de influéncia.

2.6 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou a fundamentacao tedrica sobre tipos de ontologias, taxono-
mias e hierarquias de entidades, classificagdes facetadas, dados conectados (DCs), Grafos de
Conhecimento (GCs), anotagdes semanticas, embeddings de GC e sumarizacdo de GC. Estes
conceitos sdo relevantes para a andlise dos objetos de estudo desta tese, as variacdes de repre-
sentacdo da informacao lateral de SRs baseados em conhecimento (SRCs), especificamente SRs
baseados em ontologia (SROs) e SRs baseados em grafo de conhecimento (SRGCs). A seguir,
o Capitulo 3 apresenta a fundamentacao tedrica sobre Sistemas de Recomendagdo (SRs), SRCs,

SROs, SRGCs e as métricas de avaliagdo de SRs que foram adotadas por esta tese.
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3 RECOMENDACAO USANDO INFORMACAO LATERAL

Em geral, os Sistemas de Recomendagdo (SRs) apoiam-se em interagdes (p.ex., ava-
liagOes, acessos, compras) prévias dos usudrios com os itens de consumo (p.ex., filmes, livros,
musicas, lugares) para ajudar estes usudrios a encontrar novos itens (AGGARWAL et al., 2016).
Um dos problemas que afetam a qualidade das técnicas de recomendacio € a falta de dados de
avaliacOes, a chamada esparsidade de dados (BOBADILLA; SERRADILLA, 2009). A espar-
sidade de dados geralmente provoca a produgio de recomendagdes de baixa qualidade para os
usudrios que fornecem poucas avaliagdes. Para mitigar este problema e melhorar a qualidade da
recomendacdo, os SRs baseados em Conhecimento (BURKE, 2007) incorporam informagdes
adicionais sobre itens e usudrios, também chamadas de informacdes laterais.

Este capitulo apresenta primeiramente a fundamentagdo tedrica sobre SRs, modelo de
perfil de usudrio, técnicas cldssicas de filtragem e um exemplo de filtragem colaborativa. Na
sequéncia, € apresentada a fundamentacio sobre os SRs baseados em Conhecimento (SRCs),
incluindo SRs baseados em multiatributo, SRs baseados em Ontologia (SROs) e SRs basea-
dos em Grafo de Conhecimento (SRGCs). Finalmente, este capitulo descreve as métricas de

avaliacdo de SRs que foram adotadas por esta tese.

3.1 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

SRs aplicam técnicas e ferramentas de software para fornecem sugestdes de itens que
sdo na maior parte do interesse de um usudrio em particular (RICCI; ROKACH; SHAPIRA,
2015), e sdo uteis principalmente onde hd um grande volume de opg¢des, uma vez que nesta
situac@o o processo de selecdo pode se tornar dificil para o usudrio (SENECAL; NANTEL,
2004).

SRs realizam recomendagdes personalizadas aos usudrios, considerando as preferén-
cias e interesses destes usudrios para recomendar itens especificos. A personalizacdo tem grande
importancia para a drea de Ciéncia de Computacgdo, especificamente em aplicacdes de SRs. Sis-
temas personalizados sdo sensiveis ao contexto e aos perfis de seus usudrios, adaptando servigos
para suprir as necessidades e melhorar a experiéncia de uso para cada usudrio. Um dos passos
fundamentais da personalizacdo € a construcao do modelo de Perfil de Usuédrio (PU — em inglés,

user profile, user profiling), detalhado a seguir.

3.1.1 Modelo de perfil de usuario

No contexto de SRs, um PU é uma construcdo estruturada, ou um modelo, contendo
dados (ou informacdes) diretamente ou indiretamente relacionadas as preferéncias, comporta-
mento e ao contexto de um usudrio (KADIMA; MALEK, 2010). O modelo de PU apoia a

recomendacio personalizada ao armazenar comportamentos e interesses dos usudrios.
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A construcdo do PU pode ser definida como o processo de capturar dados sobre o
dominio de interesse do usuario (KANOJE; GIRASE; MUKHOPADHYAY, 2014). Para esta
construcdo do PU, sdo observadas as interagdes de usudrios sobre itens, como visualizagdo,
compra ou avaliacdo. Ao capturar uma dessas interacdes, um SR pode obter outras informacdes,
como o valor de compra, a nota de avaliacdo, ou o tempo indicando quando a interagdo ocorreu.
Estas informacdes auxiliam a compreender as necessidades e comportamentos do usudrio e
podem estar representadas no PU. Nesta tese, a interagdo de um usudrio sobre um item € definida
em (6).

Defini¢io 6. Uma intera¢@o usudrio-item é uma tripla int = (u,i,v), tal que u € U é um usudrio,
i€l éumiteme v €V € uma tupla de metadados descrevendo informacdes sobre a interacao
como o tipo (p.ex., compra, acesso ou avaliacdo) e a intensidade (p.ex., valor da avaliacdo, preco

da compra).

A eficdcia da recomendacdo personalizada estd atrelada a qualidade da construcao des-
tes PUs, o que envolve trés principais desafios (adaptados de Zhao e Shen (2016)):

1. Capturar de maneira eficiente, e mais completamente possivel, os dados que compdem o
PU. A quantidade e a qualidade de dados mantidos no PU implicam diretamente na pre-
cisdo de um sistema de recomendacio (CREMONESI; EPIFANIA; GARZOTTO, 2012;
KADIMA; MALEK, 2010; KANOJE; GIRASE; MUKHOPADHYAY, 2014). Estes da-
dos variam em termos de tipo e generalidade de acordo com a técnica de recomendagao
e com os dados disponiveis. Técnicas cldssicas de recomendagdo geralmente baseiam-se

nas interacdes prévias de usudrios com itens (p.ex., avaliacdes, compras, acessos).

2. Converter os dados mantidos no PU em preferéncias e interesses do usudrio no dominio
dos itens a serem recomendados. Esta conversio € uma atividade complexa, pois envolve

tentar estimar predilecdes individuais determinadas por diversos fatores.

3. Utilizar preferéncias estimadas para prever quais itens sao possivelmente de interesse do
usudrio. Geralmente, um SR determina o chamado grau de utilidade de cada item para

um dado usudrio. Os itens de maior utilidade comporao a lista de itens recomendados.

Quanto a captura dos dados que compdem o PU, os SRs podem adotar uma das se-
guintes técnicas (MIDDLETON, 2003):

» Captura Explicita: os dados que compdem o PU séo fornecidos diretamente pelos usua-
rios. A maioria dos SRs se baseiam nas avaliagdes (em inglés, rating) que os usudrios for-
necem explicitamente sobre os itens (p.ex., a partir de uma classifica¢do cinco-estrelas).
Alternativamente, o SR pode solicitar informac¢des mais explicitamente relacionadas com
as preferéncias dos usudrios, como temas de interesse deste usudrio, ou informacoes de

contexto, como as demograficas (p.ex., sexo, idade, informagdes de localizacao).



51

* Captura Implicita: os dados mantidos no PU sao obtidos pelo SR sem a intervencdo
explicita dos usudrios. Estes dados podem ser obtidos a partir do histérico de interagdes
dos usudrios com o sistema, incluindo dados de navegacao, busca, visualiza¢do, compra,

realizadas pelos usudrios sobre os itens.

* Modo hibrido: os dados mantidos no PU sdo oriundos tanto das realimentacdes explicitas
vindas do usudrio quanto das informacgdes capturadas implicitamente pelo sistema. O

objetivo do modo hibrido € alcancar melhorias na qualidade das recomendacdes.

Um exemplo simples de representacdao de um PU gerado pela captura explicita de inte-
racdes sdo as chamadas Matrizes de Avaliagdao Usudrio-Item, onde cada usudrio € representado
por um vetor de itens. Uma matriz de avaliacdes mantém as avaliagdes que os usudrios se dis-
puseram a prover sobre os itens. Nesta matriz, os vetores de itens sdo vetores de n dimensoes,
onde n refere-se a quantidade de itens disponiveis no sistema alvo da recomendagdo. A in-
formagao armazenada em cada posi¢ao do vetor representa o valor da avaliagdo atribuida pelo
usudrio para aquele item. O valor da avaliacdo pode ser quantificado utilizando diferentes tipos
de dados, como o bindrio (curti/ndo curti), o numérico, ou o baseado em categorias (como em
{bom, 6timo, excelente}).

Por exemplo, a Tabela 2 apresenta um exemplo de Matriz de Avaliacdo Usudrio-Item
com quatro usudrios (u2116, u835, u986 e u5238), seis itens (i1019, 11089, i1097, i1253, i1301
e 11320) e avaliacOes na forma de valores numéricos na faixa de valores inteiros [1; 5]. A
avaliacdo nao fornecida (dado faltante) € representada pelo elemento vazio (na tabela ilustrado

pelas células em branco).

Tabela 2 — Matriz de avalia¢do usudrio-item construida via captura explicita

| item/usudrio | u53 | u835 [ u986 | u5238 |

11019 4 3

11089 1
11097 5 1 5
12116

12402 4

12571 4 4

Fonte: criada pelo autor.

A qualidade e quantidade de dados mantidos em um PU para representar as preferén-
cias e interesses de um usudrio implicam diretamente na precisdo do SR (KANOJE; GIRASE;
MUKHOPADHYAY, 2014; CREMONESI; EPIFANIA; GARZOTTO, 2012; KADIMA; MA-
LEK, 2010). Considera-se aqui que a captura explicita tende a prover dados mais confidveis,
e portanto, possibilitariam uma estimativa das preferéncias dos usudrios mais proximas da re-
alidade. Apesar disto, a captura explicita tem um aspecto negativo que € a exigéncia de um

esforco por parte do usudrio em avaliar os itens. Os usudrios tendem a ndo prover avaliagdes
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para os itens que eles interagem, devido carga extra de trabalho (SPERETTA; GAUCH, 2005;
XIA et al., 2009).

SRs que adotam a captura explicita de dados sdo vulnerdveis aos dados faltantes (ava-
liagdes ndo fornecidas), o que caracteriza o problema da esparsidade de dados (BOBADILLA;
SERRADILLA, 2009). Este problema € ilustrado pela Tabela 2 que apresenta um nimero ele-
vado de células em branco.

A captura implicita ou hibrida permite coletar um volume maior de interacdes que a
captura explicita. Um exemplo de modelo de PU construido a partir da captura implicita ou
hibrida é a Matriz de Interacdo Usudrio-Item. A Tabela 3 exemplifica uma matriz de interagdao
construida pela captura hibrida, que complementa as avaliacdes representadas pela Tabela 2 com
interacdes de visualizacdo representadas pelo simbolo V (valor de tipo booleano), diminuindo

assim o nimero de células em branco.

Tabela 3 — Matriz de interacdo usudrio-item construida via captura hibrida

| item/usudrio | u53 | u835 [ u986 | u5238 |

11019 4 3 \Y%

11089 A% 1
11097 5 1 v 5
12116 A% 5 \Y v
12402 A% 4

12571 4 \Y% 4 \Y%

Fonte: criada pelo autor.

Os SRs aplicam técnicas de recomendacao nos dados capturados e representados pelo
modelo de PU para gerar recomendagdes personalizadas aos usudrios. A seguir, sdo apresenta-

das algumas destas técnicas.
3.1.2 Técnicas classicas de filtragem

As técnicas de recomendacido podem ser categorizadas como subclasses de técnicas
de Filtragem de Informagdo que visam filtrar informagdes irrelevantes ou redundantes sob a
perspectiva de um ou mais usudrios (HANANI; SHAPIRA; SHOVAL, 2001). De acordo com a
técnica de filtragem de informacdo adotada, uma técnica de recomendacio pode ser classificada
em um dos trés tipos basicos (CAZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010):

* Filtragem Colaborativa (FC): utilizam interacdes de multiplos usudrios para recomen-
dar itens de forma colaborativa. Existem diferentes métodos de FC. Por exemplo, a FC
baseada em usudrio utiliza as interagdes usudrio-item para determinar usudrios com perfis
similares, chamados de vizinhos proximos, para entdo calcular o grau de utilidade de um
item a um usudrio. De modo andlogo, a FC baseada em item determina itens vizinhos
ao item apreciado (bem avaliado) pelo usudrio alvo da recomendacdo. Estas técnicas

nao consideram as caracteristicas dos itens, nem dados pessoais sobre o proprio usudrio.
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Dentre outros problemas, as técnicas sdo vulnerdveis ao problema da esparsidade de da-
dos (BOBADILLA; SERRADILLA, 2009), ilustrado na se¢do 3.1.1. Além disso, estas
técnicas geralmente ndo oferecem suporte a explicabilidade das recomendacgdes, ou seja,
essas técnicas ndo consideram quais aspectos do item levaram o usudrio a bem ou mal

avalia-lo.

* Filtragem Baseada em Contetido (FBC): além de intera¢des usudrio-item, as técnicas
de FBC levam em consideracdo as caracteristicas dos itens a serem recomendados. A des-
cri¢do dos itens e o proprio contetido associado ao item (p.ex., conteido de documentos)
permitem estimar preferéncias do usudrio considerando, por exemplo, as caracteristicas
mais presentes nos itens melhor avaliados. As técnicas de FBC sofrem do problema da
superespecializacdo (over specification), onde o SR recomenda apenas itens similares aos
itens ja acessados anteriormente pelo usudrio (IAQUINTA et al., 2008); e do problema da
andlise de conteddo limitado, que ocorre quando existe apenas um nimero limitado ou a
auséncia de caracteristicas descrevendo os itens a serem recomendados (MUSTO et al.,
2017). Além disso, estas técnicas geralmente consideram apenas caracteristicas direta-
mente relacionadas aos itens, sem considerar relacionamentos indiretos (p.e., no dominio
de filmes, o local de nascimento do diretor de um filme) ou relacionamentos entre valores

de caracteristicas (p.e., hierarquia ou taxonomia de géneros de filme).

* Filtragem Hibrida (FH): combinam técnicas FC e FBC para minimizar os problemas
do uso individual destas técnicas. Por exemplo, explorando o contetdo sobre itens para

mitigar a esparsidade de dados.

Um problema classico da FC € a esparsidade de dados, que torna dificil a recomen-
dacdo de itens que tiveram pouco (ou talvez nenhum) acesso por parte dos usudrios, visto que
afeta as etapas de calculo de similaridade, determinagdo de vizinhanga e inferéncia de utilidade.
De modo similar as técnicas de FBC que consideram caracteristicas de itens para recomendar,
os SRs baseados em Conhecimento (SRCs) mitigam o problema da esparsidade de dados ao

incorporar informacdes laterais sobre itens e usudrios.

3.1.3 Exemplo de filtragem colaborativa

Independente da técnica de filtragem utilizada, um SR é composto de trés elementos
principais: (i) um mdédulo para capturar das preferéncias do usudrio; (ii)) um moédulo para ana-
lisar as preferéncias do usudrio; (iii) um médulo que realiza a recomendacdo personalizada ao
usudrio (CHEN et al., 2011). O primeiro médulo observa no sistema alvo da recomendacao os
interacdes usudrio-item e constréi os modelos de PU. O segundo médulo analisa os PUs para
filtrar os itens mais relevantes para o usudrio alvo da recomendagdo. Por tltimo, o terceiro mé-
dulo realiza finalmente a recomendagao ao usudrio, por exemplo via reordenamento das buscas

do usudrio para considerar tanto os critérios de busca e o perfil de usudrio. Outro tipo de reco-
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mendacdo € a apresentacdo de uma lista de ranqueamento de itens relevantes de acordo com a
previsdo da avaliacdo (abordagens baseadas em avaliacdo) ou com a estimativa da preferéncia
deste usudrio (abordagens baseadas em utilidade).

Esta se¢do exemplifica estes 3 elementos considerando a FC baseada em usudrio, que
serviu como inspiracao para a técnica de filtragem hibrida que compde a primeira abordagem
da proposta desta tese, descrita no Capitulo 5.

Em geral, o método de FC baseada em usudrio utiliza a Matriz de Avaliagdes Usudrio-
Item construida via captura explicita (como a da Tabela 2) para determinac¢do dos vizinhos
proximos e cdlculo da utilidade dos itens para cada usudrio.

Com base na matriz de avaliacdes, um algoritmo de FC determina a similaridade entre
cada par de usudrios do sistema. Segundo (OWEN; OWEN, 2012), as métricas de similaridade
mais comuns em SRs incluem a correlagdo de Pearson e de Spearman, distancia euclidiana, me-
dida dos cossenos, coeficiente Tanimoto e Log-Likelihood. A correlagdo de Pearson é definida
pela Equacdo 3.1 e, a titulo de exemplo, € usada para a determina¢do da similaridade entre dois
usudrios representados por vetores de itens contendo o valor da avaliagdo ou o simbolo de vazio

para representar um dado faltante.

(3.1)

Onde: x e y sdo os vetores de item do dois usudrios correlacionados, x; é o valor
fornecido pelo usudrio x da avaliacao relacionada ao i-€simo item, y; € o valor fornecido pelo
usudrio y de avaliacao relacionada ao i-ésimo item, e n € o nimero de itens avaliados por ambos
os usudrios. E X e y representam respectivamente a média do valor das avaliacdes do usudrio x
e y considerando apenas os n itens avaliados por ambos os usudrios. O coeficiente de Pearson
resultante varia de —1 a 1. Por exemplo, considere as colunas referentes aos usudrios u53 e
u835 da Tabela 2. Os itens avaliados em comum por estes usudrios sdo /019 e i1097, isto &,
n = 2. Portanto, o vetor de itens do usudrio u53 é x = (4,5) e o vetor de u835 é y = (3,1).
A média do valor dos vetores destes usudrios é X = 4,5 e y = 2. Conforme indicado pela
Equacao 3.2, o valor de correlagdo (similaridade) é p = —1, indicando que estes usudrios t€ém
opinides totalmente opostas sobre os filmes que avaliaram. Note que a correlacdo de Pearson
¢ indicada para vetores de dimensdo n > 2, para obter resultados significativos, sendo este
exemplo apenas ilustrativo. Note ainda que o cilculo de similaridade entre usudrios pode adotar
abordagens distintas que consideram a captura implicita ou hibrida (p.ex., para a matriz de

interagd@o usudrio-item representada pela Tabela 3).

(4—4,53-2)+(5-4,5)(1-2)
V(4—45)24+(5-4,5)2+/(3-2)2+(1-2)2

p= (3.2)
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~0,5-0,5
P 05+ 0,57 2+ (1)
p= \/0.25+(;;5.\/1+1
P= ﬁ-lﬁ
.

Calculada a similaridade entre usudrios, a etapa seguinte € a determinagdo dos vizi-
nhos proximos. Existem duas técnicas cldssicas para determinar a vizinhanca (DESROSIERS;
KARYPIS, 2011): Filtragem Top-N, em que a vizinhanca de um usudrio alvo é formada por N
vizinhos pr6ximos com maior similaridade com o usudrio alvo; e filtragem por limiar (threshold
filtering), em que a vizinhan¢a de um usudrio u é formada pelos usuérios com similaridade com
u acima de um certo limiar.

A etapa seguinte apds a formacgdo das vizinhangas consiste em inferir a utilidade de um
item para um dado usudrio. A FC baseada em usudrio recomenda a um usudrio que pertence
a uma vizinhanga os itens que ndo foram avaliados por este usudrio e que foram avaliados
positivamente pelos vizinhos deste usudrio.

A utilidade de um item ndo avaliado por um usudrio u € tradicionalmente calculada
por uma média ponderada das avaliacOes deste item realizadas pelos vizinhos proximos de u. A
Equagdo 3.3 apresenta o cdlculo de utilidade (util; ,) de um item i para um usudrio u, onde n é
o niimero de vizinhos proximos de u que avaliaram o item i e representados por x;, # € a média
do valor de avalia¢bes do usudrio u, x;; € o valor fornecido pelo usudrio x; como avaliagdo ao
item i, x; € a média do valor de avaliagdes do usudrio x;, sim(u,x j) ¢ a medida de similaridade
entre o usudrio alvo u e o vizinho préximo x;, e finalmente k € um fator que indica o quanto o
valor de avaliacdo de vizinhos proximos influencia no valor de utilidade do item para o usudrio
alvo da recomendacao.

n
util; :ﬁ-l—kz sim(u,x;)(x;; —X;) (3.3)
j=1

ApOs a determinagdo da utilidade dos itens para o usudrio u, o0 SR gera uma lista ran-
queada de itens recomendados para este usudrio que € composta pelos itens de maior utilidade
para o usudrio u ordenados de forma decrescente ou ordenada por meio de um algoritmo de oti-
mizacdo de ranqueamento (p.ex., Bayesian personalized ranking — BPR). Esta lista geralmente

¢ limitada aos n primeiros itens mais uteis.
3.2 SR BASEADO EM CONHECIMENTO

Os Sistemas de Recomendacao baseados em Conhecimento (SRCs) apoiam-se no co-
nhecimento explicito do dominio dos itens e dos usudrios para determinar como os itens satisfa-

zem as necessidades do usudrio (BURKE, 2007). Estes sistemas capturam informacdes laterais
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sobre usudrios (p.ex., informagdes demogréficas) e itens (p.ex., no dominio de filmes, pode-se
citar géneros, atores, diretores, data de lancamento, sinopse, criticas) oriundas do sistema alvo
de recomendacao ou de fontes externas como dados conectados (DCs — p.ex., DBpedia, Free-
base, LinkedMDb), dados estruturados (p.ex., IMDb, Rotten Tomatoes) e midias sociais (p.ex.,
Facebook Graph, Twitter).

As informacdes laterais sdo incorporadas ao SRCs durante a construcao de modelos de
PU e de diferentes maneiras (BOBADILLA et al., 2013): casos (Case-Based Reasoning), res-
tricoes (Constraint-Based Reasoning), consultas, métricas de alinhamento (Matching Metrics),
redes sociais (SHOKEEN; RANA, 2020), vetores de conhecimento, ontologias (apresentada
na Secdo 2.1) e Grafos de Conhecimento (GCs — apresentado na Secdo 2.2). Um dado SRC
pode selecionar os tipos de informagdes que irdo compor o PU, que idealmente deveriam ser
aqueles que os usudrios frequentemente levam em conta quando buscam pelos itens (ADOMA-
VICIUS; KWON, 2007; MANOUSELIS; COSTOPOULOU, 2007). Além da sele¢do dos tipos
de informagdes que irdo compor o PU, os SRCs devem escolher como estas informacdes serdo
representadas e utilizadas pelo SR.

A representacdo da informacao lateral em SRCs, especificamente os SRs baseados em
ontologias (SROs) e SRs baseados em Grafos de Conhecimento (SRGCs), € o objeto de estudo

desta tese. As secOes a seguir fundamentam SRs baseados em multiatributo, SROs e SRGCs.

3.2.1 SR baseado em multiatributo

Usuarios frequentemente consideram mais de um aspecto quando escolhem itens (ADO-
MAVICIUS; KWON, 2007; MANOUSELIS; COSTOPOULQU, 2007). Portanto, as informa-
coes laterais sobre itens geralmente descrevem atributos relacionados a diferentes aspectos dos
itens. Por exemplo, durante a escolha de um filme, os usudrios podem considerar importantes
aspectos como os géneros, diretores e atores do filme (KO; SON; KO, 2015).

Os SRs baseados em multiatributo geralmente constroem modelos de PU na forma de
uma Matriz de Interagdes Usudrio-Atributo, representando usudrios como vetores de atributos
(ou vetores de palavras-chave). A Tabela 4 exemplifica esta matriz, considerando como atributo
os gé€neros de filmes e valores das células representando as quantidades de itens com os quais
os usudrios interagem que apresentam cada valor de atributo. Estes modelos de PU permitem
a utilizacao de técnicas de FBC ou, quando combinados a Matriz de Interacdo Usudrio-Item
(Secdo 3.1.1), de FH.

Um exemplo de uso desta matriz usudrio-atributo € a técnica de FH proposta por Fer-
nandes, Sacenti e Willrich (2017), que teve a participagcdo do autor desta tese. Esta técnica
foi inspirada na FC cldssica exemplificada na Secao 3.1.3, com uma variagdo na determinacao
dos vizinhos préximos. Nesta proposta, a vizinhan¢a de um usudrio ndo é determinada pela
similaridade entre valores das avalia¢des dos usudrios, mas sim pela similaridade da frequéncia
de ocorréncia de atributos diretamente relacionados aos itens. Para tal, a Matriz de Intera¢des

Usudrio-Atributo é adotada para representar as informacdes laterais sobre os itens e armazenar
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Tabela 4 — Matriz de intera¢des usudrio-atributo

’ atributo/usudario \ us3 \ u835 \ u986 \ u5238 ‘

Action 2 2 1 1
Adventure 2 2 2 1
Animmation 1 1 1 1
Sci-Fi 4 3 3 2
Thriller 1 2 1 2
War 2 2 1 1

Fonte: criada pelo autor.

para cada usudrio a frequéncia de ocorréncias de itens que possuam determinado atributo.

Em Fernandes, Sacenti e Willrich (2017), a similaridade entre dois usudrios, represen-
tados por vetores de atributos nesta proposta, € calculada utilizando a correlacdo de Pearson, de
modo andlogo ao exemplo da Secdo 3.1.3. Esta proposta permite o uso das técnicas de filtragem
Top-N ou de filtragem por limiar para determinar as vizinhangas dos usudrios. Finalmente, a
etapa de inferéncia de utilidade desta proposta adota o mesmo célculo de utilidade apresentado
pela Equacdo 3.3, utilizando uma Matriz de Avaliacdes Usudrio-Item.

No trabalho de Fernandes, Sacenti e Willrich (2017), demonstrou-se que houve uma
reducdo do erro de predicdo do grau de utilidade dos itens, mesmo em cendrios de grande
esparsidade de dados de avaliacdo. Isto porque a Matriz de Interagdes Usudrio-Atributo nao
apresenta dados faltantes e eleva o nivel de abstracdo da representa¢do do usudrio, sendo mais
facil de formar vizinhanga entre usudrios. Deste modo, esta técnica permite mitigar o problema
da esparsidade de dados. Porém, a facilidade em gerar vizinhancas pode prejudicar a qualidade
da recomendacao, pois a similaridade baseada em multiatributo pode ndo ser suficiente para re-
presentar as preferéncias dos usudrios ao considerar usudrios proximos apenas sob a perspectiva

dos atributos modelados pelo PU.

3.2.2 SR baseado em ontologia

H4 mais de uma década, SRs baseados em Ontologia (SROs) vem sendo considera-
dos uma tendéncia emergente para a drea sistemas de recomendacdao (MIDDLETON; ROURE;
SHADBOLT, 2009; RODRIGUEZ-GARCIA et al., 2015; BAHRAMIAN; ABBASPOUR; CLA-
RAMUNT, 2017). A representacao semantica do modelo de PU por meio de ontologias (apre-
sentada na Sec¢do 2.1) possibilita ao SR utilizar um modelo computacional de preferéncias de
usudrio mais rico e detalhado que o de técnicas cldssicas de recomendacdao (BAHRAMIAN;
ABBASPOUR; CLARAMUNT, 2017). Nesta tese, chamamos esta representacdo semantica
de Perfil Ontolégico de Usudrio (POU). Os SROs constroem os modelos de POU de diferen-
tes maneiras: como uma Matriz de Interacdes Usudrio-Conceitos (usudrios representados por
vetores de conhecimento) (GOWAN, 2003; GAUCH et al., 2007), hierarquias de conceito (DA-
OUD et al., 2007), ou instancias anotadas de uma ontologia de referéncia (POUs — em inglés,
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ontological user profile) (SIEG; MOBASHER; BURKE, 2007).

Conforme os diferentes tipos de ontologias (Secdo 2.1.1), as ontologias sdo usadas no

SRO para representar algum dos seguintes conhecimentos:

* Conhecimento acerca dos itens: SROs que se baseiam no contetddo dos itens podem

representar este conhecimento através de uma ou mais ontologias de dominio relacionado
item. Por exemplo, caso os itens a recomendar sejam filmes ou musicas, a ontologia de

dominio Movie Ontology' e Music Ontology* pode ser consideradas.

Conhecimento acerca dos usuarios: SROs que se baseiam na informagao demografica
dos usudrios podem representar este conhecimento através de ontologias de perfil de usud-
rio (KATIFORI et al., 2007). Tais ontologias permitem expressar conceitos relacionados
a diversos tipos de informacdes, como as demograficas, de relacionamentos sociais, de
contexto de usudrios, interagdes dos usudrios sobre os itens, e outros. Diferentes SROs
expressam este conhecimento em diferentes niveis e granularidades. Alguns trabalhos,
como Sieg, Mobasher e Burke (2007), representam conhecimento acerca dos usudrios na
forma de uma “visdo” da ontologia de referéncia onde os conceitos sdo anotados por um
valor numérico indicando o grau de interesse do usudrio no conceito. Outros trabalhos,
como Silva (2015) e Salles e Willrich (2015), adotam ontologias permitindo especificar
as interagdes dos usudrios com os itens, além de combinar conhecimentos acerca de itens

€ usudarios.

Conhecimento acerca da recomendacio: SROs que utilizam ontologias para descrever
os resultados de recomendacio, como a ontologia The Recommendation Ontology>. Este
tipo de ontologia permite padronizar o consumo de itens recomendados externamente no

sistema alvo ou internamente em sistemas de recomendacao hibrida.

Conhecimento acerca do processo de recomendacao: Neste nivel de representacdo, é
possivel adotar uma ontologia de tarefa provendo suporte ao processo de recomendacao.
As ontologias de tarefa fornecem um conjunto de condi¢des, por meio do qual descrevem
genericamente como resolver um tipo de problema (MIZOGUCHI; VANWELKENHUY-
SEN; IKEDA, 1995). Silva (2015) declara que ontologias de dominio nio tém capacidade
de suportar o processo de recomendacdo de maneira isolada. Entao, este trabalho propde
uma ontologia de tarefa de recomendacio que permite descrever como um processo &€

executado através de uma sucessdo de métodos ordenados e seus parametros de entrada.

O conhecimento bem-descrito acerca dos usudrios e itens pode ser compartilhado e

reutilizado por outros SROs, uma cldssica vantagem de ontologias. Além disso, a adocao de

ontologias mais abstratas também permite atribuir aos SROs menor dependéncia ao dominio

2
3

Acesso: http://www.movieontology.org:80/2010/01/movieontology.owl, em: 14/06/2018.
Acesso: http://purl.org/ontology/mo/, em: 22/11/2021.
Acesso: http://purl.org/ontology/rec/core##, em: 22/11/2021
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do item, tornando-os assim, mais adaptdveis a diferentes dominios. Por exemplo, Garcia et al.
(2010), Pan et al. (2010), Mendoza et al. (2015) e Moreno et al. (2016) para o dominio de filmes;
Sieg, Mobasher e Burke (2010), Liao et al. (2010) e Chen, Kuo e Liao (2015) para livros; e Kim
(2013), Wardhana e 1. (2013) e Rodriguez-Garcia et al. (2015) para musica. A recomendacao
de itens de forma independentemente do dominio em que este esteja inserido € vista como um
desafio (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011).

Além de suportar a constru¢cdo de modelos de POU, as ontologias também influenciam
nas técnicas de recomendacdo. Existem pelo menos duas estratégias para gerar recomendagdes

a partir de um modelo de POU:

1. Construir os POUs (SIEG; MOBASHER; BURKE, 2010) e posteriormente transformar
estes modelos em PUs que suportem técnicas de recomendacgao cldssicas (CANTADOR;
BELLOGIN; CASTELLS, 2008);

2. Aplicar algoritmos de aprendizado e motores de inferéncia diretamente aos POUs (GAR-
CIA et al., 2010; AGUILAR; VALDIVIEZO-DIAZ; RIOFRIO, 2016).

Enquanto que primeira estratégia permite reusar técnicas de recomendagdo consolida-
das e difundidas pela literatura (SCHELTER; OWEN, 2012; SEMINARIO; WILSON, 2012;
WALUNIJ; SADAFALE, 2013; BOKDE; GIRASE; MUKHOPADHYAY, 2015), a segunda es-
tratégia tem como desafio o problema da escalabilidade devido a necessidade de busca e explo-
racdo de grandes colecdes de documentos distribuidos ndo-estruturados (GAUCH et al., 2007).

Um exemplo de SRO que adota a primeira estratégia € o proposto por este autor em
Sacenti, Willrich e Fileto (2018), e descrito no Capitulo 5. Neste trabalho, o modelo de POU ¢é
construido com base em um arcabouco conceitual que utiliza ontologias de diferentes niveis de
abstracdo. Depois, os POUs sdo transformados em uma Matriz de Interacdo Usudrio-Entidade
(usudrios representados por vetores de entidades), que € andloga a Matriz de Interacdes Usuério-
Atributo (Secdo 3.2.1). Este trabalho adotou a mesma técnica de recomendacdo proposta em
Fernandes, Sacenti e Willrich (2017), também apresentada pela Secdo 3.2.1.

Outro exemplo de SRO € o proposto em Santos (2019), que adota a segunda estratégia
para gerar recomendacdes. Este trabalho captura o histérico de entrada em estabelecimentos
(check-in) ortundas de uma midia social para construir o modelo de POU na forma de uma Base
de Conhecimento (BC). Entao, este trabalho aplica uma técnica de FH de trés etapas. A primeira
etapa € a de obtencdo de dados em uma BC. A segunda etapa é uma FBC realizada com o auxilio
de um motor de inferéncia que utiliza a informacao e as regras de restricdo e de associagcdo da
BC para predizer estabelecimentos de interesse do usudrio. A terceira etapa realiza uma FC com
base nos usudrios similares (vizinhos préximos) conectados pela rede social do usudrio alvo da
recomendacdo (amigos) extraida da midia social. Os estabelecimentos visitados por vizinhos
proximos sdo confrontados com os estabelecimentos obtidos pela segunda etapa, depois sdao

ranqueados e ordenados em uma lista de recomendacao.
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Algumas propostas de SROs (PASSANT; HEITMANN; HAYES, 2009; NOIA et al.,
2012; OSTUNI et al., 2013; BELLINI et al., 2017; ANGELIS et al., 2017) consideram in-
formacodes laterais em dados conectados (DCs — apresentado na Secao 2.1.4) ou dados abertos
conectados (DACs). As principais vantagens de reusar DC em SROs sdo (NOIA; CANTADOR;
OSTUNI, 2014):

* Conhecimento multidominio: disponibilidade de grande quantidade de DCs sobre dife-
rentes dominios (p.ex., locais geograficos, musicas, filmes, arte, pessoas, fatos, conheci-

mentos gerais).

* Acesso padronizado aos dados: facilidade na recuperagdo de DCs devido a descrig¢do

formal, bem-definida e a sua publicacdo na Web.

* Anadlise semantica: disponibilidade de informagdes laterais complementares capazes de
enriquecer o modelo de POU, por exemplo com mais relacionamentos indiretos ao item

(p-ex., no dominio de filmes, o local de nascimento do diretor de um filme).

O reuso de DCs ou DACs geralmente adiciona ao processo de recomendag¢io de SRO
duas novas etapas (NOIA; CANTADOR; OSTUNI, 2014; TOMEO et al., 2016; VAGLIANO;
MONTT; MORISIO, 2017):

1. Enriquecimento semantico, que conecta um item do sistema alvo da recomendacdo a um

recurso dos DCs por meio de anotacdes semanticas (Secdo 2.3).

2. Selecdo de informacdes laterais nos DCs, que identifica as declaragdes RDF sobre o re-
curso anotado que ndo sdo relevantes para o processo de recomendacio e adiciona estas

declara¢des ao modelo de POU.

A selecdo de caracteristicas (informagao lateral, atributos) € um processo de selecionar
os atributos mais relevantes de um conjunto de dados para um modelo de predi¢do baseado em
conteido (RAGONE et al., 2017). Selecionar as k caracteristicas mais relevantes para a tarefa
de recomendagdo é equivalente a descobrir quais informag¢des em uma cole¢do de DCs sdo
relevantes para a recomendagdo e quais sao apenas ruidos (MUSTO et al., 2015).

A sele¢do manual de informacdes laterais em DCs é uma abordagem ingé€nua, custosa
e dependente de dominio, pois exige que um especialista conheca o dominio dos itens a reco-
mendar e as informacdes laterais disponiveis nos DCs. Enquanto a selecdo automaética de infor-
macoes laterais ainda apresenta oportunidades de pesquisa (MUSTO et al., 2015; RAGONE et
al., 2017).

3.2.3 SR baseado em GC

Os SRs baseados em GC (SRGCs) constroem o modelo de POU na forma de uma
estrutura conectada de usudrios, itens e entidades, representada por Grafos de Conhecimento
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(GCs — Secao 2.2). Os SRGCs geram recomendagdes a partir dos GCs usando trés estratégias

principais (Guo et al., 2020):

1. Métodos baseados em embedding de GC (Secdo 2.4) que geram recomendagdes com
base na representacdes latentes dos usudrios, itens e entidades representados pelo GC
(ZHANG et al., 2016; ZHANG et al., 2018; PIAO; BRESLIN, 2018; CAO et al., 2019).

2. Métodos baseados em caminhos que exploram a estrutura do GC para gerar recomenda-
coes (YU et al., 2013; SUN et al., 2018).

3. Métodos unificados que se beneficiam de ambas as estratégias anteriores (WANG et al.,
2018; WANG et al., 2019).

Os SRGCs baseados em embedding transformam o GC em um modelo de embedding
de GC (em inglés, KG Embedding — KGE) (WANG et al., 2017). A ideia geral destes mé-
todos € aprender representacdes vetoriais latentes de usudrios, itens, entidades e propriedades
(arestas) do GC, junto com uma fun¢do que mapeia pares de usudrio-item em uma pontuacao
de preferéncia (etapa de inferéncia de utilidade do item). Além da tarefa de recomendacao, os
embeddings de GC permitem predizer novas conexdes (em inglés, link prediction), também cha-
mada de tarefa de complementacdo do GC ( em inglés, KG completion). Quando combinadas,
estas tarefas podem potencialmente melhorar a qualidade da recomendacao.

Tradicionalmente, os SRGCs baseados em caminho exploram os GCs como uma rede
de informacdOes heterogéneas (em inglés, Heterogeneous Information Network — HIN) (Guo et
al., 2020). Esses SRGCs calculam a similaridade entre entidades com base em meta-caminhos.

Os métodos unificados sdo uma tendéncia de pesquisa recente que combina métodos
baseados em embeddings e métodos baseados em caminhos. Os SRGCs unificados apoiam-
se em algoritmos de propagacdo em embeddings que exploram a representa¢do semantica de
entidades e propriedades (arestas) do GC. Um dos primeiros trabalhos a introduzir a propagacao
em embeddings em SRGCs foi RippleNet (WANG et al., 2018).

3.3 METRICAS DE AVALIACAO DE SR

A avaliacdo de SRs em termos de eficécia e eficiéncia do processo de recomendacgdo é
uma etapa essencial que auxilia a busca pela melhoria da experiéncia do usudrio no sistema alvo
da recomendacdo. A eficdcia neste contexto estd relacionada a qualidade das recomendagdes
geradas, e eficiéncia, por sua vez, estd relacionado ao custo computacional e, principalmente, ao
tempo necessario para treinar o modelo de PU. Existem diversas métricas que avaliam diferentes
aspectos da recomendac¢do produzida por um SR: erro, acuricia, diversidade, serendipidade,
novidade, custo computacional, entre outras. Nesta secao, apresentamos os modos de realizacao
de avaliagdes em SR e as métricas adotadas pelas abordagens propostas nesta tese.

A avaliacdo de um SR pode ser realizada em modo offline ou online. O modo offline

separa as interacdes ja capturadas pelo SR em conjuntos de treinamento (contendo interagdes
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que serdo utilizadas no treinamento do modelo de PU) e de teste (contendo interagdes reservadas
pela avaliacdo para comparar com as recomendacgdes geradas). O modo online realiza testes A/B
massivos (p.ex., dando a alguns usudrios a versdao A de um SR e para outros a versao B) que
comparam a satisfacdo do usudrio (via formuldrios de pesquisa) ou a rentabilidade do sistema
alvo da recomendacdo. Os experimentos descritos nesta tese adotam a avaliacdo offline.

A primeira abordagem proposta nesta tese (descrita no Capitulo 5) avalia SROs que
predizem a avaliacdo (rating) de itens. Esta abordagem adota duas métricas de erro ja consoli-
dadas e que ja foram avaliadas em Seminario e Wilson (2012): raiz do erro quadratico médio
(em inglés, Root Mean Square Error — RMSE), e o erro absoluto médio (em inglés, Mean Ab-
solute Error — MAE). A métrica RMSE representa a raiz do quadrado da diferenga entre o valor
da avaliacdo de um item, que € fornecido pelo usudrio e que estd reservado no conjunto de teste,

e o valor predito pelo SR da avaliacdo para aquele item (Equagao 3.4).

(3.4)

Enquanto que a métrica MAE representa a média da diferenca absoluta entre a avalia-

¢do do usudrio e o valor predito da avaliagdo (Equacao 3.5).

1
MAE:;Z|I’,‘—pi| (35)
i=0

n
i=
A segunda abordagem (descrita no Capitulo 6) avalia SRGCs que predizem a utilidade
de itens. As métricas de erro adotadas pela primeira abordagem nao sdo adequadas para avaliar
estes SRGCs, pois avaliam o erro de predicdo da avaliagdo do usudrio. Nesta situacdo, as
métricas de acurécia sdo as mais adequadas. Portanto, a segunda abordagem adota métricas
de acurdcia e métricas de custo computacional. As métricas de acurdcia adotadas por esta
abordagem sdo a precisdo em N (p@N), cobertura em N (em inglés, recall — r@N), ganho
cumulativo com desconto normalizado em N (em inglés, Normalized Discounted Cumulative
Gain at N - nDCG@N) e média da precisdo média em N (em inglés, Mean Average Precision
— mAP@N).
A métrica p@N ¢€ a precisdo considerando apenas os N primeiros itens recomendados
a cada usudrio (Equacdo 3.6). Para cada usudrio, € calculada a fragdo dos primeiros N itens
recomendados que sdo relevantes para aquele usudrio (¢, /t..), onde t,, € o total de itens reco-
mendados que sdo relevantes em N e #,.. € o total de itens recomendados em N. A precisdao em
N é a média das fragdes (f,/t,c) de todos os usudrios. A precisdo também pode ser expressa
como uma razao entre recomendacgdes verdadeiro positivas vp e falso positivas fp.
p@N =l P 3.6)
trec  VPH [P
A métrica r@N ¢€ a cobertura (revocagdo) considerando apenas os N primeiros itens
recomendados a cada usudrio (Equagdo 3.7). Para cada usudrio, é calculada a fra¢do de itens

relevantes que estdo entre os primeiros N itens recomendados (¢, /f,.), onde t,, € o total de itens



63

recomendados que sdo relevantes em N e 7,,; € o total de itens relevantes. A cobertura em N € a
média das fragdes (f,/t,,;) de todos os usudrios. A cobertura também pode ser expressa como

uma razao entre recomendagdes verdadeiro positivas vp e falso negativas fn.

r@N = Ir __VP
trel Vp—"fn

A métrica nDCG@N ¢€ o ganho cumulativo com desconto normalizado considerando

(3.7)

apenas os N primeiros itens recomendados a cada usudrio (Equagdo 3.8). Para cada usuério,
€ calculada a soma das relevancias (rel;) dos primeiros N itens recomendados penalizada pelo
logaritmo do respectivo ranqueamento (posicdo na lista), também chamada de DCG@N. Essa
soma € normalizada pelo DCG@N ideal (IDCG@N), ou seja, considerando todos os itens rele-
vantes para um usudrio em uma ordem monotonicamente decrescente. O nDCG@N € a média

desta soma normalizada considerando todos os usuarios.

DCG@N
DCG@N = — 2% .
nDCGE@N = TheGan (3-8)
N .
pcGen=Y "l
= logr(i+1)

A métrica mAP@N ¢é a média da precisao média considerando os N primeiros itens
recomendados a cada usudrio (Equacgdo 3.9). Para cada usudrio, é calculada a soma do inverso
multiplicativo da posi¢do (ranqueamento) de cada item relevante presente nos primeiros N itens
recomendados (P(k) x rel(k)). Esta soma é dividida pelo niimero total de itens relevantes (f,,)).

O mAP@N ¢ a média deste valor (AP@N) considerando todos os usudrios.

=1
AP@N =2 3.9
m N (3.9)
N
Z P(k) x rel(k)
AP@N = !
trel

3.4 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo teve por objetivo apresentar a fundamentacgado tedrica sobre Sistemas de
Recomendacgdo (SRs) e técnicas classicas de filtragem, SRs baseados em conhecimento (SRCs)
considerando multiatributos, ontologias e GCs, e as métricas de avaliacdo de SRs que foram

adotadas por esta tese. A seguir, o Capitulo 4 apresenta os trabalhos relacionados a esta tese.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Os Sistemas de Recomendagdo baseados em Conhecimento (SRCs) apoiam-se no co-
nhecimento explicito do dominio dos itens e dos usudrios para determinar como os itens satis-
fazem as necessidades do usudrio (BURKE, 2007). Os SRCs incorporam ao modelo de perfil
de usudrio informagdes laterais sobre usudrios (p.ex., informacdes demogréficas) e itens (p.ex.,
no dominio do filmes, pode-se citar atores, diretores e géneros), oriundas do sistema alvo de
recomendacao ou de fontes externas como dados conectados (DCs — p.ex., DBpedia, Freebase,
LinkedMDb), dados estruturados (p.ex., IMDb, Rotten Tomatoes) e midias sociais (p.ex., Face-
book Graph, Twitter). Os SRCs se mostraram eficazes em mitigar o problema da esparsidade
(isto é, o problema da falta de dados) de intera¢cdes usudrio-item.

Apesar da adi¢do de informacdes laterais geralmente produzir recomendacdes com
melhor qualidade, seu uso implica em um aumento expressivo da complexidade do treinamento
do SRC devido ao aumento no volume e diversidade dos dados considerados. Neste sentido,
para o uso efetivo de SRCs em cendrios reais, € de extrema importancia que se considere a
efetividade ao se definir uma técnica que explore a informagao lateral no processo de recomen-
dacdo. Para ser efetivo, um SRC necessita ser eficaz e eficiente a0 mesmo tempo, ou estabelecer
equilibrio entre estes requisitos. Nesta tese, a efetividade de um SRC consiste em prover reco-
mendacgdes com qualidade (com eficicia) de forma otimizada, de maneira mais rdpida ou com
menor montante de recursos (com eficiéncia).

A eficiéncia dos SRs € geralmente omitida pelos trabalhos cientificos, sendo que pou-
cos trabalhos apresentam uma andlise relacionando a eficiéncia e a eficicia (PAUN, 2020).
Neste sentido, a andlise do impacto da representacdo da informacao lateral na eficiéncia e efi-
cécia dos SRCs, bem como a defini¢do de técnicas que visam aumentar suas efetividades, sao
temas relevantes de pesquisa, dada a sua importancia para o uso de SRCs em cendrios reais e a
escassez de trabalhos na literatura que abordam este tema.

De forma a identificar os impactos da forma de representacdo das informagdes laterais
em SRCs € necessario comparar diferentes formas de representacao de conhecimento. Esta tese
considera a representacdo do conhecimento em SRCs na forma de ontologias, nos chamados
SRs baseados em ontologias (SROs) e na forma de grafos de conhecimentos, nos chamados
SRs baseados em Grafos de Conhecimento (SRGCs). Esta tese visa investigar os impactos
destas representacdes tanto na eficicia quanto na eficiéncia do sistema, e propor solucdes para
melhorar a eficiéncia dos SROs e SRGC. Para isto, esta tese propde duas abordagens para
mitigar o problema do alto custo de treinamento de modelos de recomendagdo baseados em
informacdes laterais. A primeira abordagem reduz a complexidade da tarefa de recomendacao
via a conversdo da representacdo do conhecimento representado em ontologia em uma matriz de
preferéncia. Esta matriz € considerada em um um SR baseado em filtragem hibrida. A segunda
abordagem visa mitigar o custo computacional através da redu¢do do volume da informacao
lateral, por meio de uma técnica de sumarizacdo aplicada a SRGCs que combina embeddings

com a clusteriza¢do de nodos K-Means.
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Este capitulo apresenta trabalhos relacionados a estas estas duas abordagens para mi-
tigar o problema da eficiéncia de SRCs. Para a primeira abordagem, este capitulo apresenta o
estado da arte de SRs baseados em taxonomias, SROs e SRs baseados em dados conectados
(DCs). Para a segunda abordagem, este capitulo apresenta o estado da arte de SRGCs e técnicas
de SG.

4.1 SRS BASEADOS EM TAXONOMIAS, ONTOLOGIAS E DADOS CONECTADOS

Esta secdo apresenta os trabalhos relacionados a primeira abordagem proposta para
mitigar os problemas de eficiéncia em SRCs. Estes trabalhos foram identificados por meio de
duas pesquisas bibliograficas visando cumprir a Etapa 1 do método de pesquisa adotado nesta
tese (Secdo 1.4). A primeira trata-se de uma pesquisa exploratéria sobre SROs que buscou
identificar como ontologias foram utilizadas por estes sistemas. A segunda trata-se de uma
pesquisa descritiva sobre SRs que constroem Perfis de Usudrio (PUs) baseados em taxonomias,
ontologias e DCs.

A primeira pesquisa adotou o processo de revisdo sistemdtica proposto em Kitchenham
e Charters (2007) para atender a pergunta de pesquisa “Sistemas de recomendagdo baseados em
ontologias sdo empregados em quais dominios de aplicagdo?”. Esta pesquisa selecionou 190
trabalhos por meio de duas buscas em 8 motores de busca, sendo utilizado na primeira busca as
palavras-chave recommendation, recommender, recommended, ontology, linked data e seman-
tic web e na segunda busca as palavras-chave recommender system, recommendation system e
ontology. Os trabalhos foram classificados em 20 categorias de acordo com o o dominio de
aplicacao dos SRs propostos, sendo as categorias mais predominantes a de SRO sobre lugar (26
trabalhos), sobre multimidia (26 trabalhos), e sobre noticias e pdginas Web (21 trabalhos). Esta
pesquisa teve o objetivo de introduzir o autor desta tese na area de SROs.

A segunda pesquisa selecionou 193 trabalhos por meio de 2 buscas no motor de buscas
Google Scholar, sendo utilizado na primeira busca as palavras-chave recommender e ontology
e na segunda busca as palavras-chave recommender e linked data. Os trabalhos foram orde-
nados cronologicamente e foram separados em 8 categorias de acordo com a existéncia das
palavras-chave linked data, ontology e graph no corpo de texto dos trabalhos. Estas categorias
serviram para estabelecer uma ordem prioritdria para a revisdo. Os trabalhos mais relevantes
encontrados por esta pesquisa foram classificados em trés classes nao disjuntas: (I) SR baseado
em taxonomia, (II) SRO; (IIT) SR baseado em DCs. As Sec¢des 4.1.1, 4.1.2 e 4.1.3 apresentam
alguns trabalhos para cada uma destas classes de SROs, respectivamente. Depois, € apresentada
uma andlise comparativa entre a primeira abordagem desta tese e os trabalhos relacionados mais

relevantes.
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4.1.1 SR baseado em taxonomia

Os autores de (GAUCH et al., 2007) identificaram que a maioria dos pesquisadores que
usam ontologias ou DCs para construir o modelo de PU adotam a representacio de vetores de
conceitos ponderados (como a Matriz de Interagdes Usudrio-Entidade ilustrada na Se¢do 3.2.2).
Esta representacdo ¢ similar a representacdo baseada em vetores de palavras-chave (como a
Matriz de Interagdes Usudrio-Atributo ilustrada na Secdo 3.2.1). Por exemplo, em Ostuni et al.
(2014), Oramas et al. (2017) os autores definem um mapeamento do modelo baseado em grafo
de DCs para vetores de conceitos ponderados.

Entretanto, esta representacdo assume que os conceitos sejam independentes entre
si, 0 que limita a expressividade do modelo de PU e prejudica a eficicia da recomendacdo
(ALSHAIKH; UCHYIGIT; EVANS, 2017). Uma representacao de PU mais rica é aquela que
representa estes vetores de conceito ou palavras-chave na forma de taxonomia (p.ex., arvore
de conceitos ou hierarquia de entidades) (ZIEGLER; LAUSEN; SCHMIDT-THIEME, 2004;
DAOUD et al., 2007; SIEG; MOBASHER; BURKE, 2010). Estas taxonomias permitem ex-
plorar as relacdes de ordenamento parcial entre as entidades de uma ontologia ou colecdo de
DCs (CHANDRASEKARAN et al., 2008).

Por exemplo, os autores de Lakkaraju, Gauch e Speretta (2008) adotam uma arvore
de conceitos ponderada cujos pesos que estdo associados aos nodos-folha da drvore sdo usados
para atualizar os pesos associados aos nodos superiores. Em Alshaikh, Uchyigit e Evans (2017),
os autores adotam uma arvore de conceitos dindmica que se adapta a mudanga de preferéncias
e necessidades do usudrio. Em Bahramian, Abbaspour e Claramunt (2017), € definida uma
taxonomia de pontos de interesse ponderada para representar o POU, que € atualizado utilizando
uma técnica de spreading activation (COLLINS; LOFTUS, 1975; ANDERSON, 1983).

No processo de selecdo de itens, os usudrios levam em consideracio diversas carac-
teristicas relacionadas aos itens (ADOMAVICIUS; KWON, 2007; MANOUSELIS; COSTO-
POULOU, 2007). Por exemplo, para escolha de um filme, o usudrio pode considerar diversas
caracteristicas, como género do filme, atores, ano de lancamento. Portanto, idealmente os SRs
baseados em taxonomias deveria considerar mais de uma taxonomia a0 mesmo tempo, para
considerar diferentes caracteristicas. Entretanto, a pesquisa bibliografica ndo encontrou traba-
lhos que representem o PU considerando mais de uma taxonomia.

Esta tese analisa variagdes desta representacdo considerando diferentes organizagcdes
de caracteristicas de itens, em termos de aspectos e hierarquias. Por exemplo, a data de lanca-
mento e o género sdo aspectos de um filme e cujos valores (individuos) podem estar organizados
segundo hierarquias (p.ex., quinquénio-década-tridécada para datas de lancamento e a ontolo-
gia MovieOntology para géneros). Na primeira abordagem da proposta, estas variagdes sao

definidas manualmente por meio de um arcabouco conceitual para constru¢cdo de SROs.
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4.1.2 SR baseado em ontologia

SROs foram introduzidos na literatura por Middleton, Roure e Shadbolt (2004). Deste
entdo, muitos trabalhos (MOBASHER; JIN; ZHOU, 2004; CANTADOR; BELLOGIN; CAS-
TELLS, 2008; SEMERARO et al., 2009; ANAND; KEARNEY; SHAPCOTT, 2007) adotaram
representacdes semanticas sobre o contetido de itens baseadas em ontologias. Por exemplo, o
PU adotado em Mobasher, Jin e Zhou (2004) é construido na forma de uma matriz de usuarios
por atributos semanticos que representam caracteristicas diretamente relacionadas ao item que
sdo descritas por uma ontologia.

Além de mecanismos de representacdo de conhecimento, as ontologias permitem adi-
cionar a técnica de recomendacgdo algoritmos de aprendizado e motores de inferéncia (AGUI-
LAR; VALDIVIEZO-DIAZ; RIOFRIO, 2016). Alguns trabalhos adotam regras de associagio
para descrever e explicar o comportamento dos usudrios (EYHARABIDE; AMANDI, 2012;
KUCHAR; KLIEGR, 2017; PRIMO; VICARI; BERNARDI, 2012). Conforme ja descrito pela
Secdo 3.2.2, em Santos (2019) o autor propde um SRO sobre estabelecimentos que utiliza motor
de inferéncia e filtragem colaborativa para gerar recomendagdes.

Uma das vantagens das ontologias € o reuso de parte do conhecimento na especifica-
cdo formal de conhecimento em outros dominios e aplicacdes. Como visto na Secao 2.1.1, por
meio da existéncia de diferentes niveis (tipos) de ontologias, € possivel criar um arcabouco de
ontologias reusaveis e adaptaveis a diferentes classes de problemas (CALERO; RUIZ; PIAT-
TINI, 2006). Esta vantagem das ontologias também € explorada em SRs. Por exemplo, Silva
(2015) e Salles (2017) que exploram esta caracteristica das ontologias para a producao de SRs
facilmente adaptaveis a diferentes dominios dos itens a recomendar. Esta tese adota o termo
independéncia de dominio para se referenciar a capacidade de reuso ou adaptacdo de um SRO
para sistemas que recomendam itens de diferentes dominios (p.ex., filmes, misicas, pessoas).

Esta pesquisa bibliografica identificou que a maior parte dos SROs propostos sdo de-
finidos considerando um tnico dominio de itens (SRs para filmes, livros, miusicas, produtos,
estabelecimentos). Grande parte dos trabalhos ditos independentes de dominio ndo apresentam
solucdes baseadas em semantica para uma facil adaptacdo ao dominio do item. Em termos
préticos, a independéncia de dominio deve ser atingida em SRCs explorando o propriedade de
reuso das ontologias. Para tal, um SRO deveria definir uma ontologia de base para o perfil
de usudrio que pode ser reusada em diferentes dominios, bem como uma ontologia de tarefa
(Secdo 2.1.1) que descreve o processo de recomendagdo baseada em ontologia. Existem pou-
cos trabalhos que definam uma ontologia de perfil de usudrio ou uma ontologia de tarefa que
descreva processo de recomendacdo. A ontologia de tarefa de recomendagao permite descrever
0o SRO com conceitos relacionados ao dominio dos itens, aos tipos de acdes, aos critérios de
recomendacao, as técnicas de constru¢do de perfil e as técnicas de filtragem.

Em Salles (2017) os autores propdem uma ontologia de referéncia para SRs, chamada
Ontologia de Recomendagdo (RecOnt). A RecOnt define conceitos de alto nivel em SRs, como

usudrios da recomendacao, itens a recomendar, e os fatores de interesses. Fatores de interesses
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sdo caracteristicas dos itens relevantes a recomendacio. Em Salles (2017), a ontologia foi utili-
zada basicamente como uma forma de descri¢do formal do contexto de um repositério digital,
relacionando conceitos de uma ontologia de dominio (Secdo 2.1.1) e conceitos definidos na
tarefa de recomendacdo. Em Salles (2017), os autores propdem o mapeamento de ontologias
em grafos, visando adotar técnicas de processamento de grafos para gerar as recomendacoes.
Nesta proposta, a RecOnt somente considera ac¢des de acesso a itens, portanto € limitada a cap-
tura implicita do perfil de usudrio. Além disso, a RecOnt contempla apenas fatores de interesse
representados por individuos na ontologia de dominio.

Em Silva (2015) os autores propdem: (i) uma ontologia de tarefa de recomendacao
que descreve os métodos, ordenamento e parametros do processo de recomendagio; e (ii) uma
ontologia de dominio sobre SRs, que descreve conceitos como usudrios, itens, categorias, simi-
laridade e preferéncias de usudrios. Nesta proposta, a adapta¢do a um dominio do item requer a
especificacdo de individuos que representam as categorias dos itens, bem como relagdes de hi-
erarquia entre estes individuos. Por exemplo, no dominio de filmes, as categorias podem ser os
diferentes géneros de filmes. Porém, em Silva (2015) ndo esclarece como gerar categorias € hi-
erarquias (aparentemente especificadas de modo manual), como considerar mais de um aspecto
do item, como hierarquias de categoria sdo consideradas pela técnica de recomendacdo, nem
como informacgdes laterais indiretamente relacionadas ao item podem ser levadas em considera-
¢do (p.ex., local de nascimento do diretor de um filme). Por exemplo, considerando o dominio
de filmes, a proposta ndo esclarece como combinar, além do género, outras informacgdes do

item, como data de lancamento, principais atores, diretores, dentre muitos outros.

4.1.3 SR baseado em dados conectados

A utilizacdo de DCs em SRs foi introduzida na literatura por Passant, Heitmann e
Hayes (2009) e Heitmann e Hayes (2010). Alguns dos trabalhos encontrados apresentam
uma revisao sistematica recente sobre SR baseados em DCs (MARTfNEZ, 2017; VAGLIANO,
2017).

Os autores de Passant (2010) propdem um SR baseado em DCs que utiliza entidades
do DBpedia ' (LEHMANN et al., 2015) para gerar recomendacdes de musicas. Em Bellini
et al. (2017), uma rede neural é modelada utilizando propriedades dc:subject® e rdf-type® do
DBpedia. Os autores de Angelis et al. (2017) propde um SR baseado na filtragem hibrida que
utiliza técnicas baseadas em confianga, filtragem colaborativa e consultas semanticas em um
grafo social enriquecido por entidades do DBpedia, GeoNames* e Europeana’.

A quantidade de dados conectados € potencialmente imensa, e estes dados ligados di-

retamente ou indiretamente aos itens a recomendar abrangem diferentes caracteristicas. Como

Acesso: http://wiki.dbpedia.org/, em: 22/11/2021.

O prefixo dc refere-se a http://purl.org/dc/terms/

O prefixo rdf refere-se a http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#
Acesso: http://www.geonames.org/, em: 22/11/2021.

Acesso: http://europeana.eu/portal/, em: 22/11/2021
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jé apresentado, nem todas as caracteristicas sdo relevantes para o processo de recomendacao, se
tornando dados irrelevantes. Por isso, os SRs devem selecionar um conjunto de caracteristicas
que serdo levadas em consideragdo no processo de recomendagdo. A selecio manual destas ca-
racteristicas € processo arduo e dificil. Desta forma, € importante que este processo de selecao
de caracteristicas seja automatizado. No dominio de SRs, a selecdo automdtica de caracteris-
ticas de DCs conectados foi introduzida na literatura por Musto et al. (2015) que comparou
sete técnicas diferentes de selecdo automadtica. Além destes, Ragone et al. (2017) propde uma
técnica de de selecdo de caracteristicas baseada em sumarizacio de esquema.

A primeira abordagem investigada, apresentada no Capitulo 5, propde um arcabouco
conceitual para a constru¢ao de modelos de PU de SROs. Este arcabouco permite o reuso de

informacdes laterais coletadas em fontes externas ao SRO, como os DCs.

4.1.4 Analise Comparativa

Esta secdo apresentam uma andlise comparativa entre a primeira abordagem desta tese

e os trabalhos relacionados mais relevantes. A tabela 5 compara os trabalhos considerando:

» Técnica: indica a técnica utilizada para mitigar o problema do volume de dados e, con-
sequentemente, estd relacionada a eficiéncia da solug@o. As técnicas levantadas foram a
conversao da representacdo do conhecimento em vetores de conceitos ponderados, a se-
lecdo automatica de um subconjunto de caracteristicas, a representacdo de conhecimento
em uma forma simplificada e mais escaldvel como a taxonomia de lugares ou de produtos,

a conversdo em grafos e a conversdao em matriz de preferéncias.

* Representacio de aspectos do item: indica se a representacio de conhecimento adotada
descreve os aspectos do item (p.ex., género, diretor ou ator do filme) considerados pela

técnica explicitamente ou nao.

* Quantidade de taxonomias de item: indica quantas taxonomias (hierarquias de concei-

tos ou entidades) sdo adotadas pela representacdo de conhecimento.

* Independéncia de dominio: indica se o SR projetado € de facil adaptagdo a diferentes

dominios.

Em Ostuni et al. (2014), os autores mitigam o problema do volume de dados e efici-
éncia convertendo DCs em vetores de conceitos ponderados. O autores de Musto et al. (2015)
reduzem o volume de dados por meio da selecdo automatica de caracteristicas. Em Ziegler, Lau-
sen e Schmidt-Thieme (2004) e Bahramian, Abbaspour e Claramunt (2017), os autores adotam
uma representacdo de conhecimento simplificada na forma de taxonomia. Em Salles e Willrich
(2015), os autores convertem a ontologia em grafo. Os SROs levantados em geral nao exploram

completamente as ontologias e o conhecimento explicitado € limitado, descrevendo apenas uma
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hierarquia de conceitos (taxonomia) de item e ignorando outros aspectos relacionados direta-
mente ao item (p.ex., no dominio de filmes: duracdo, data de langamento, ator e diretor) ou
indiretamente (p.ex., local de nascimento do ator principal).

A primeira abordagem investigada, apresentada no Capitulo 5 e publicada em Sacenti,
Willrich e Fileto (2018), propde (i) um arcabouco conceitual para a constru¢cdo de modelos de
perfil ontoldgico de usudrio (POU) e SROs, (i1) uma técnica de conversdo de ontologia em ma-
triz de preferéncias, (iii) uma técnica de filtragem hibrida baseada em matriz de preferéncias.
O arcabouco conceitual proposto estende o desenvolvido por (SALLES, 2017; SILVA, 2015),
permite a representacdo explicita de aspectos e taxonomias, € permite o reuso da ontologia de
tarefa com ontologias de diferentes dominios, garantindo assim independéncia de dominio ao
SRO construido. Além disso, este arcabougo permite o reuso de informagdes laterais coletadas
em fontes externas ao SRO, como os DCs. A técnica de conversao de ontologia em matriz
de preferéncias permite reduzir a complexidade da representacdo do conhecimento e assim,
mitigar o problema do custo computacional do treinamento do SRO. A técnica de filtragem hi-
brida proposta é mais eficiente em comparacdo com técnicas de inferéncia, predi¢do de links ou
estruturais (p.ex., embedding, random walk ou baseada em grafos). Ainda, o arcabougo concei-
tual permite a substituicdo da técnica proposta pela de outros autores, havendo uma conversao

adequada para o formato de entrada requerido.

4.2 SRS BASEADOS EM GRAFOS DE CONHECIMENTO
Esta secdo apresenta os trabalhos relacionados a segunda abordagem para mitigar o
problema do alto custo de treinamento de modelos de recomendagdo baseados em grafos de

conhecimento. Estes trabalhos foram identificados por meio de uma pesquisa bibliogréfica vi-

Tabela 5 — Tabela comparativa de trabalhos relacionados a primeira abordagem

Trabalho ‘ Técnica Aspecto | Taxonomia | Independéncia
Ostuni et al. (2014) conversao de DCs em implicito | nenhuma dependente
vetores de conceitos
ponderados
Musto et al. (2015) selecdo automadtica de implicito | nenhuma dependente
caracteristicas
Bahramian, Abbaspour representacao em implicito Unica dependente
e Claramunt (2017) taxonomia de lugares
Ziegler, Lausen representacao em implicito Unica dependente
e Schmidt-Thieme (2004) taxonomia de produtos
Salles e Willrich (2015) conversdo de explicito | multiplas independente
ontologia em grafo
Sacenti, Willrich conversao de ontologia explicito | miiltiplas | independente
e Fileto (2018) em matriz de preferéncias
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sando cumprir a Etapa 7 do método de pesquisa desta tese (Secdo 1.4). Esta pesquisa descritiva
identificou o estado da arte de SRGCs e trabalhos relacionados a redu¢do de volume de dados,
em especial a SG. Esta pesquisa identificou 3 tipos de SRGCs: (i) baseados em embedding de
GC, (ii) baseados em caminho e (iii) unificados. Os trabalhos mais relevantes encontrados por
esta pesquisa sdo apresentados a seguir. Depois, € apresentada uma andlise comparativa entre a

segunda abordagem desta tese e os trabalhos mais relevantes.

4.2.1 SRGCs baseados em embedding

Conforme apresentado na Secdo 3.2.3, os SRGCs baseados em embedding transfor-
mam o GC em um modelo de embedding de GC (em inglés, KG Embedding — KGE) (WANG
et al., 2017). Conforme apresentado na Sec¢ado 2.4, o embedding de GC é um modelo de repre-
sentacdo latente e de baixa dimensionalidade que relaciona entidades (nodos) e propriedades
(tipos de arestas) de um GC a vetores algébricos.

Alguns SRGCs baseados em embedding consideram que o GC que representa apenas
informacdes laterais sobre os itens, ignorando as interagdes do usudrio em sua representacao.
Por exemplo, os autores em Zhang et al. (2016) propde CKE que captura informacdes late-
rais de diferentes tipos: atributos e relacionamentos representados em um GC, descri¢des tex-
tuais (p.ex., sinopse de um filme) e representacdes visuais (p.ex., pdster de um filme). Este
SRGC gera recomendacdes utilizando uma abordagem baseada na filtragem colaborativa (FC).
Enquanto as informagdes representadas pelo GC sdo codificadas pelo modelo de embedding
TransR, a descricdo textual e o a representacdo visual sdo codificados por uma técnica de Au-
toEncoder. Os modelos gerados sdo combinados com a representacdo da Matriz de Interagdo
Usudrio-Item para aprimorar os recomendacao gerada pela técnica de FC.

Outros SRGCs baseados em embedding exploram GCs que representam itens, usué-
rios, interacdes e informagdes laterais. Por exemplo, o método de FC com Grafos de Conheci-
mento (CFKG) proposto por Zhang et al. (ZHANG et al., 2018) aplica o modelo de embedding
TransE a um GC que representa as interacdes do usudrio e informacdes laterais (p.ex., revisao
sobre um item, marca de um item, categorias de item e itens adquiridos em uma mesma com-
pra) e soluciona o problema da recomendacdo com predicao de declaracdes (em inglés, link
prediction).

Além disso, alguns SRGCs baseados em embedding exploram o compartilhamento de
conhecimento entre a tarefa de recomendacdo e a tarefa de complementacdo do GC (em inglés,
KG completion). Por exemplo, Cao et al. (CAO et al., 2019) propds KTUP que implementa
ambas as tarefas em dois médulos distintos. O médulo de recomendacao utiliza um modelo de
distancia de traducdo (Sec¢do 2.4) proposto neste trabalho, chamado de TUP, que modela a corre-
cdo de vetores de embedding que representam pares usudrio-item observados e ndo observados.
O modulo de complementacdo do GC utiliza o modelo de embedding TransH. Além disso, os

autores deste trabalho adotam uma abordagem de filtragem de entidades infrequentes que re-
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duz o nimero de declaragdes no conjunto de dados de treinamento. O SRGC CoFM (PIAO;
BRESLIN, 2018), por sua vez, treina conjuntamente uma maquina de fatoracdo (em inglés,
Factorization machine - FM) e o modelo TransE compartilhando parametros de regularizacdo

de itens e entidades alinhados.

4.2.2 SRGCs baseados em caminho

Os SRGCs baseados em caminho utilizam técnicas de recomendacdo baseada a ex-
ploracdo da estrutura de conexdes do GC. Tradicionalmente, os primeiros SRGCs desta classe
representam o GCs como uma rede de informacao heterogénea (em inglés, Heterogeneous In-
formation Network — HIN) (Guo et al., 2020). Esses SRGCs calculam a similaridade entre
entidades com base nos caminhos entre os nodos que representam estas entidades no GC. He-
teRec (YU et al., 2013) e RKGE (SUN et al., 2018) sdo exemplos desta classe de SRGC.

HeteRec explora a similaridade de meta-caminhos entre nodos da HIN para enriquecer
a Matriz de Interacdo Usuério-Item, construindo vetores latentes refinados representando usua-
rios e itens. J4 o RKGE extrai automaticamente listas de caminhos entre usudrios e itens, sem
definir meta-caminhos manualmente. Especificamente, 0 RKGE primeiro enumera os caminhos
de item-para-usudrio, que sdo conectados por uma sequéncia de propriedades heterogéneas e
que sdo restritos a um determinado comprimento. Em seguida, RKGE aplica uma rede neural
recorrente para codificar todos os caminhos de item-para-usudrio em um dnico vetor que repre-
senta a relagdo semantica entre aquele usudrio e aquele item. Finalmente, esse vetor € utilizado

na etapa de inferéncia de utilidade do item para o usudrio (ou preferéncia do usudrio pelo item).

4.2.3 SRGCs unificados

Os métodos unificados combinam os métodos baseados em embedding com métodos
baseados em caminho. Um dos primeiros trabalhos a introduzir a propagacio de embedding no
grafo de itens foi RippleNet (WANG et al., 2018).

Primeiro, RippleNet modela as entidades do GC utilizando embeddings pré-treinados.
Em seguida, este SRGC amostra conjuntos de multi-hop ripples do GC, que sdo caminhos de
usudrio para entidades vizinhas, que sdo restritos a determinado comprimento. Esses caminhos
sd0 usados para refinar os embeddings pré-treinados com base na similaridade entre as entidades
inicial e final de cada caminho. Desta forma, RippleNet propaga a preferéncia do usudrio ao
longo dos caminhos do GC para itens que ainda ndo interagidos.

Finalmente, Wang et al. (WANG et al., 2019) propos o KGAT, que explora o meca-
nismo de propagacdo no GC. KGAT refina o modelo de embedding de entidade gerado pelo
TransR, levando em consideragdo as entidades vizinhas multi-hop do GC e modelando direta-

mente as relagdes de ordem superior entre usudrios e itens.
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4.2.4 Reducio do volume de dados e sumarizacao de GC

O volume e a qualidade de dados proporcionam desafios a vdrios sistemas que empre-
gam algoritmos de aprendizado de maquina (AMs — em ingl€s, machine learning), incluindo
muitos SRs. Em particular, o grande volume de dados necessario para atingir altos niveis de efi-
cécia podem ter um impacto consideravel nos custos computacionais (PAUN, 2020). Enquanto
isso, dados irrelevantes e ruidosos podem degradar o desempenho (SMYTH; KEANE, 1995).
Assim, muitas pesquisas foram realizadas para mitigar esses problemas, resultando em vérias
abordagens para reduzir o tamanho dos dados de entrada e o ruido antes de empregar os algorit-
mos de AM. Nesta se¢do, focamos a discuss@o na poda de instancias (instance prunning), edicao
baseada em casos (case-based editing), reducdo de dimensionalidade e abordagens de Suma-
rizagdo de Grafo (SG). Os primeiros trés tipos de abordagens foram propostos em trabalhos
seminais que influenciaram muitos trabalhos nas ultimas décadas e ja se mostraram eficazes.
No entanto, mais pesquisas ainda sdo necessarias para determinar o potencial das abordagens
de SG para melhorar o AM ao reduzir e compactar adequadamente, por exemplo, declaracdes
de um GC que podem ser tteis como informagdes laterais.

A poda de instancias (ou selecdo de protétipo) (WILSON, 1972; WILSON; MARTI-
NEZ, 1997; GARCIA et al., 2012) remove dados anotados para aliviar custos computacionais
e melhorar os resultados de algoritmos de AM, como classificacdo baseada em k-vizinhos mais
proximos (Cunningham; Delany, 2020). Da mesma forma, a edi¢do baseada em casos (tam-
bém conhecida como manuteng¢do baseada em casos, em inglés, Case-Base Maintenance —
CBM) (LEAKE; WILSON, 1998; ARSHADI; JURISICA, 2004) tenta aumentar a eficiéncia e
a eficécia do raciocinio baseado em casos (em inglés, Case-Based Reasoning) reduzindo a base
de casos. Essas abordagens de redu¢do de dados podem ser categorizadas como preservacao de
competéncia ou aprimoramento de competéncia (NAKHIJIRI; SALAMG6; SANCHEZ-MARRg,
2020). A preservacdo da competéncia remove dados redundantes que ndo contribuem para a
qualidade dos resultados, enquanto o aprimoramento de competéncia remove dados ruidosos e
corrompidos. Essas abordagens tém o potencial de diminuir o espaco de armazenamento € o
tempo de processamento, além de melhorar a eficicia. O vizinho mais préximo editado (em
inglés, Edited Nearest Neighbor — ENN) (WILSON, 1972; WILSON; MARTINEZ, 1997) foi
o primeiro método formal de aprimoramento de competéncia a remover instancias do conjunto
de treinamento quando as suas classes preditas ndo concordam com as de seus k-vizinhos mais
proximos. As abordagens CBM que objetivam a preservagdo de competéncia baseiam-se em
um conjunto de propriedades dos casos (por exemplo, os conjuntos de acessibilidade e cober-
tura introduzidos por (SMYTH, 1998)) para identificar quais casos devem ser selecionados para
compor a base de conhecimento (isto €, o conjunto editado) usada como entrada de um motor de
raciocinio. Uma revisao recente das extensoes e variacdes de ENN e CBM pode ser encontrada
em (NAKHIJIRI; SALAM6; SaNCHEZ-MARReg, 2020).

Técnicas de Reducdo de Dimensdo (em inglés, Dimension Reducing Techniques —
DRTs) (VLACHOS et al., 2002) convertem vetores de caracteristicas de alta dimensionalidade
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em uma codifica¢do de dimensao inferior. Varios trabalhos revisam DRT para AM (PELUFFO-
ORDONEZ; LEE; VERLEYSEN, 2014; REDDY et al., 2020; SORZANO; VARGAS; MON-
TANO, 2014; AYESHA; HANIF; TALIB, 2020). Um DRT pode se basear na da selecao de
caracteristicas e/ou transformacdo de caracteristicas (MAATEN; POSTMA; HERIK, 2009). O
primeiro reduz a dimensionalidade selecionando um subconjunto de varidveis (dimensdes) que
sdo relevantes para um problema especifico. O segundo transforma os vetores originais em ve-
tores mais compactos, nos quais caracteristicas redundantes e irrelevantes sdo removidas, mas
as propriedades relevantes sdo preservadas. De acordo com (AYESHA; HANIF; TALIB, 2020),
usar um DRT pode ser uma maneira eficiente de reduzir as varidveis de entrada de algoritmos
de AM. No entanto, escolher um DRT adequado para uma situacao particular pode ser bastante
complicado, pois hd uma grande variedade de DRTs, com objetivos e restri¢des variados, para
tipos distintos de dados.

O uso de Sumarizagdo de Grafos (GCs) (LIU et al., 2018) € outra alternativa para re-
duzir entradas de AM, quando essas entradas incluem grafos, como (extratos de) GCs represen-
tando informacdes laterais. As técnicas de SG podem ser complementares a outras abordagens
de reducao de dados e mais apropriado para certas circunstancias. A SG pode levar em consi-
deragdo aspectos como topologia de grafos e similaridade de nodos/arestas. Além disso, a SG
pode ser menos dependente do método de AM, pois pode considerar ou nio o treinamento do
modelo de AM ao sumarizar o grafo.

Liu et al. (LIU et al., 2018) fornece uma taxonomia de métodos de SG com base em
seus tipos de entrada e técnicas empregadas. Cebiri¢ et al. (CEBIRIC et al., 2019) fornece uma
taxonomia dos métodos de sumarizagdo RDF existentes. Alguns métodos de SG consideram
apenas a conectividade do GC representado como um grafo ndo rotulado ou uma matriz de
adjacéncia. Por exemplo, Fiorucci et al. (FIORUCCI; PELOSIN; PELILLO, 2020) propde
um método de SG baseado no Lema de Regularidade de Szemerédi para separar informagdes
estruturais de ruido em grafos volumosos. Outros métodos de SG adotam técnicas baseadas
em representacdo latente para obter vetores latentes de uma dimensionalidade inferior. Por
exemplo, DeepLENS (LIU; CHENG; QU, 2020) explora word embeddings para codificar triplas
e gerar um sumario ideal selecionando os k-triplas mais salientes.

Esta tese investiga o potencial da SG para condensar informagdes laterais represen-
tadas em GCs potencialmente grandes. O objetivo é reduzir os custos de armazenamento e
processamento, minimizando a perda de informagdes e preservando padrdes e/ou propriedades
relevantes para os SRGCs. Esta tese propde um método de SG que, como alguns métodos
anteriores, adota embedding de GC (ComplEx em nossa implementacdo atual). No entanto,
diferentemente de outros trabalhos, este método agrupa nodos do GC referentes a entidades
que sdo similares no espaco do embedding e aglutina (funde) os nodos participantes de cada
agrupamento em um unico supernodo. O agrupamento de nodos pode ser feito em uma tnica-
visdo (GC inteiro) ou em multiplas visdes (varios subgrafos separados referindo-se a aspectos
distintos do GC, como géneros de filmes, atores e diretores). O método de clustering k-Means

¢ empregado com valores variados de k para agrupar nodos nas estratégias tnica-visao e multi-
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visdo, gerando sumdrios alternativos. A seguir, esta se¢do discute trabalhos relacionados sobre
SG, clustering multi-visdo e suas aplicacOes para SR em geral e SRGC.

Na ultima década, vérias tecnologias exploraram a estratégia multi-visao em GC. O al-
goritmo de agrupamento multi-visdo foi introduzido por (BICKEL; SCHEFFER, 2004) e desde
entdo tem sido explorado para alavancar a diversidade, precisdo e robustez de parti¢des do GC.
Em tais métodos, os grafos que representam diferentes pontos de vista do mesmo assunto sao
primeiro fundidos e depois agrupados. Outras abordagens tentam encontrar uma maneira de
maximizar a qualidade do clustering em cada visao, levando em consideracio a consisténcia do
cluster em diferentes visdes (Yang; Wang, 2018). Por exemplo, os autores de Hussain, Mush-
taq e Halim (2014) propdem um algoritmo de agrupamento de multi-visdo para documentos que
aplica um método de agrupamento de Unica-visdo a cada visdo e gera trés matrizes de similari-
dade baseadas em parti¢cdes agrupadas. Em seguida, ele agrega essas matrizes para obter uma
matriz de similaridade unificada para o agrupamento final. Xue et al. (XUE et al., 2015) propds
um método de fusdo multi-visdo consciente de grupos para agrupar imagens, que adota pesos
diferentes para caracterizar a similaridade entre grupos distintos. Nie et al. (NIE; CAI; LI, 2017)
propde um modelo de aprendizagem multi-visdo com vizinhos adaptativos, que é avaliado com
conjuntos de dados de imagens. Este método realiza a classificacdo semissupervisionada e o
aprendizado e agrupamento de variedades locais (local manifold learning), simultaneamente, e
define automaticamente um coeficiente de peso por visao.

Embora a SG recentemente tenha se tornado popular na visualiza¢do de grafos e na
otimizacdo de consultas, seu uso em ¢ relativamente novo e inexplorado. Wu et al. (WU et
al., 2015) propde o GCCR, um SR baseado em midia confidvel (media trust-aware RS) para
recomendar fontes de noticias a usudrios de redes sociais heterogéneas. O GCCR emprega SG
e clustering baseado em contetdo que € baseado em K-SNAP (ZHANG; TIAN; PATEL, 2010)
para particionar uma cole¢do de usudrios em diferentes grupos de interesse.

Guo et al. (GUO; ZHANG; YORKE-SMITH, 2015) empregou um algoritmo de agru-
pamento de multi-visdo que considera taxas de usudrios e relacdes de confianca social para
melhorar a precisdo e cobertura de SRs. Primeiro, os clusters sdo gerados usando o algoritmo
K-medoids. Entao, o modelo Support Vector Regression € adotado para prever itens para usud-
rios que pertencem a mais de um cluster. Yu et al. (Yu et al., 2018) propde um modelo de
filtragem colaborativa de agrupamento de multiplos contetidos (MCCCF) para SRs. Este mé-
todo aplica um agrupamento multi-visdo na recomendagdo tradicional baseada em conteudo
para descobrir a relevancia semantica latente entre itens e/ou usudrios. Em seguida, este mé-
todo usa o algoritmo kNN para explorar sua similaridade. Finalmente, a matriz de similaridade
pode ser aplicada aos métodos tradicionais de CF.

Esta pesquisa bibliogréafica ndo encontrou nenhum estudo que propde o uso de algo-
ritmos de SG como uma etapa de pré-processamento de dados para qualquer SRGC, nem que
analise os impactos da SG no tempo de treinamento e na eficacia dos modelos de SRGC. Para re-
alizar esta andlise, propomos um método de SG baseado em laténcia que € simples, mas eficaz,

e que combina embedding baseado em semantica latente (ComplEx) e clustering (K-Means)
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em abordagens de Unica-visdo e multi-visdo.

4.2.5 Analise comparativa

Esta secdo apresentam uma andlise comparativa entre a segunda abordagem desta tese
e os trabalhos relacionados a reducdo do volume de dados. A tabela 5 compara os trabalhos

considerando:

* Dominio de aplicacdo: indica o escopo de aplicagdo da técnica proposta. Os dominio
levantados foram Sistema de Recomendacdo (SR), Grafo de Conhecimento (GC), grafos

em geral, classificacdo de padrdes (nearest neighbor algorithm), CBR, clusterizagao.

* Método de reducio do volume de dados: indica o método utilizado para mitigar o
problema do volume de dados e, consequentemente, o problema de eficiéncia da solucao.
Os métodos levantados foram poda de instancia, edicdo de base de casos, reducdo de

dimensionalidade, Sumarizagao de Grafos (SG) e clusterizagao.

» Técnica proposta ou adotada: indica a técnica utilizada para implementar o método. As
técnicas levantadas foram remocdo de instancias, remog¢ao de casos, redugdo por embed-
ding, sumarizacao por regularidade, particionamento de usudrios, sumarizacao de grafo e

reducgdo por clusterizacao.

* Tipo do dado de entrada: indica o formato de entrada da técnica. Os tipos de dado
levantados sdo anotagdes, base de casos, vetores de caracteristica, grafo nao rotulado e
GC rotulado.

* Representacao de visoes: indica a estratégia adotada para gerar visdes. Unica representa
a ndo geracgao de visdes e reduz o conjunto de dados de entrada como um todo, enquanto
que multi representa a geracdo de multiplas visdes que separa o conjunto de dados de

entrada e reduz o volume de dados de modo estratificado.

Em Wilson e Martinez (1997), os autores adotam poda de instincias para reduzir o
volume de dados e melhorar a eficiéncia do processamento. Os autores de Leake e Wilson
(1998) realizam a edicdo da base de casos. Em Vlachos et al. (2002) e Liu, Cheng e Qu (2020),
os autores adotam técnicas baseadas em embedding. Em Fiorucci, Pelosin e Pelillo (2020),
os autores propdem uma técnica de sumarizacdo de grafos ndo-rotulados baseada no lema da
regularidade. Os autores de Bickel e Scheffer (2004) desenvolvem e estudam algoritmos de
clusterizagdo multi-visdo hierdrquicos baseados em particionamento e aglomeracdo. Em Wu
et al. (2015), os autores propdem uma técnica de particionamento de usudrios baseada na su-
marizagdo de grafo e clusterizacdo de contetudo aplicada a SRs. Poucos trabalhos (RAGONE
et al., 2017; WU et al., 2015) aplicam técnicas de sumarizacdo de grafo em tarefas especificas
de um SR e nenhum estudo encontrado propdem abordagens de sumarizacdo para melhorar a

eficiéncia e obter ganhos na eficicia da recomendagdao em SRGCs.
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A segunda abordagem, apresentada no Capitulo 6 e publicada em Sacenti, Fileto e
Willrich (2021), visa mitigar o custo computacional através da reducao do volume da informa-
¢ao lateral, por meio de uma técnica de SG aplicada a SRGCs que combina embeddings com a
clusterizacdao de nodos K-Means. Esta técnica € aplicada a GC rotulados e permite a adogao de
duas estratégias para a geracdo de visdes: a Unica-visdo e a multi-visdo. Além disso, a segunda

abordagem propde uma metodologia de avaliagdo de eficiéncia e eficdcia.
4.3 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou os trabalhos relacionados as duas abordagens propostas por
esta tese que visam mitigar o problema do custo computacional causado pelo uso de informacao
lateral em SRCs. O capitulo descreve o método de busca adotado em cada pesquisa bibliogra-
fica, as categorias de trabalhos levantados e, finalmente, compara os trabalhos mais relevantes
com as abordagens propostas. A seguir, o Capitulo 5 apresenta a primeira abordagem da pro-
posta desta tese (SACENTI; WILLRICH; FILETO, 2018) para mitigar o custo computacional

da informag@o lateral por meio da conversdo de ontologias em matrizes de preferéncia.

Tabela 6 — Tabela comparativa de trabalhos relacionados a segunda abordagem

Trabalho ‘ Dominio Método Técnica Tipo Visdes
Wilson e Martinez (1997) | classificagdo poda de remocao de anotacoes unica
de padrdes instancias instancias
Leake e Wilson (1998) CBR edicdo de base | remocdo de base de Unica
de casos casos casos
Vlachos et al. (2002) grafos em reducdo de embedding vetores de Unica
geral dimensionali. carateristica
Fiorucci, Pelosin grafos em SG regularidade | grafo ndo Unica
e Pelillo (2020) geral rotulado
Liu, Cheng e Qu (2020) GC SG embedding GC Unica
rotulado
Bickel e Scheffer (2004) | clusterizacdo | clusterizacdo | multi-visdo | documentos | multi
hierdrquica de texto
Wau et al. (2015) SR clusterizacdo | particionam. GC tnica
e SG de usudrios rotulado
Sacenti, Fileto SR SG embedding e GC multi
e Willrich (2021) clustering rotulado
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5 UM SRH BASEADO EM ONTOLOGIAS MULTI-HIERARQUICAS

Como apresentado no capitulo 3, SRs que usam informacdes laterais sobre usudrios
e itens (p.ex., no dominio do filmes, atores, diretores e géneros) se mostraram eficazes para
mitigar o problema da esparsidade de interagdes usudrio-item em Sistemas de Recomendacao
(SRs). O objetivo desta tese € investigar os impactos da representacdo e sumariza¢iao do co-
nhecimento em sistemas de recomendacdo, tanto a nivel de eficiéncia e eficdcia, bem como
propor abordagens para mitigar o problema de eficiéncia de SR que exploram informacdes la-
terais. Este capitulo apresenta a primeira abordagem da proposta desta tese, que investiga os
impactos da representacdo de conhecimento em um SR baseado em ontologia (SROs) que uti-
liza uma técnica hibrida de recomendacao. Esta abordagem mitiga o problema da efici€éncia de
SRs baseados em ontologias (SROs) através da conversdao da ontologia em uma representacao
na forma de matrizes de valores. Esta conversdo evita o uso de técnicas de treinamento de alto
custo computacional quando a ontologia € utilizada diretamente pelo SRO. Trata-se de uma
técnica de formacdo de vizinhanga baseada nas caracteristicas de itens (FERNANDES; SA-
CENTTI; WILLRICH, 2017) combinada com um arcabouco conceitual para desenvolvimento e
aperfeicoamento de SROs (SACENTI; WILLRICH; FILETO, 2018).

Esta primeira abordagem explora algumas das vantagens de ontologias na drea da re-
comendacdo. A primeira vantagem explorada € a possibilidade de criar ontologias de diferentes
niveis de abstracdo identificando o conhecimento de dominio do item para tornar o SRO mais
independente do dominio do item a recomendar. Nesta tese, a independéncia de dominio € a
capacidade de reuso ou ficil adaptacdo de um SR a um determinado dominio de itens a reco-
mendar (p.ex., filmes, musicas, pessoas).

A segunda vantagem explorada € a facilidade de compartilhamento de conhecimento
bem-formalizado por ontologias ou dados conectados (DCs) publicados na Web que descrevam
a informacdo lateral tanto sobre usudrios e suas preferéncias, quanto sobre os itens a recomen-
dar. Em geral, dados sobre usudrios sdo obtidos pelo SRO no préprio sistema alvo da reco-
mendacdo, enquanto que os dados sobre os itens sdo geralmente coletados de fontes de dados
externas, por exemplo pelo reuso de ontologias e dados conectados.

Uma terceira vantagem € que as ontologias permitem descrever de forma formal e
interpretdvel por maquina os mais diversos aspectos dos usudrios (p.ex., informacdes demogra-
ficas, como idade, sexo e ocupacgdo) e itens (no dominio de filme, pode-se citar géneros, atores,
diretores e data de lancamento). Esta descricdo forma inclui a possibilidade de descrever rela-
coes hierdrquicas, onde a informacao lateral sobre determinado aspecto pode ser organizada na
forma de hierarquias (taxonomias).

Como apresentado na Se¢do 4.1.4, os SROs em geral ndo exploram completamente
as ontologias e o conhecimento explicitado € limitado, descrevendo apenas uma hierarquia de
conceitos (taxonomia) de item e ignorando outros aspectos relacionados diretamente ao item
(p-ex., no dominio de filmes: duragdo, data de lancamento, ator e diretor) ou indiretamente

(p-ex., local de nascimento do ator principal).
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Para demonstrar os impactos do uso de ontologias em SR, que explore todas as van-
tagens citadas anteriormente, este capitulo propde um arcabougo conceitual (um conjunto de
conceitos, ferramentas e métodos para desmembrar um problema especifico) para construcao
de SROs que representa a informacao lateral considerando diversos aspectos de item e mul-
tiplas hierarquias de entidades, e também explora o uso de ontologias de diferentes niveis de
abstracdo para promover a independéncia de dominio. Além disso, a solu¢do proposta reusa o
conhecimento sobre itens disponivel em fontes de dados conectados.

Para facilidade de referéncia, o arcaboucgo proposto é denotado por ORBS (anagrama
para a sigla SRbO: Sistema de Recomendacdo baseado em Ontologia). A palavra da lingua
inglesa orbs traduz-se para o termo orbes, que significa! corpo esférico ou circular, bola, esfera,
globo; mundo, universo; corpo celeste; ou drea de atividade. Além disso, o formato circular de
um orbe remete a representacdo grafica de entidades em ontologias (ilustrada na Segdo 2.1) e
pelo contexto deste termo no misticismo (bola de cristal), como a ferramenta de leitura de sorte,
sugestdo de destino e predi¢ao do futuro.

Este capitulo estd organizado em trés secdes. A primeira, a Se¢do 5.1, apresenta uma
visdo geral de ORBS e € seguida por subse¢cdes que detalham cada uma das etapas de ORBS,
incluindo a separacdo da descricdo do conhecimento nas ontologias de dominio, de perfil de
usudrio e aplicagdo, a determinagdo de preferéncias do usudrio e 0 mapeamento da ontologia
de aplicagcdo para o modelo de dados do algoritmo de recomendacio. De acordo com o mé-
todo de pesquisa desta tese (Secdo 1.4), essa secdo apresenta o resultado das Etapas 2 e 3. A
segunda, Secdo 5.2, apresenta os experimentos e resultados obtidos com um protétipo prova-de-
conceito implementando algumas funcionalidades de ORBS. Essa se¢do apresenta o resultado
das Etapas 4 e 5 do método de pesquisa desta tese. Finalmente, a terceira secdo apresenta as

consideragdes finais sobre a primeira abordagem da proposta desta tese.

5.1 ORBS: UM ARCABOUCO CONCEITUAL PARA A CONSTRUCAO DE SRO

A Figura 4 oferece uma visdo geral do arcabougo conceitual ORBS, ilustrando os
principais atores, componentes e artefatos envolvidos em diferentes etapas do processo da re-
comendacdo. Nesta figura, os itens numerados (de I a VII) se referem as etapas do processo de
recomendacao. Na esquerda da Figura 4 estdao os atores do mundo real, os usudrios que inte-
ragem com os itens a recomendar. Esta proposta considera que os itens servem de informagao
base para anotacdes semanticas que descrevem os diferentes aspectos por meio de entidades de
ontologias. Estas anota¢des semanticas sdo geradas a partir a informacao lateral adquirida no
sistema alvo da recomendacgdo ou em fontes de dados conectados. O lado direito da Figura 4
ilustra trés artefatos que sdo ontologias de diferentes niveis de abstracdo que permitem expres-
sar a informagdo lateral necessdria para o processo de recomendac¢do. Finalmente, no centro da

Figura 4 estd o proprio ORBS.

' Disponivel em: https://www.priberam.pt/dlpo/orbes, acesso em: 22/11/2021.
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Figura 4 — Visao geral preliminar da proposta.

Fonte: criado pelo autor.

Para a representar o Perfil Ontologico de Usudrio (POU), ORBS tem como entrada as
interacdes usudrio-item, as anotagdes semanticas e as ontologias. ORBS tem como premissa
que as preferéncias de um usudrio sobre os itens podem ser determinadas, em parte, pela obser-
vacdo da informacao lateral relacionada aos itens que o usudrio interage. Neste capitulo, o as-
pecto (propriedade, caracteristica) do item € chamado de fator de interesse (SALLES, 2017). O
fator de interesse € representado por uma propriedade que relaciona itens de interacdes usudrio-
item com entidades anotadas semanticamente a estes itens e que descrevam um mesmo aspecto

do filme, como formalmente descrito pela Defini¢do 7.

Definicao 7. Seja u € U o conjunto de usudrios, i € I o conjunto de itens, int € Int um conjunto
de interagdes usudrio-item relacionando os conjuntos U e I, e € E o conjunto de entidades rela-
cionadas a informacao lateral sobre os itens em /, e as € AS o conjunto de anotagdes semanticas
na forma de as = (i, p,e) relacionando I e E por propriedades p € P. Um fator de interesse
f € F é uma propriedade p que representa um determinado aspecto de item, conectando itens
i € I a entidades e € E relacionadas a este aspecto e onde o conjunto de fatores de interesse é

um subconjunto do conjunto de propriedades F' C P.

O fator de interesse esté relacionado a uma ou mais entidades que, por sua vez, podem
servir como um critério para a ordenagdo dos itens quando organizadas em uma hierarquia de
entidades. Neste sentido, a informacdo lateral sobre itens no ORBS ¢€ representa como um

conjunto de hierarquias de fator de interesse, como a formalmente descrita pela Defini¢ao 8.



82

Definicao 8. Seja I o conjunto de itens, E o conjunto de entidades relacionadas a informagao
lateral sobre os itens em I, f um fator de interesse relacionando  a e € Ey, onde Ey C E. Uma
hierarquia de fator de interesse Hy € uma hierarquia de entidades H cujas entidades pertencem

aEf.

Para promover maior independéncia de dominio ao SRO, os conceitos de fator de
interesse e hierarquia de fator de interesse devem ser descritos de maneira genérica na ontologia
de ORBS, separado do conhecimento especifico do dominio do item. Para tal, é descrita a
ontologia de perfil de usudrio que isola conceitos de alto nivel da ontologia de dominio. Quando
combinadas em uma ontologia de aplica¢do, definem o POU do SRO construido por ORBS.

Como ilustrado na Figura 4, as etapas do processo de recomendacdo de ORBS sdo

apresentadas a seguir:

* L. Descricao do Conhecimento: trata-se de uma etapa de adaptacao do ORBS ao dominio
do item a recomendar. Esta etapa utiliza ontologias de trés diferentes niveis de abstra¢do
para descrever o conhecimento requerido pelo processo de recomendagdo: ontologia de
dominio, ontologia de perfil de usudrio e ontologia de aplicacdo. A ontologia de dominio
descreve o vocabuldrio relacionado a um dominio de item (p.ex., filmes, musicas, vagas
de emprego). A ontologia de perfil de usudrio descreve o vocabuldrio relacionado ao mo-
delo do POU, independente do dominio de item. A ontologia de aplica¢do descreve o
vocabuldrio relacionado a um SRO especifico, anotando conceitos e instancias de ontolo-
gias de dominio com os conceitos e instancias da ontologia de perfil de usuério, definindo

fatores de interesse € hierarquias de fator de interesse.

 II. Captura de Dados: trata-se da captura de interacdes usudrio-item. Cada interacdo
relevante ao processo de recomendagdo serd mantida na Base de Conhecimento (BC)
sobre usudrios e itens, chamada BC da Aplicacdo. Caso a intera¢do seja uma avalia¢io
sobre o item, esta interacdo também implicard na atualizacdo de uma Matriz de Avaliagcdao

Usuario-Item.

« III. Enriquecimento Semantico: nesta etapa, a cada nova captura de interagao, ou entao
em tempos regulares, a BC da Aplicacdo € enriquecida a partir da coleta ou geracdo de
anotagcdes semanticas sobre os itens oriundas do sistema alvo de recomendacdo ou de

fontes de dados conectados.

* IV. Construcao das hierarquias de fator de interesse: esta etapa € responsavel pela cons-
trucao semiautomdtica de hierarquias de fator de interesse que representam a informacgao
lateral do SRO.

* V. Determinaciao das preferéncias: nesta etapa, as entidades de hierarquias de fator
de interesse sao ponderadas (anotadas) com valores numéricos representando o grau de

preferéncia de um determinado usudrio por cada entidade, construindo os POUs.
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* VI. Determinacdo da Matriz de Preferéncia: na corrente versdo de ORBS, trata-se
da conversdo dos POUs em vetores de entidades ponderadas que compdem a Matriz de
Preferéncia que serve como entrada para o SR proposto por Fernandes, Sacenti e Willrich
(2017).

* VIL Sistema de Recomendacao (SR) tradicional: na corrente versdo de ORBS, trata-
se do SR proposto por Fernandes, Sacenti e Willrich (2017), ndo-semantico, que gera

recomendacdes com base nas matrizes de Preferéncia e de Avaliacdo Usudrio-Item.

Como visto na descri¢cdo das etapas acima, primeiramente sdo determinadas as pre-
feréncias dos usudrios na forma de POUs que, entdo, sdo convertidas para Perfis de Usudrio
(PUs) nao-semanticos no formato requerido por um SR. A conversdo da ontologia em PU nao-
semantico € a forma adotada nesta abordagem para mitigar os problemas de eficiéncia dos
SROs. Esta proposta se baseia na hipdtese que a determinagdo da recomendacdo diretamente
a partir da BC nao é escaldavel (GAUCH et al., 2007). Por isto, é proposto o uso da Matriz de
Preferéncia gerada a partir da BC de POUs, ao invés de utilizar diretamente a BC de POUs
para produzir recomendacdes. O SR adotado na corrente versdo de ORBS aplica uma técnica
de recomendacdo hibrida, considerando as interagdes usudrio-itens representadas na Matriz de
Avaliacdo Usudrio-Item e as preferéncias dos usudrios pelo conteido do item (entidades de
hierarquias de fator de interesse) representado pela Matriz de Preferéncia. Entdo, ambas as
matrizes sdo processadas por uma técnica de filtragem colaborativa baseada em usudario. Note
que as etapas VI e VII podem ser modificadas para adaptar ORBS a outras técnicas de reco-

mendacao.
5.1.1 Descri¢iao do Conhecimento

Dado o requisito de que ORBS promova a independéncia de dominio de SROs e, inspi-
rado nas propostas de Silva (2015) e Salles (2017), a descricao de conhecimento é realizada com
base em ontologias com trés diferentes niveis de abstracao: ontologia de dominio, ontologia de

perfil de usudrio e ontologia de aplicagio?.

5.1.1.1 Ontologia de Dominio

Como visto na Secdo 2.1.2, uma ontologia de dominio descreve o vocabuldrio rela-
cionado a um dominio (p.ex., filmes, musicas, vagas de emprego), ao especializar conceitos
pertencentes a uma ontologia de alto nivel (GUARINO et al., 1998).

No contexto de ORBS, o conhecimento sobre um determinado item pode ser explici-
tado com base em uma ontologia do dominio relacionado ao item. Por exemplo, caso os itens a

recomendar sejam muisicas, a ontologia de dominio Music Ontology® poderia ser adotada como
2

Acesso:  https://github.com/juarezsacenti/ORBS/tree/master/src/resources/main/importedOntologies, em:
22/11/2021.

3 Acesso: http://purl.org/ontology/mo/, em: 22/11/2021.
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ontologia de dominio. Outro exemplo é a ontologia de dominio Movie Ontology* (MO), usada
para exemplificar as etapas do processo de recomendacdo de ORBS. Esta ontologia disponi-
biliza um vocabulario controlado de conceitos relacionados ao dominio de filmes. A Figura 5
apresenta os principais conceitos da MO, que inclui: dbo:Film® (filme), mo:Genre® (género),

dbo:director (diretor), dbo:Actor (ator), mo:Award (premiagdo) e dbo:Language (lingua).
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Figura 5 — Fragmento da Movie Ontology.

Fonte: Corte da figura disponivel em http://movieontology.org/documentation/, acessada em:
14/06/2018.

ORBS utiliza ontologias de dominio para descrever os fatores de interesse € hierar-
quias de fator de interesse que influenciam no grau de relevancia de um item para um determi-

nado usudrio e que devem compor o POU.

Acesso: http://www.movieontology.org:80/2010/01/movieontology.owl, em: 14/06/2018.
> O prefixo dbo refere-se a URL: http://dbpedia.org/ontology/
6 O prefixo mo refere-se a URL: http://www.movieontology.org/2009/10/01/movieontology.owl#
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5.1.1.2 Ontologia de Perfil de Usudrio

A ontologia de perfil de usudrio descreve entidades e propriedades genéricas usadas
para representar (ou explicar) o POU, sendo uma ontologia independente do dominio de item
(KATIFORI et al., 2007). Na classificagdo de Guarino et al. (1998), esta ontologia pode ser
considerada parcialmente de alto nivel, visto que € independente de dominio, porém dependente
do problema de recomendacdo.

Esta ontologia genérica representa o conhecimento acerca do usudrio, em particular as
interacdes de usudrios com os itens. Além disso, esta ontologia permite expressar quais fatores
de interesse relacionados aos itens influenciam na determinagdo de relevancia de um item, bem
como as hierarquias de fator de interesse.

A ontologia de perfil de usudrio adotada por ORBS tem como ponto de partida a onto-
logia RecOnt, proposta por Salles (2017). Como descrito na Se¢do 4.1.2, esta ontologia define
conceitos genéricos, como Audiéncia, Item, Fator de Interesse, e propriedades como acessou,
para indicar que um usudrio acessou um item, e temFI, que relaciona um item ao seu Fator
de Interesse. Como indicado na Secdo 4.1.2, a RecOnt possui algumas limita¢des (p.ex., a de-
claracdo de fatores de interesse nao € baseada em propriedades de objeto e/ou propriedades de
dados), o que ndo permite seu reuso nesta tese.

Para construgdo da ontologia de PU para SROs, foi adotada a metodologia proposta por
Noy e McGuinness (2001). A Figura 6 mostra um fragmento preliminar da ontologia de PU. Os
conceitos Usuario, Acao, Item e as propriedades de objeto fazlnteracao, temDestino descrevem
como as interagdes usudrio-item sdo representadas na BC de Aplicagdo de ORBS. Os conceitos
Categoria (entidade de uma hierarquia) e FatorDelnteresse e as propriedades rdfs:subClassOf
e ehDoFator descrevem hierarquias de fator de interesse ordenando itens a respeito de diferen-
tes fatores de interesse do usudrio. O conceito Interesse representa a influéncia de um fator de
interesse na preferéncia de um usudrio. O peso da influéncia de um fator de interesse na prefe-
réncia de um usudrio pode ser especificado manualmente, capturado explicitamente do usudrio,

ou computacionalmente inferido (ndo abordado nesta tese).
5.1.1.3 Ontologia de Aplica¢do

E importante observar que nem todo conhecimento especificado a partir da ontologia
de dominio do item € relevante para o processo de recomendacdo. Por exemplo, conceitos
como dbo:Language da MO (Sec¢do 5.1.1.1) pode apresentar pouca variacdo de valores para o
conjunto de dados da aplicagdo (CANTADOR; BELLOGIN; CASTELLS, 2008), de modo a
apresentar pouca influéncia na decisao de uma pessoa gostar ou nao de um filme.

No contexto de ORBS, uma ontologia de aplicac@o anota entidades e propriedades da
ontologia de dominio utilizando o vocabulério definido pela ontologia de perfil de usudrio. Em
outros termos, esta ontologia permite expressar quais entidades e propriedades da ontologia de

dominio sdo utilizados para definir o POU.
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Figura 6 — Fragmento da ontologia RecOnt?2.

Fonte: adaptado pelo autor de Silva (2015) e Salles (2017).

A Figura 7 exemplifica com um fragmento da ontologia de aplicacio de ORBS. Esta
figura contém elipses que representam entidades, retingulos que representam valores de propri-
edades de dados e arestas direcionais rotuladas que representam declaracdes de propriedades de

dados e objetos.
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Figura 7 — Fragmento da ontologia de aplica¢do de ORBS

Fonte: criado pelo autor.

Nesta figura, as entidades rotuladas com o prefixo opu’ em negrito representam os con-
ceitos da ontologia de PU. Estes conceitos anotam os conceitos de Movie Ontology mo:Movie
e mo:Genre. Além dos conceitos, as propriedades mo:releasedate e mo:belongsToGenre sao

anotadas como subpropriedade da propriedade opu:temFI, indicando quais fatores de interesse

7 Prefixo da Ontologia de Perfil de Usudrio
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devem ser considerados pelo SRO. As regras de categorizagdo serdo detalhadas na secdo 5.1.4,

e definem como construir hierarquias de fator de interesse.

5.1.2 Captura e Representacio Semantica dos Dados

Nesta proposta, a captura de dados € feita em modo hibrido, considerando tanto dados
de avaliacdes explicitas dos itens fornecidas pelo usudrio, quanto dados sobre os itens que
sofreram qualquer tipo de interag@o implicita por parte do usudrio (p.ex., visualiza¢do, compra,
critério de busca utilizado).

Todos os dados capturados por ORBS sao representados na BC da Aplicacao, na forma
de individuos dos conceitos opu:Usuario, opu:Acao e opu:ltem, ou de subpropriedades das
propriedades de objeto opu.fazlnteracao, opu:temDestino da ontologia de perfil de usudrio,
conforme o exemplo da Subsecdo 5.1.1.3.

No exemplo ilustrado pela Figura 8 discorre sobre o usudrio de identificagdo nimero
53, suas interagdes com trés filmes distintos. Este usudrio, representado pelo individuo (elipse
azul) u53, interagiu por meio das interagcdes representadas pelos individuos (elipses pretas) al,
a2 e a3 com os filmes Matrix, The (1999) e Rambo: First Blood Part Il (1985) e Lord of the

Rings, The (1978), avaliando-os com as notas 5, 3 e 5 respectivamente.

Lord of the Rings,
The (1978)

| Matrix, The Rambo: First
¢ (1999) | Blood Part Il
i e l\\
~ =

(1985)

Figura 8 — Fragmento da ontologia de aplicagdo de ORBS - Etapa de captura

Fonte: criado pelo autor.

As arestas indicam a existéncia de uma declaragdo RDF. Por exemplo, as 5 triplas:
{u53, rdf:type, opu:Usuario}, {al, rdf:type, opu:Acao}, {i2402, rdf:type, opu:ltem}, {u53,
opu.fazlnteracao, a2}, {a2, opu:temDestino, i2402}; representam declaracdes RDF que des-
crevem uma interagdo entre o usudrio u53 e o item i2402. A interagcdo pode representar uma
avaliagdo numérica por meio de uma declaragdo {a2, opu:valorAvaliacaoNumerica, 3} indi-

cando que a nota 3 foi dada ao item i2402 pelo usudrio u53.
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5.1.3 Enriquecimento semintico da base de conhecimento

A etapa de enriquecimento semantico da BC gera ou coleta anotacdes sobre itens do
sistema alvo e de fontes externas, como dados conectados. Esta gerag¢do ou coleta ocorre apenas
quando uma interagao usudrio-item tem destino a um novo item ainda nao representado na BC
de Aplicacdo, ou quando esta BC € atualizada. As anota¢des semanticas seguem o vocabuldrio
estabelecido pela ontologia de aplicagao.

Por exemplo, anotacdes de item como a data de lancamento e o género de um filme
podem ser coletadas do sistema alvo de anotacdo e descritas na base de conhecimento com
as propriedades de MO: mo:releasedate e mo:belongsToGenre, segundo exemplificado na Se-
cdo 5.1.1.3. No exemplo ilustrado pela Figura 9, os individuos (elipses verdes) mo:Thriller,
mo:Sci-Fi, mo:Action e mo:War representam entidades conectadas aos itens i2571 e i2402
por meio de anotacdes semanticas com a propriedade mo:belongsToGenre. Ja as declaragdes:
{12402, mo:BelongsToGenre, mo:Action} e {i2402, mo:releasedate, “1985” } representam ano-

tacdes semanticas que conectam o item 2402 ao género Action e a data de lancamento 7985.

opu:Acao

Figura 9 — Fragmento da ontologia de aplicagdo de ORBS - Etapa de enriquecimento

Fonte: criado pelo autor.

Anotacdes do item coletadas de fontes externas exigem uma conexao entre os itens do
sistema alvo e as entidades desta fonte. Em dados conectados, estas conexdes também podem

ser expressas por meio de anota¢des semanticas utilizando propriedades como owl:sameAs®.
5.1.4 Construcao de hierarquias
ORBS representa POUs como hierarquias de fator de interesse, i.e. hierarquias de

entidades que estdo relacionadas a um fator de interesse comum e que permitem ordenar itens.

Uma hierarquia de entidade permite representar com maior precisao quais entidades sdo mais

8 Descrigdo disponivel em: https://www.w3.org/TR/owl-ref/#sameAs-def, acesso em: 22/11/2021
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similares (estdo mais préoximas). Consequentemente, a representacio do POU por meio de
hierarquias de fator de interesse tem potencial para influenciar na eficicia de SRs (Pergunta 2).

Entidades relacionadas a aspectos de itens e descritas por ontologias de dominio po-
dem ser pré-processadas durante a etapa de enriquecimento e organizadas em hierarquias de
entidades, relacionado estas entidades com a entidade opu:Categoria da ontologia de perfil
de usudrio. Deste modo, as hierarquias de fator de interesse podem ser descritas manualmente
pelo gerente de ORBS, como a hierarquia de data de lancamento de filmes descrita mais adiante
na Sec¢do 5.2.2.1, ou ser obtidas a partir do reuso de ontologias de dominio, como a hierarquia
de género de MO.

Por exemplo, considere o fator de interesse mo:belongsToGenre que conecta itens a
entidades do tipo mo:Genre (géneros). A Figura 10 apresenta a hierarquia que ordena as enti-
dades deste fator de interesse. Como exemplificado na Secdo 5.1.1.3, as 6 triplas: {mo:Action,
rdf:type, mo:Brute_Action}, {War, rdf:type, mo:Brute_Action}, {mo:Brute_Action, rdfs:sub-
ClassOf, mo:Action_Reach}, {mo:Action_Reach, rdfs:subClassOf, mo:Entertainment}, {mo:-
Entertainment, rdfs:subClassOf, mo:Genre}, { Animation, ehDoFator, mo:Genre}; representam

parte da hierarquia de géneros de Movie Ontology (MO).

(G ation =~ erterd

Imaginational Entertainment

(Hortor)
Heavy Semlble
-{. SN

Romance

@ : Comedv !

Experience -

Figura 10 — Hierarquia do fator de interesse género

Fonte: (FERNANDES; SACENTI; WILLRICH, 2017).

As hierarquias de fator de interesse podem necessitar mais de uma propriedade para

conectar entidades a outras entidades e aos itens. Por exemplo, a hierarquia de géneros neces-
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sita das propriedades: mo:belongsToGenre, que conecta itens a géneros; rdf:type, que conecta
géneros a conceitos de géneros abstratos (p.ex., Brute Action); e rdfs:subClassOf, que conecta
conceito de géneros abstratos a conceitos de géneros mais abstratos (p.ex., Action Reach).

O mapeamento de propriedades da ontologia de dominio para hierarquias de fator
de interesse ja foi realizado em trabalhos anteriores, especificamente na etapa de construgdo
de hierarquias de Sacenti et al. (2015), que tem como entrada uma lista de propriedades que
orienta a exploracdo da ontologia, iniciando pela anota¢do semantica de um item. Esta lista é
aqui chamada de regra de categorizacao, ja referenciada na Se¢do 5.1.1.3.

A Figura 11 apresenta a BC de Aplicacdo apds as etapas de captura, de enriqueci-
mento e da constru¢do de hierarquias. Os individuos (elipses verdes) mo:Thriller, mo:Sci-
Fi, mo:Action e mo:War, e os conceitos (elipses roxas) mo:Sensible_Thrilling, mo:Thrilling,
mo:Sci-Fi_and_Fantasy, mo:Imaginational_Entertainment, mo:Brute_Action, mo:Action_-
Reach, mo:Entertainment € mo:Genre representam os géneros da ontologia de dominio MO.
A influéncia do fator de interesse género na preferéncia do usudrio u53 € representada pelo
individuo int/, cujo peso de influéncia atribuido é 2. Como dito anteriormente, o peso da in-
fluéncia € especificado manualmente na corrente versao de ORBS e a inferéncia deste peso ndo
¢ abordada nesta tese. Embora nao ilustrado nesta figura, o individuo int/ também est4 relacio-
nado ao usudrio u53 pela propriedade opu:temlinteresse. As 6 declaracdes: {mo:Action, rdf:type,
mo:Brute_Action}, {War, rdf:type, mo:Brute_Action}, {mo:Brute_Action, rdfs:subClassOf, mo:-
Action_Reach}, {mo:Action_Reach, rdfs:subClassOf, mo:Entertainment}, {mo:Entertainment,
rdfs:subClassOf, mo:Genre}, {Animation, ehDoFator, mo:Genre}; representam parte da hierar-

quia de géneros de MO.

5.1.5 Determinacio de Preferéncias dos Usuarios

O POU de um usudrio € representado por um segmento da ontologia de aplicacdo,
tendo como ponto central o individuo representando o usudrio e todas as entidades diretamente
e indiretamente relacionadas a este usudrio (interacoes, itens, fatores de interesse, hierarquias
de fator de interesse). A etapa de determinagdo de preferéncias determina, para cada uma das
entidades relacionadas a item do POU, a preferéncia do usudrio por itens conectados aquela
entidade.

Em trabalho anterior (SACENTI et al., 2015), € proposta uma técnica de customiza-
cdo de hierarquias de conceitos com base na frequéncia de uso destes conceitos em anotagdes
semanticas. Nesta tese, esta técnica serd adaptada para contar o nimero de interagdes usudrio-
item relacionadas diretamente ou indiretamente a entidades conectadas aos itens e ordenadas
por hierarquias. Note que, além desta medida, diferentes técnicas podem ser consideradas para
estimar a preferéncia do usudrio por entidades conectadas aos itens, como spreading activation
e random walk.

Esta etapa, considerando apenas a técnica de contagem de interagdes em hierarquias,

calcula para cada fator de interesse a frequéncia de interacdes de um usudrio para cada entidade
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Figura 11 — Fragmento da ontologia de aplicacdo de ORBS - Etapa de construcio de hierarquia

Fonte: criado pelo autor.

pertencente a hierarquia deste fator. O item de uma interacio pode estar conectado a diferentes
entidades de uma hierarquia. Por exemplo, na Figura 11 o item i2/16 (“The Lord Of The Rings,
1978") esta conectado as entidades Adventure, Animation, Children’s, Sci-Fi da hierarquia de
género.

Dado um conjunto de interagdes usudrio-item int € Int na forma int = (u,i,v) (Defi-
ni¢do 6), um conjunto de anota¢des semanticas as € AS na forma as = (i, p,e) (Defini¢do 5)
conectado itens a entidades e uma hierarquia de entidades H (E, D) (Defini¢ao 3) tal que e € E,
podemos classificar a relagdo entre a informacao base da anotacao (a intera¢do usudrio-item ou

o item) e uma entidade da hierarquia como direta (Defini¢do 9) e indireta (Defini¢dao 10).

Defini¢do 9. Uma interagdo usudrio-item int = (u,i,v) e uma entidade da hierarquia e € H
possuem uma relagdo direta quando existir uma anota¢do semantica as = (i, p,e), i.e. quando a

entidade e € uma anotacdo semantica do item i.

Defini¢ao 10. Uma interac@o usudrio-item inf = (u,i,v) e uma entidade ¢; da hierarquia H(E, D),
tal que ¢; € E, possuem uma relagdo indireta se e somente se existir uma rela¢éo direta (i, p, e,),

tal que e; € E, e uma cadeia de declaracdes RDF d € D em H que relacione ¢, e e;.

Por exemplo, na Figura 11 o item i27116 (“The Lord Of The Rings, 1978”) apresenta re-
lagdes diretas com apenas 4 entidades da hierarquia de género. Entretanto, o item i2/16 possui
relacdes indiretas com 7 outras entidades, sendo uma delas Imaginational_Entertainment atra-
vés das cadeias de declara¢des RDF: (Sci-Fi, rdf:type, Sci-Fi_and_Fantasy) e (Sci-Fi_and_Fan-
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tasy,rdfs:subClassOf, Imaginational_Entertainment), ou apenas (Adventure, rdf:type, Imagina-
tional_Entertainment).

Diferentes técnicas de contagem de interacdes em hierarquias podem ser adotadas:
por exemplo, contagem de interacdes especificas (avaliacdo de estrelas, like-dislike, acesso),
contagem do valor das avaliacdes, contagens de anotagdes diretas ou indiretas, contagens con-
siderando diferentes técnicas de propagacao (spread activation) de valores entre entidades di-
retamente relacionadas. Neste trabalho, para cada entidade relacionada ao item é contado o
nimero de interacdes usudrio-item (p.ex., do tipo avaliacdo ou acesso) cujo item possui rela-
cdo direta ou indireta com aquela entidade, desconsiderando o valor de avaliacdes, conforme
descrito pela Defini¢do 11.

Definicao 11. Seja Int, um conjunto de intera¢des usudrio-item de um usudrio u, i € [ o con-
junto de itens de Int,, as € AS o conjunto de anota¢des semanticas na forma de as = (i, p,e)
conectando itens a entidades, e uma hierarquia de entidades H(E, D) que organiza as entidades
de AS. A frequéncia de uso freq(e,u,H) de uma entidade e € E com respeito a H ¢ o nimero
de interacdes usudrio-item distintos em int € Int, tal que exista as € AS conectando o item alvo
da interagdo de u a e (conexdo direta) ou que exista uma ou mais d € D em H que, combinadas

com as e int, conecte u a e (conexao indireta ou caminho).

Por exemplo, a Figura 12 exemplifica a contagem da frequéncia de uso de entidades de
um subgrafo da hierarquia de género para o usudrio #53. Os nodos do subgrafo da hierarquia de
género sao rotulados pelo nome da entidade seguido pelo numero de itens relacionado direta ou
indiretamente com aquela entidade. As arestas entre nodos brancos representam a propriedade
rdfs:subClassOf e entre nodos branco e cinza, a propriedade rdf:type. As arestas pontilhadas

entre u53 e nodos sdo as relacdes diretas entre os itens de interagdes de u53 e entidades da

hierarquia de género.

ﬁy (39) Logical Thrilling (70) Sensible Thrilling (215) Horror (55)

[ |

\ \ i Thrill /

\ \ \ iller (204) !

% \ \ /
AY

_——

S ———

Figura 12 — Exemplo de contagem de interacdes de usudrio em fragmento da hierarquia de género

Fonte: criado pelo autor.
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Na Figura 12, a entidade Sci-Fi_and_Fantasy esté direta ou indiretamente relacionada
a 153 interacoes, enquanto Sci-Fiestd a 121 e Fantasy a 39. A entidade Sci-Fi_and_Fantasy esta
relacionada a um nimero de interacdes inferior a soma de interagdes de suas subcategorias Sci-
Fi e Fantasy pois um item pode relacionar-se com mais de uma entidade. Do mesmo modo, caso
houvesse interagdes usudrio-item diretamente relacionadas a Sci-Fi_and_Fantasy, ela poderia

estar ponderada com a um niimero superior a soma de interacdes de suas subcategorias.

5.1.6 Mapeamento de POUs para Matriz de Preferéncia

Como ja citado, o grande volume e diversidade de informacdes que forma o POU
geralmente provocam a reducdo da eficiéncia de SROs. Um modo de mitigar este problema
¢é converter o POU em estruturas de dados mais eficientes e escaldveis, como as de técnicas
classicas de recomendacgdo. Na etapa de mapeamento ocorre a transformagdo de POUs descritos
na ontologia de aplicacdo para PU descritos de acordo com o modelo de dados empregado pelo
SR adotado por ORBS.

Nesta secdo, definimos como hierarquias de fatores de interesse sio mapeadas para
vetores de entidades ponderadas, considerando os pesos da influéncia dos fatores de interesse
na preferéncia de um usudrio manualmente descritos pelo gerente de ORBS na ontologia de
aplicag@o. Estes vetores compdem a Matriz de Preferéncia que serve como entrada para o SR

proposto por Fernandes, Sacenti e Willrich (2017), adotado pela corrente versao de ORBS.

Defini¢do 12. Seja F um conjunto de fatores de interesse, peso(u, f) o peso do interesse de
u pelo fator f € F, Hy uma hierarquia do fator de interesse f, e freq(e,u,Hy) a frequéncia
de ocorréncia de uma entidade e em interagdes do usudrio u conforme uma hierarquia Hy. O
vetor de conceitos ponderados V;, de um usudrio u# tem dimensao equivalente a soma do nimero
de entidades Hy para cada fator de interesse f € F, e v, € V, equivale a frequéncia de uso
freq(c,H, ;) multiplicada pelo peso do interesse peso(u, ), representado pela Equacdo 5.1.

Ve = peso(u,f) X freq(e,u,Hmf) (5.1)

Por exemplo, considere novamente a Figura 12. O vetor de entidades ponderadas do
usudrio #2116 ordenado pelas entidades: Adventure, Sci-Fi, Fantasy, Crime, Mistery, Thriller,
Horror, Sci-Fi_and_Fantasy, Logical_Thrilling, Sensible_Thrilling, Thrilling, Imaginational-
_Entertainment, e considerando peso do interesse de u2116 pelo fator de interesse género igual
a 1, é descrito por V116 = {114, 121, 39, 70, 31, 204, 55, 153, 70, 215, 289, 430}.

5.1.7 Motor de Recomendacao

Na corrente versdo de ORBS, a Matriz de Preferéncia € utilizada para determinar os

vizinhos préximos dos usudrios, que sao aqueles que possuem preferéncias similares em termos



94

da informacao lateral sobre os itens ja interagidos pelo usudrio. Para tal, é adotado o SR pro-
posto por Fernandes, Sacenti e Willrich (2017), ndo-seméantico, que gera recomendacdes com
base nas matrizes de Preferéncia e de Avaliacdo Usudrio-Item. Note que a Matriz de Preferéncia
considera que a preferéncia é determinada pela existéncia de interagdes usudrio-item ao invés da
Matriz de Avaliagdo que considera valores de avaliagdes explicitas. Como visto anteriormente,
0 objetivo aqui € mitigar o problema da esparsidade na determinacdo dos vizinhos proximos e,
de modo geral, a Matriz de Preferéncia é menos esparsa que a Matriz de Avaliacao.

A determinagdo da vizinhanca proposta por Fernandes, Sacenti e Willrich (2017) é
similar a técnica de recomendacdo multiatributo exemplificada na Se¢do 3.2.1. Apds a determi-
nacdo da vizinhancga, o SR realiza as demais etapas da FC baseada em usudrio para determinacao
da utilidade dos itens a recomendar normalmente, utilizando a Matriz de Avalia¢do, conforme
o exemplo da Seg¢do 3.1.3.

Conforme indicado no escopo desta tese (Sec@o 1.3), ndo ha intencdo de propor um
novo SR, mas sim estudar a representacdo de conhecimento nos SRs existentes e aprimorar
seus modelos de PUs. Para tal, ORBS emprega as etapas anteriores para construir POUs e
maped-los em PUs na forma de vetores de entidades ponderadas. Estes PUs sdo constantemente
atualizados revisitando as etapas anteriores de modo iterativo. Deste modo, a corrente versao
de ORBS adota um SR j4 existente para realizar a etapa descrita por esta se¢cdo. Note que as
etapas VI e VII podem ser modificadas para adaptar ORBS a outras técnicas de recomendacao

existentes.
5.2 AVALIA(;OES EXPERIMENTAIS

Para avaliar a representacdo de conhecimento sobre informacgao lateral na forma de
ontologias, e também avaliar a factibilidade de ORBS, foi desenvolvido um protétipo prova-de-
conceito implementando algumas das funcionalidades propostas pelo arcabou¢co ORBS. Este
protétipo permitiu a realizacdo de avaliagdes experimentais sobre o dominio de filmes, que
utilizaram o conjunto de dados MovieLens® (HARPER; KONSTAN, 2015). A qualidade das
recomendacdes geradas por este protdtipo foi comparada com a de um SR classico e outro SR
baseado em multiatributo proposto por Fernandes, Sacenti e Willrich (2017), que nao considera

hierarquias de fator de interesse.
5.2.1 Planejamento Experimental

Esta tese avalia ORBS por meio de uma andlise comparativa da qualidade de reco-
mendacdo obtida com os SRs clédssico, multiatributo e com o ORBS. A Figura 13 apresenta o
modelo geral adotado para o experimento descrito nesta secdo. Este modelo define as entradas,
saidas, fatores de experimento controldveis e ndo-controldveis dos SRs sujeitos ao experimento.

Os componentes deste modelo s@o descritos a seguir:

9 Acesso: http://movielens.org/, em: 22/11/2021.
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Figura 13 — Modelo geral de experimentos em SR

Fonte: baseada na figura de modelo geral de um processo (MONTGOMERY, 2017).

* Entradas: tratam-se das interagdes usudrio-item int € Int observadas no sistema alvo no
formato int = (u,i,v), onde v € V é uma tupla de metadados descrevendo informagdes
sobre a interagdo como o tipo (TipoDalnteracao - p.ex., compra, acesso ou avaliacdo) e a

intensidade (p.ex., valor da avaliacdo, preco da compra).

* Fatores de experimento controlaveis: tratam-se das configuragdes controlaveis do ex-
perimento. S@o considerados os fatores referentes a qual SR € avaliado, quais fatores
de interesse ou hierarquias de fator de interesse sdo considerados pelo PU (Profile) e é

simulada uma variacao de esparsidade nos dados de entrada.

* Fatores de experimento nio controlaveis: tratam-se de fendmenos nao controlados
pelo experimento que podem influenciar nos seus resultados. Sdo considerados o fator
referente a variacdo do comportamento do sistema no escalonamento de processos (O.S.

behavior).

» Saidas: tratam-se das medidas coletadas apds a execugdo de cada experimento. Sao
consideradas as métricas da raiz do erro quadritico médio (em inglés, Root-Mean-Square

Error - RMSE) e do erro absoluto médio (em ingl€s, Mean Absolute Error - MAE).

Recapitulando alguns conceitos sobre planejamento e andlise de experimentos (MONT-
GOMERY, 2017), um fator de experimento possui um ou mais niveis (valores). Combinacdes
de niveis de fatores de experimento s@ao chamados de tratamento. Um experimento impde um
tratamento a um grupo de objetos ou individuos para observar resultados (saidas). Os resulta-
dos do tratamento de uma execucdo de experimento sao chamados de amostra. Nas proximas
secdes, serdo detalhados os conjuntos de dados de entrada, os tratamentos e as saidas dos expe-

rimentos iniciais.
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5.2.1.1 Dados de entrada

Os dados de entrada do experimento descrito nesta secao sao as interagdes usudrio-item
do conjunto de dados MovieLens 1M!? (ML1M), que inclui:

* Dados de usudrios: ao todo, o ML1M especifica 6040 usuérios, sendo que para cada
usudrio sdo oferecidos um conjunto de informagdes, como género, idade, ocupacgado e

endereco. Estas informagdes sobre usudrios nido foram consideradas neste experimento.

* Dados sobre filmes: o ML1M considera 3952 filmes, e sdo oferecidas informacdes sobre
os filmes como ano de langcamento do filme (que estd concatenado ao titulo do filme)
e os géneros de cada filme, dentre outras informagdes que ndo sdo consideradas neste

experimento.

* Dados de avaliacoes: o ML1M contém 1.000.209 avaliacdes explicitas variando em uma

escala inteira [1;5].

Este conjunto de interacdes usudrio-item foi particionado em um conjunto de treina-

mento e outro de avaliagdo de acordo com a proporcao 7:3, respectivamente.
5.2.1.2 Tratamentos

Nos experimentos iniciais, foram selecionados 4 cendrios experimentais definidos pe-
los fatores controldveis do experimento: SR e PU. Estes cendrios consideram 3 tipos de SR:
Classic, que € a abordagem cléssica de SR baseado em Filtragem Colaborativa (FC); MA, que
determina os vizinhos préximo com base em um PU na forma de uma matriz multiatributo con-
forme a proposta de Fernandes, Sacenti e Willrich (2017); e ORBS, a proposta descrita neste
capitulo. Todos os SRs avaliados utilizam a FC baseada em usudrio (Secao 3.1.3), com a se-
guinte configuracdo: correlacdo de Pearson (Equacdo 3.1 da Secdo 3.1.3) para determinar a
similaridade entre usudrios; uso da técnica k-Nearest Neighbor (KNN) com k = 100 para de-
terminar a vizinhanca de usudrios; e uso da fun¢do de utilidade classica da FC considerando a
Matriz de Avaliacdo.

Além do SR avaliado, a principal diferenca entre os cendrios experimentais € o tipo de
PU considerado para determinar a vizinhanca dos usudrios. Os cendrios considerados por este

experimento sdo:

* Classic: SR baseado em FC cldssica que considera apenas avaliagdes usudrio-item repre-

sentadas por uma Matriz de Avaliagao;

* MA-Genre: que, além da Matriz de Avaliacdo, considera apenas anotagdes semanticas
conectando filmes a géneros (18 entidades de género equivalentes aos individuos da hie-

rarquia de género de MO);

10° Acesso: http://grouplens.org/datasets/movielens/1m/, em: 22/11/2021.
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* ORBS-Genre: que, além da Matriz de Avaliacdo, considera um POU definido por ORBS

representando apenas uma hierarquia de fator de interesse sobre os géneros dos filmes;

* ORBS-Date: que, além da Matriz de Avaliacdo, considera um POU definido por ORBS
representando apenas uma hierarquia de fator de interesse sobre as datas de lancamento

dos filmes.

* ORBS-G+D: que, além da Matriz de Avaliacdo, considera um POU definido por ORBS
representando ambas as hierarquias de fator de interesse sobre géneros e datas de lanca-

mento.

Além disso, este experimento adiciona um terceiro fator controldvel que € a variacao
da esparsidade dos dados de entrada simulada durante o pré-processamento de dados. A co-
lecdao de dados MLI1M foi condicionada a 2 niveis de esparsidade (Sparsity) distintos: 0% de
esparsidade, onde 100% das interagdes usudrio-item sdo consideradas como avaliacdes; € 75%
de esparsidade, onde 25% das interacdes de ML1M sao consideradas como avaliagdes e 75%
sdo consideradas interacdes de acesso. Isto adiciona aos dados de entrada interagdes implicitas,

que representam o caso em que o usudrio assiste o filme, mas nao se dispde a avalia-lo.

5.2.1.3 Medidas de saida

Este experimento coleta duas métricas de erro: a métrica da raiz do erro quadratico
médio (em inglés, Root Mean Square Error — RMSE), e a métrica do erro absoluto médio (em
inglés, Mean Absolute Error — MAE). Estas métricas e suas equacdes foram apresentadas na
Secdo 6.3.5. A coleta de métricas de acurdcia (p.ex., precisdo e cobertura) ou diversidade, assim

como captura do tempo de treinamento ou de predicdo, ndo foram escopo deste experimento.

5.2.2 Implementacao dos SRs avaliados

A implementacdo dos SRs avaliados em cada cendrio experimental (Classic, MA,

'l versdo mahout-

ORBS) adotou a linguagem JavaSE-1.8 e o framework Apache Mahou
mr:0.12.2, para executar as tarefas de determinacdo de vizinhanga (baseado na FC), ranquea-
mento dos itens recomendados e avaliacdo do erro (métricas RMSE e MAE). A implementacao
deste experimento foi publicada em https://github.com/juarezsacenti/ORBS, viabilizando futura
reproducdo.

Enquanto o SR Classic adotado € o SR baseado em FC disponibilizado em Apache
Mahout. A implementacdo de MA estende a do SR Classic, alterando a técnica de determi-
nacdo de vizinhanga para considerar o modelo de PU multiatributo, conforme empregado em
Fernandes, Sacenti e Willrich (2017). As implementacdes do SR ORBS e do prot6tipo de prova-

de-conceito do arcabougo conceitual de mesmo nome sdo detalhadas a seguir.

T Acesso: https://mahout.apache.org/, em: 22/11/2021.
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A arquitetura do protétipo de ORBS foi inspirada nos componentes D-A-S-E dos mo-
tores de recomendacao de do framework PredictionlO'?(CHAN et al., 2013):

Fonte e preparador de Dados (D): tratam-se de dois componentes. O primeiro, fonte de da-
dos (em inglés, Data Source), recebe as interagdes usudrio-item observadas no sistema
alvo e as formatam em dados de treinamento. O segundo, preparador de dados (em ingl€s,
Preparator), transforma dados de treinamento em dados preparados no formato requerido

pelo algoritmo de recomendacao.

Algoritmo(s) (A): trata-se do componente algoritmo (em inglés, Algorithm) responsavel por
aplicar a técnica de recomendacao para treinar/atualizar um modelo e predizer recomen-

dacdes.

Servico (S): trata-se do componente responsédvel por receber consultas de recomendagao, agre-
gar e formatar os resultados obtidos por um ou mais componentes de algoritmo em uma

lista de itens recomendados no formato requisitado pela consulta.

Avaliador (E*): trata-se do componente avaliador (em inglés, Evaluation Metrics*) responsa-
vel por avaliar o motor de recomendacao, comparar algoritmos e analisar parametros de

configuracgdo.

A Figura 14 apresenta a arquitetura proposta para o prototipo. Conforme ilustrado
por esta figura, as entradas consideradas sdo: (i) as iteragdes usudrio-item do sistema alvo em
formato RDF; (ii) anotagdes de itens, interagdes ou usudrio no formato RDF; e (iii) a ontologia
de aplicacdo definida pelo gerente do ORBS que combina a ontologia de perfil de usuario com
uma ou mais ontologias de dominio e é criada durante a Etapa I de ORBS (Secdo 5.1.1).

A arquitetura de ORBS € composta pelos mesmos componentes D-A-S-E que assimi-
lam as etapas de ORBS. O componente DataSource realiza as etapas: I. Descri¢do, que cria
as ontologias de ORBS (descrita pela Secdo 5.1.1); e II. Captura, que recebe notificagdes de
interacdes efetuadas no sistema alvo e armazena na base de conhecimento BC (Sec¢ado 5.1.2).
O componente Preparator realiza as etapas: [II. Enriquecimento, que atualiza as informacoes
laterais descritas pela ontologia de dominio sobre itens em BC (Secdo 5.1.3); IV. Hierarquia,
que constréi hierarquias de fatores de interesse (Secao 5.1.4); V. Preferéncias, que calcula a
frequéncia de interacOes de um usudrio para cada entidade das hierarquias de fator de interesse
(Secao 5.1.5); e VI. Mapeamento, que transforma hierarquias de fator de interesse em veto-
res de entidades ponderadas (Secdo 5.1.6). O componente Algorithm realiza a etapa IV. Motor
de Recomendagdo, que treina um modelo de recomendacdo colaborativa baseada em conceitos
ponderados e prediz recomendagdes (Se¢do 5.1.7). Por fim, o componente Evaluation Metrics
realiza a etapa de coleta das medidas de saida analisadas pelo experimento: MAE ¢ RMSE.

O protétipo de ORBS ndo considera enriquecimento semantico via fontes externas

como dados conectados. Além disso, POUs sdo convertidos em vetores de entidades ponderadas

12 Acesso: https://predictionio.apache.org/, em: 22/11/2021.
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que compdem uma Unica Matriz de Preferéncia que combina todas as hierarquias de fator de

interesse. As proximas sec¢oes descrevem detalhes de implementagdo de algumas das etapas de

ORBS.

5.2.2.1 Descri¢do do Conhecimento

O protétipo de ORBS adotou uma versao preliminar de ontologia de perfil de usudrio,
chamada RecOnt2 e ilustrada pela Figura 6 (Secdo 5.1.1.2). Além de RecOnt2, este prototipo

adotou duas ontologias de dominio sobre filmes: Movie Ontology (MO) (Se¢do 5.1.1.1) e uma

ontologia com uma hierarquia de datas de lancamento (Secao 5.1.4). A ontologia de aplicacdo

deste protdtipo € similar aquela ilustrada pelas Figuras 7, 8,9 e 11. As ontologias RecOnt2, de

hierarquia de data de lancamento e de aplicacdo foram desenvolvidas utilizando a ferramenta

Protégé 5.2'3. Todas as ontologias sio armazenadas na BC de Aplicacdo implementado pelo

protétipo de ORBS utilizando o framework Apache Jena'#.

Como dito anteriormente, a hierarquia de datas de lancamento de filmes foi desen-

volvida manualmente. Esta ontologia agrupa o tempo em quinquénios, décadas e a cada trés

décadas (Tridecada). Na Figura 15, o nome de um intervalo indica sua duracdo e ano de inicio

13" Acesso: https://protege.stanford.edu/, em: 22/11/2021.
14 Acesso: https://jena.apache.org/, em: 22/11/2021.
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(p-ex., Quinquenio2000 é o intervalo de 5 anos [2000;2005[ que comec¢a em 2000 e termina
antes de 2005).

Decadal910 Quinqueniol915

Tridecadal 900

!
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Figura 15 — Hierarquia do fator de interesse data de lancamento

Fonte: criado pelo autor.

5.2.2.2 Pré-processamento de dados de entrada

Esta implementacao das etapas de captura de dados e enriquecimento da BC de Apli-
cacdo reusaram dados disponiveis no conjunto de dados ML1M, sem realizar a coleta em um
sistema alvo da recomendagdo ou em fontes de dados externas. Deste modo, as interagdes
usudrio-item e as anotagdes semanticas sobre itens (ano de lancamento e géneros) foram ex-
traidas de ML1M e pré-processadas utilizando a ferramenta Pentaho Data Integration'”. Esta

ferramenta converteu o formato destes dados em declaracdes RDF que foram armazenadas no

15 Acesso: https://www.hitachivantara.com/go/pentaho.html, em: 22/11/2021.
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BC de Aplicacdo. As etapas II. Captura e Ill. Enriquecimento de ORBS (Secoes 5.1.2 € 5.1.3)
sdo simuladas para importar os dados pré-processados.

Durante o pré-processamento, os 18 géneros de ML1M foram manualmente mapeados
para individuos de género de MO. Além dos dados pré-processados, a Matriz de Avaliacdo €
obtida através do pré-processamento de dados de avaliagdes de ML1M. Essa matriz € importada
no prototipo diretamente pelo componente Algorithm durante a etapa VII. Motor de Recomen-

dagao.
5.2.2.3 Hierarquias de fator de interesse

No protétipo de ORBS, as hierarquias de fator de interesse sdo construidas por meio
do mapeamento de declaracdes RDF de propriedades existentes na ontologia de aplicacdo para
uma Unica propriedade que representa a ordenac¢do estrutural da hierarquia. Assim, ontologia de
aplicacao deste protétipo nao prevé a descri¢do das regras de categorizacdo mais complexas. As
regras de categorizacdo foram informadas para este protétipo na forma de listas de propriedades.

Por exemplo, a Figura 16 apresenta o objeto JSON'© com os pardmetros da ferramenta
Hierarchy Builder do framework Semantic Dimensions (SeDim), originado no método proposto

por Sacenti et al. (2015), para criacao da hierarquia de fator de interesse género.

{
"hierarchyProperty": "mysro:genreHierarchy",
"mappingProperties": [
{
"property": "mo:belongsToGenre",
"isTransitive": false
3,
{
"property": "rdf:type",
"isTransitive": false
3,
{
"property": "rdfs:subClassO0f",
"isTransitive": true
b
]
+

Figura 16 — Objeto JSON descrevendo lista de propriedades para 0 mapeamento

Fonte: criado pelo autor.

O objeto JSON € composto de um atributo hierarchyProperty que define a proprie-
dade que representa a hierarquia, e de uma lista de objetos JSON mappingProperties que des-

creve quais propriedades serdo mapeadas para a propriedade indicada por hierarchyProperty.

16 Acesso: https://www.json.org/, em: 22/11/2021.
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Por exemplo, para este objeto JSON, Hierarchy Builder inicia o mapeamento de propriedades
nos individuos de item da BC de Aplica¢do. Caso exista uma declaragdo RDF relacionando
um individuo de item a um individuo de gé€nero pela propriedade mo:belongsToGenre, Hi-
erarchy Builder mapeia esta declara¢do substituindo a propriedade mo:belongsToGenre pela
mysro:genreHierarchy e processa o individuo de género (caso ainda ndo a tenha processado).
Por sua vez, caso exista uma declaracdo relacionando o individuo de género a um conceito de
género pela propriedade rdf:type, Hierarchy Builder mapeia a declaracdo processa o conceito
de género. O atributo isTransitive indica quando busca por uma propriedade deve ser repetida
em entidades sucessoras.

Conforme dito anteriormente, o protétipo adotou duas hierarquias de fator de inte-
resse: de género, ilustrada pela Figura 10 (Secdo 5.1.1.1), e de data de lancamento, ilustrada
pela Figura 15 (Secdo 5.2.2.1).

5.2.2.4 Preferéncias

Nestes experimentos iniciais, a contagem de interacdes de usudrio sobre itens para
cada categoria e subcategoria das hierarquias de fator de interesse € realizada de acordo com a

Definicao 11 de frequéncia de uso de categorias (Se¢do 5.1.5).

5.2.2.5 Mapeamento

No prototipo de ORBS, a etapa VI. Mapeamento utiliza a Equacao 5.1 (Secdo 5.1.6)
para transformar hierarquias de fatores de interesse em vetores de entidades ponderadas. Em
cada cendrio experimental, para todos os usudrios, os pesos de interesse pelos fatores de inte-
resse género e data de langcamento foram configurados em 1. Conforme dito anteriormente, as

hierarquias de fatores de interesse sio mapeadas para uma Unica Matriz de Preferéncia.

5.2.3 Analise de Resultados

As Figuras 17 e 18 apresentam os valores das métricas de avaliacdao de erro RMSE e
MAE para os casos de estudo Classic, MA-Genre, ORBS-Genre, ORBS-Date, ORBS-G+D para
os datasets com 100% e 25% de dados (niveis de esparsidade 0% e 75% respectivamente).

Os resultados obtidos permitem discutir a Pergunta de Pesquisa 1: A representagdo
de informagado lateral por meio de caracteristicas relacionadas a miiltiplos aspectos resulta na
melhoria da eficdcia dos resultados de SRs? Esta pergunta ja foi parcialmente respondida por
Soares e Viana (2017), que conclui que a combinacao de diferentes informagdes (fatores de
interesse) na formacgao do PU obtém performance mais estdvel que em casos de teste com PU
que consideram fatores de interesse individualmente. O experimento aqui proposto reafirma
esta conclusdo, pois os cendrios experimentais ORBS-Genre e ORBS-Date apresentam medidas

de erro superiores as de ORBS-G+D.
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O cendrio experimental MA-Genre apresentou resultados levemente superiores a ORBS-
Genre, atendendo a Pergunta de Pesquisa 2: A representagdo de informagdo lateral por meio
de caracteristicas organizadas em taxonomias ou ontologias hierdrquicas resulta na melhoria
da eficdcia dos resultados de SRs? Deste modo, hd indicios de que a composi¢cdao do POU
com hierarquias de fatores de interesse pode aumentar da qualidade de recomendagdes. Além
disso, em trabalho anterior (FERNANDES; SACENTI; WILLRICH, 2017) foi observada uma
variagdo muito pequena no RMSE para diferentes niveis de granularidade da hierarquia de gé-
nero de filmes (grupos de 18, 13 e 7 géneros), demonstrando que o tamanho e complexidade de
hierarquias também influencia na qualidade das recomendacoes.

Assim como em Soares e Viana (2017) e Fernandes, Sacenti e Willrich (2017), PU
baseados em metadados (MA-Genre, ORBS-Genre, ORBS-Date e ORBS-G+D) obtiveram me-
didas de erro inferiores a PU baseados em avaliacOes (Classic). Além disso, a diferenga das
medidas de erro entre tratamentos que mantiveram 25% das avaliacdes € superior a diferenca
entre tratamentos que mantiveram 100% das avaliagdes. Por exemplo, a diferenca entre ORBS-
G+D e ORBS-Genre é maior entre os tratamentos com 25%. Isto € um indicio de que o beneficio
de representar a informacdo lateral como multiplas hierarquias de fator de interesse, em termos

de reducdo de erro de SRs, € maior quando as intera¢des usudrio-item sao mais esparsas.
5.3 CONSIDERACOES FINAIS

O protétipo de ORBS e os resultados dos experimentos com ontologias se demonstra-
ram promissores durante a investigacao sobre a representacao de conhecimento, mostrando que
0 SRO proposto (neste experimento representado por ORBS-G+ D) tem potencial para melhorar
a qualidade das recomendagdes.

Entretanto, vdrias oportunidades de pesquisa a respeito de ORBS e do experimento
realizado ndo foram exploradas neste estudo. O aprofundamento das etapas de ORBS, como o
aprimoramento da ontologia de perfil de usudrio, estudo do enriquecimento seméantico de intera-
¢oes usudrio-item, a construgdo e especificagdo de hierarquias de fator de interesse, a avaliagao
de técnicas alternativas de contagem de interagdes de um dado usudrio em uma hierarquia e
alternativas de uso do POU em modelos de recomendagio, sdo alguns exemplos. Além disso,
¢ indicada a necessidade de novos experimentos considerando conjuntos de dados de outros
dominios de item, como musicas, livros ou vagas de emprego e avaliando outros SRs como o
baseado na Filtragem Baseada em Contetddo (FBC), SROs e SRGC:s.

Uma das principais limitacdes desta abordagem é que a técnica de recomendacgdo ado-
tada nos experimentos (FC baseada em usudrio e em matriz de preferéncia) é uma técnica sim-
ples que ndo acompanha o estado-da-arte em SRs baseados em conhecimento (SROs e SRGCs),
que exploram algoritmos baseados em fatoracdo de matriz e aprendizado de miquina.

Estes resultados motivaram novos rumos para esta tese que culminaram na segunda
abordagem da proposta acerca da sumarizacdo de grafos de conhecimento e seus impactos em

SRGCs baseados em embeddings. A seguir, o Capitulo 6 descreve esta nova abordagem, o
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método de sumarizagdo adotado, o método de avaliacdo adotado, o planejamento experimental

e os resultados obtidos.
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6 SUMARIZACAO DE GC PARA SISTEMA DE RECOMENDACAO

De modo geral, SRs baseados em GC (SRGCs) exigem alto custo computacional para
gerar recomendacdes, por causa do grande volume de dados sobre interacdes usudrio-item e
informacdo lateral representada em Grafos de Conhecimento (GCs). A Sumarizacdo de Grafo
(SG) permite reduzir o volume do GC, e além disso, tem potencial para eliminar ruidos e dados
irrelevantes para a recomendagdo. Métodos de SG tém sido aplicados na visualizagdo de grafos
e na otimizacdo de consultas. Porém, estes métodos podem ndo ser adequados para SRGCs,
pois a sumarizacdo é dependente do dominio de aplicagdo. Esta tese investiga o uso de SG
visando gerar versdes sumarizadas do GC, potencialmente aumentando a eficdcia, sem grandes
impactos na eficiéncia.

Este capitulo descreve a proposta de um novo método de sumarizacdo de GC, chamado
de Sumarizacdo KGE-K-Means, e investiga seu uso como uma etapa de pré-processamento
para SRGCs. Este método € aplicado a SRGCs, especificamente no pré-processamento do GC
usado para representar informacdo lateral sobre os itens a serem recomendados. A premissa
deste método € que o sumdrio de GC (sGC) pode condensar a informacao lateral e acelerar o
treinamento do modelo de recomendacdo, mantendo a representacdo de preferéncias de usudrios
necessdria para gerar recomendacgdes de qualidade. A figura 19 ilustra uma visdo geral de um
SRGC que adota o método proposto. Esta figura apresenta: o Sistema Alvo da Recomendacao
onde sdo capturadas as informacdes sobre usudrios, itens e interacdes; as fontes externas onde
sdo capturas informacoes laterais sobre itens e/ou usudrios; € 0 SRGC composto pelas tarefas
de treinamento de modelo e recomendacgdo. As etapas de preparacdo e atualizacao dos dados de
entrada capturam as informagdes e constréi o GC (original, antes da sumarizacdo) e a base de
interacdes usudrio-item. O método proposto, Sumarizagdo KGE-K-Means, estd situado como

uma das etapas de pré-processamento de dados deste SRGC.

Fontes externas
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Figura 19 — Sumarizacdo KGE-K-Means como etapa de pré-processamento de um SR baseado em GC

A Secdo 6.1 descreve KGE-K-Means, que € uma técnica de sumariza¢do baseada no

agrupamento de nodos semanticamente similares em supernodos. Para determinar a similari-

Fonte: criado pelo autor.
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dade entre nodos € adotada a representacdo vetorial em um espaco de embeddings de grafo, em
duas estratégias alternativas: a unica-visao e a multi-visdo. A Secdo 6.2 descreve como SRGCs
podem usar KGE-K-Means para gerar sumarios de GC (sGCs) alternativos, com base em ambas
estratégias e com taxas de sumarizacio crescentes, para acelerar o treinamento de modelos de
recomendacdo baseados em GC. Além disso, descrevemos um método de avaliagdo, chamado
KG-Summ-Rec, para avaliar os impactos da Sumarizacdo KGE-K-Means na eficiéncia e efica-
cia de diferentes SRGCs. Finalmente, a Secao 6.3 relata os experimentos com a sumarizacao de
GC usando conjuntos de dados sobre filmes e a Secdo 6.4 apresenta os resultados experimentais
obtidos.

6.1 SUMARIZACAO KGE-K-MEANS

A Figura 20 ilustra o método de Sumariza¢do KGE-K-Means proposto nesta tese. Con-
sidere como entrada do método KGE-K-Means o GC Original que representa a informacao la-
teral (entidades e propriedades) relacionada aos itens a serem recomendados. Esta informagdo
pode ser oriunda de fontes de dados estruturados e de dominio especifico (por exemplo, IMDDb)
e/ou dados conectados e de dominio genérico (por exemplo, DBpedia). KGE-K-Means suma-
riza apenas entidades que representam a informacdo lateral. Usudrios e itens ndo sdo sujeitos
a sumarizacdo para manter a independéncia entre o pré-processamento do GC e o processo de

recomendacao do SRGC.
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Figura 20 — Sumarizacio KGE-K-Means com as estratégias tinica-visdo e multi-visdo

Fonte: criado pelo autor. Publicado pela primeira vez em Journal of Intelligent Information System:s,
2021, pela Springer Nature.

Primeiro, GC Original é traduzido para Embedding de entidade, aplicando modelos
como ComplEx (TROUILLON et al., 2016). A partir dos vetores das entidades sujeitas a suma-
rizacdo, € calculada a similaridade ou proximidade seméantica entre estas entidades. Depois, a
Sumarizacdo do grafo baseada no algoritmo de clusterizacdo K-Means agrupa as entidades mais
similares em k clusters (grupos). Entdo, KGE-K-Means aglutina as entidades de um mesmo
cluster em um unico supernodo representado por uma nova URI no sumério de GC (sGC). As

declaracdes RDF (fatos) de/para entidades aglutinadas sao substituidas por declara¢des de/para
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o respectivo supernodo. Declaracdes duplicadas geradas por estas alteragdes sdo removidas,
contribuindo para reduzir o tamanho do GC. Por exemplo, durante a sumarizacao de um GC do
dominio de filme, as entidades que representam os atores Anatoli Davydov, Julianne Moore ¢
Sylvester Stallone sao aglutinadas em um mesmo supernodo devido a similaridade semantica
entre os nodos do grafo representando estes atores. Entdo, caso estes trés atores atuem num
mesmo filme (por exemplo, Assassins lancado em 1995), o sGC terd uma unica aresta entre
o nodo deste filme e o supernodo que representa este conjunto de atores, enquanto o GC nao
sumarizado (GC Original) declara trés triplas RDF, cada uma relacionando este filme a um dos
atores.

A descricdo da Sumarizacdo KGE-K-Means adota o termo aglutinar para descrever
a transformacgdo de nodos representando entidades do GC em um supernodo, que € represen-
tado por uma nova URI no sumdrio de GC. Diferente do termo agrupar que significa reunir em
grupo, formar grupo com e é usado para indicar o efeito causado por um algoritmo de cluste-
ring, o termo aglutinar significa aderir, ligar fortemente e & usado para indicar o efeito causado
pela sumarizagdo (i.e., apOs a substituicao de declaragdes). Portanto, aglutinar foi adotada
para diferenciar estes efeitos, indicando que houve uma combinag¢do (fusdo) de nodos em um
supernodo, generalizando as entidades em um conceito de nivel superior.

A Sumarizacdo KGE-K-Means permite taxas de sumarizagao distintas, variando o pa-
rametro k do algoritmo de agrupamento K-Means. O niimero de supernodos € equivalente ao
nimero de clusters encontrados. A taxa de sumarizagéo é definida como o« = 1—n/N, onde N
¢ o ndmero de entidades no GC Original e n é o nimero de entidades e supernodos no GC su-
marizado. Portanto, quanto maior essa propor¢ao, maior serd o nimero de entidades agrupadas
em supernodos.

Conforme ilustrado na Figura 20, KGE-K-Means suporta duas estratégias, inica-visao

e multi-visdo, descritas a seguir.
6.1.1 Estratégia de unica-visao

A estratégia de unica-visdo aplica a sumarizagdo a todo o GC Original e gera um
Sumdrio de GC Unica-visdo. Portanto, esta estratégia permite aglutinar em um mesmo super-
nodo entidades de tipos variados (por exemplo, atores, diretores, géneros). Por exemplo, um
supernodo pode aglutinar o ator Sylvester Stallone e o género A¢do.

O algoritmo da Sumarizacio KGE-K-Means tnica-visio (Algoritmo 1) tem como en-
tradas o GC Original (gc), a lista de URIs dos ifens e a taxa de sumarizagdo, e como saida o
Sumdrio de GC Unica-visdo. Primeiro, o gc é traduzido para embedding (linha 2). Depois, as
entidades sdo agrupadas como um todo (linhas 3 e 4), aglutinadas em supernodos e as suas de-
claracdes sdo substituidas e adicionadas ao sumério do GC (linha 7 a 12). Entdo, as declaracdes
duplicadas do Sumdrio de GC Unica-visdo sio removidas (linha 15).

O algoritmo de agrupamento de KGE-K-Means (Algoritmo 2) mostra em mais deta-

lhes como o algoritmo K-Means € utilizado no método proposto. Esta funcao tem como entradas
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Algoritmo 1 Sumarizacdo KGE-K-Means tnica-visiao
Entradas gc: Grafo de Conhecimento (GC) original
itens: lista de URIs de itens do GC
taxa: taxa de sumarizagao
Saida sumarioDeGC_UnicaVisao: conjunto de triplas sumarizadas do GC

1: funcio KGEKMEANS_UNICAVISAO(ge, itens, taxa)

2 modelo < TraduzParaEmbedding(gc) > KGE, p.ex.: ComplEx
3 entidades < RecuperaEntidades(gc,itens)

4: clusters <— Agrupamento(entidades, modelo,taxa) > Algoritmo 2
5: sumarioDeGC <— gc
6:
7
8
9

para cada c € clusters faca
se ¢ contém mais de uma entidade entdo
uriDoCluster <— DefineURI(gc,c)
: entidadesDoCluster < RecuperaEntidades(c)
10: para cada e € entidadesDoCluster faca

11: sumarioDeGC < SubstituiEntidadesNoGC (sumarioDeGC, e, uriDoCluster)
12: fim para

13: fim se

14: fim para

15: sumarioDeGC_UnicaVisao <+ RemoveDuplicatas(suméarioDeGC)

16: devolve sumarioDeGC_UnicaVisao

17: fim funcao

Algoritmo 2 Agrupamento de KGE-K-Means
Entradas entidades: lista de URIs das entidades do GC sujeitas ao agrupamento
modelo: modelo de embedding do GC
taxa: taxa de sumarizagao
Saida clusters: mapeamento cluster-entidades
1: funcdo AGRUPAMENTO(entidades, modelo,taxa)
2 vetores <— RecuperaVetores(entidades,modelo)
3 k < [|entidades| x (1 —taxa)]
4 clusters < KMeans(vetores, k) > K-Means
5
6:

devolve clusters
fim funcao

as entidades a serem agrupadas, o modelo de embedding contendo a representagdo vetorial des-
tas entidades (linha 2) e a taxa de sumarizacdo, e como saida o mapeamento cluster-entidades.
O ndmero de clusters k € calculado (linha 3) como o teto da multiplicagao da quantidade de en-
tidades pelo complemento da faxa de sumarizacdo (taxa de retencdo). O mapeamento € obtido
utilizando o algoritmo K-Means (linha 4), com base na proximidade dos vetores (similaridade

semantica).

6.1.2 Estratégia de multi-visao

A estratégia multi-visdo é proposta para avaliar uma sumarizacao mais restritiva. Nesta
estratégia, ilustrada na parte inferior da Figura 20, a tarefa Separacdo em visoes divide o GC

Original em um conjunto de visdes de GC. Cada visao representa um aspecto (faceta, subcon-
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junto) da informacdo lateral sobre os itens a serem recomendados. Exemplos de aspectos para
descrever filmes sdo Género, Ator e Diretor. Na implementagado atual, KGE-K-Means cria uma
visdo de GC v; escolhendo primeiro uma propriedade r; e, em seguida, coletando declaracdes
(en,riyer) CN X R x N, onde e;, ou ¢; ¢ uma entidade que se refere a um item a ser recomen-
dado (p.ex., filme), e a propriedade r; restringe a outra entidade da declaracdo a uma classe de
interesse. Por exemplo, as relacdes hasGenre, hasActor e hasDirector, restringem a classe da
entidade relacionada ao filme as classes Genre, Actor e Director, respectivamente, permitindo
a geracdo de trés visoes de GC distintas.

Depois de criar as visoes de GC, a tarefa de Sumariza¢do de grafo sumariza cada
visao independentemente, produzindo um sumadrio para cada visdo. Observe que, diferente da
estratégia tinica-visdo, os supernodos gerados aqui s6 podem aglutinar entidades que pertencam
a uma mesma visdo de GC (na implementacdo atual, que pertengam a uma mesma classe).
Finalmente, a tarefa Unido de sumarios de visoées reconecta os sumdrios de visdes em um Unico
sumdrio de GC, chamado Multi-view sKG. Isso é feito considerando as declara¢des RDF (fatos)
do GC. Assim como na estratégia tinica-visdo, as declaracdes sobre entidades aglutinadas sdo
substituidas por declaracdes sobre os respectivos supernodos e as declaragdes duplicadas foram
removidas.

O algoritmo da Sumarizagdo KGE-K-Means multi-visdo (Algoritmo 3) possui entra-
das e saidas andlogas as da Sumarizagdo KGE-K-Means unica-visao (Algoritmo 1). As propri-
edades do gc sdo utilizadas para separa-lo em visdes (linha 5), as entidades de cada visdo sdo
agrupadas e aglutinadas independentemente (linha 6 e 7), suas declaracdes sdo substituidas (li-
nhas 9 a 16) e, por fim, as visdes sdo reconectadas (linha 17). Entdo, as declaracdes duplicadas
do Sumdrio de GC Multi-visdo sao removidas (linha 20). Teoricamente, a funcdo de remocao
de duplicatas da estratégia multi-visao € diferente da usada na estratégia tinica-visdo, pois pode
considerar casos em que o mesmo conjunto de entidades pode ser representado por supernodos
distintos e de diferentes visdes. Uma fun¢do de remog¢do de duplicatas que trate estes casos
permite reduzir mais o volume do GC, porém pode causar impacto negativo na qualidade. Esta
estratégia ndo foi adotada em nossos experimentos, sendo indicada para trabalhos futuros.

Para demonstrar que a replicacdo de uma entidade em multiplas visdes ndo causa au-
mento no nimero de declaragdes e de entidades no Sumdrio de GC Multi-visdo, considere o
seguinte cendrio: Suponha que uma entidade e/ descreve itens através de 20 propriedades em
um GC a ser sumarizado. Suponha que a estratégia multi-visdo € escolhida, separando gc em 20
visdes, uma para cada propriedade do GC. Segundo o Algoritmo 3, a entidade e/ € aglutinada
nos supernodos snl,sn2,sn3,...,sn;, ...,sn20, gerados pela sumarizagdo de cada visao, respecti-
vamente. Além disso, suponha que cada um destes supernodos contém el e, pelo menos, uma
Unica outra entidade €2, ..., ey, ...,e21 qualquer. Finalmente, suponha que todas as entidades e,
descrevem apenas um item através de uma unica declaragdo com a respectiva propriedade.

No dado cendrio, € possivel calcular quantas declaragdes sdo sumarizadas. Note que
el e e, sdo entidades relacionadas a itens, pois sdo sumarizados, portanto ndo sao itens. No GC

original, temos 20 declaracdes conectando a entidade el a algum item por meio de cada uma das
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Algoritmo 3 Sumarizacdo KGE-K-Means multi-visdo
Entradas gc: Grafo de Conhecimento (GC) original
itens: URI de itens do GC
taxa: taxa de sumarizagao
Saida sumarioDeGC_MultiVisao: conjunto de triplas sumarizadas do GC

1: funcdo KGEKMEANS_MULTIVISAO(gc, itens,taxa)

2 modelo < TraduzParaEmbedding(gc) > KGE, p.ex.: ComplEx
3 SUMArio +— &

4: propriedades < RecuperaPropriedades(gc,itens)

5: para cada p € propriedades faca
6:

7

8

9

visaoDeGC < RecuperaTriplasComP(gc,itens,p) > Separagdo em visdes
entidades < RecuperaEntidades(visaoDeGC,itens)
clustersComP < Agrupamento(entidades,modelo,taxa) > Algoritmo 2
: sumarioDeV < visaoDeGC
10: para cada c € clustersComP faca
11: se ¢ contém mais de uma entidade entao
12: uriDoCluster <— De fineURI (gc,¢)
13: entidadesDeC < RecuperaEntidades(c)
14: para cada e € entidadesDeC faga
15: sumarioDeV <— SubstituiEntidadeNaVisao(sumarioDeV,e,uriDoCluster)
16: fim para
17: fim se
18: fim para
19: sumario adiciona sumarioDeV > Unido de sumadrios de visdes
20: fim para
21: sumarioDeGC_MultiVisao <— RemoveDuplicatas(sumario)
22: devolve sumarioDeGC_MultiVisao

23: fim funcao

20 declaracgdes. Adicionamos mais 20 declaracdes sobre cada entidade em €2, ..., ¢y, ...,e21. Um
total de 40 declaracdes e 21 entidades. Supondo o caso em que cada uma destas 40 declaracdes
conecte as entidades el,...,e,...,e21 a 40 itens diferentes, a tarefa de Separacdo em visoes
gera 20 visdes com 2 declaracdes cada (sobre el e e; e 2 itens distintos). Depois, a tarefa
de Sumarizagdo de grafo gera 20 visOes com 2 declaragdes cada (sobre sn; conectado a cada
um dos 2 itens em determinada visdo). Finalmente, a tarefa de Unido de sumdrios de visdes
gera um Sumdrio de GC Multi-visdo com 40 declara¢des (conectando 20 supernodos sn; a 40
itens distintos). Neste caso, a sumarizacdo manteve o numero de declaragdes (40) e reduziu o
nimero de entidades de 21 para 20. Deste modo, a replicacdo de uma entidade em multiplas
visdes implica, no pior caso, num nimero de declaragdes constante e na diminui¢do do nimero
de entidades do GC.

6.2 AVALIACAO KG-SUMM-REC

Devido a falta de uma metodologia consolidada para avaliar a eficiéncia e a eficdcia
dos modelos de aprendizado de maquina para SRs (PAUN, 2020), esta tese propde um método

simplificado para avaliar os impactos da Sumarizacio KGE-K-Means na eficiéncia e a eficicia
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de diferentes SRGCs, chamado de KG-Summ-Rec. A Figura 21 ilustra o método de avaliacao
KG-Summ-Rec que também envolve duas tarefas principais para um SRGC baseado em em-
beddings: treinamento do modelo e tarefa de recomendacdo. O treinamento do modelo aprende
uma representacao vetorial a partir das interacdes usudrio-item e das declaracdes do GC capaz
de predizer interagdes futuras. Note que apenas um GC € necessdrio para treinar o modelo de
recomendacao, conforme ilustrado na figura (representado pelo simbolo de disjuncao exclusiva
@). A tarefa de recomendacdo classifica e ordena os itens com base em sua relevancia (ali-
nhamento com as preferéncias do usudrio alvo da recomendacdo), calculando-a com o modelo

de embeddings aprendido sobre usudrios, itens e entidades, para entdo retornar os N itens mais

Interacdes ( SRGC \
Usudrio-item Treinamento Avaliago de Eficiénciaj

relevantes.

e T (tempo de treinamento)

GC Original

do modelo

—
Modelo

Impactos da
sumarizagao

no GC Tarefa de

Recomendagdo

Unica-visdo

sGC Avaliagdo de Avaliagdo de Eficacia
Multi-visdo qualidade | (medidas de qualidade)

Figura 21 — Avaliacdo dos impactos da Sumarizacdo KGE-K-Means no SR baseado em GC

Fonte: criado pelo autor. Publicado pela primeira vez em Journal of Intelligent Information Systems,
2021, pela Springer Nature.

Um dos objetivos desta tese € avaliar os impactos da Sumarizacdo KGE-K-Means na
reducdo do volume do GC e principalmente na eficiéncia e na eficicia dos SRGCs. O mé-
todo KG-Summ-Rec avalia o impacto da sumarizacao no GC considerando medidas estatisticas
sobre o nimero de declaracdes e entidades do GC. Para Avaliacdo de Eficiéncia, o método
KG-Summ-Rec adota o tempo de treinamento do modelo de recomendagdo como a métrica de
eficiéncia, pois esta tarefa € a mais cara do SRGC baseado em embedding e a mais impactada
pela sumarizagdo. Entretanto, note que a sumarizacao afeta a eficiéncia do processo de reco-
mendacdo como um todo e ndo apenas o treinamento do modelo. Para Avaliagdo de eficdcia, o
método KG-Summ-Rec considera as métricas de qualidade amplamente adotadas para avaliar
a eficdcia de SR, incluindo precisao (p@N), cobertura (r@N), ganho cumulativo com desconto
normalizado (nDCG@N) e média da precisdo média (mAP@N). Portanto, ao avaliar a quali-
dade da recomendacdo (resultado final), KG-Summ-Rec avalia o impacto da sumarizacio na

eficicia de todo o processo de recomendacao.
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6.3 EXPERIMENTOS COM SUMARIZACAO DE GRAFOS

Esta secdo descreve os experimentos de um estudo comparativo conduzido nesta tese
utilizando o método de avaliacdo KG-Summ-Rec (Se¢do 6.2) para avaliar o impacto da Suma-
rizacdo KGE-K-Means (Se¢do 6.1) em SRGCs baseados em embedding. Primeiro, esta se¢ao
descreve a visdao geral dos experimentos, que € seguido pela descri¢do dos conjuntos de da-
dos, dos métodos de pré-processamento, dos recomendadores, das métricas de avaliacdo, dos

cendrios experimentais e dos detalhes de implementacao.

6.3.1 Visao Geral

A Figura 22 descreve as entradas, a sequéncia de tarefas realizadas e as saidas destes
experimentos. Dois GCs descrevendo dados do dominio de filme sdo usados como entradas: GC
de Sun (SUN et al., 2018) e GC de Cao (CAO et al., 2019). As entradas sao sujeitas a trés pré-
processamentos distintos: a Sumarizagdo KGE-K-Means, que gera os sumadrios de GC (sGCs);
a Filtragem de entidades, que gera os GCs filtrados (fGCs); e a combinagdo da sumarizacao
seguida pela filtragem, que gera os sumadrios de GC filtrados (sfGCs). Os GCs gerados no pré-
processamento sao usados, um de cada vez, no treinamento de SRGCs, conforme ilustrado na
figura (representado pelo simbolo de disjuncao exclusiva @).

A tarefa de Avaliacdo de SRGCs pela Figura 22 € detalhada na Figura 21. Nesta
tarefa, os impactos da sumarizacdo no GC, assim como o tempo de treinamento e medidas
de qualidade dos modelos de recomendacio, sdo coletados considerando os GCs originais de
Sun e Cao e seus derivados (sKGs, fKGs e sfKGs), com taxas de sumarizagdo crescentes. As
secdes a seguir fornecem mais detalhes sobre a implementacao, conjuntos de dados, métodos

de SRGC, parametros e métricas de avaliagdo usados nos experimentos.

fGC de Cao

Impactos da
sumarizagao no GC

[Filtragem de Entidade

Avaliacdo de Eficiéncia

e (tempo de treinamento)p

sfGC de Cao

Avaliagdo de
SRGCs

GC de Sun

Avaliagao de Eficacia
(medidas de qualidade)
7

GC de Cao

sGC de Cao

Figura 22 — Sequéncia de tarefas realizadas nos conjuntos de dados pré-processados

Interagdes
usuario-item

KGE-K-Means

Fonte: criado pelo autor. Publicado pela primeira vez em Journal of Intelligent Information Systems,
2021, pela Springer Nature.
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6.3.2 Conjunto de dados

As interagoes usudrio-item e os GCs de Sun e de Cao usados como entradas dos expe-

rimentos foram obtidos de dois conjuntos de dados do dominio do filme:

+ Conjunto de dados de Sun (SUN et al., 2018) ': contém um subconjunto das avaliagdes
usudrio-item do conjunto de dados MovieLens 1M (HARPER; KONSTAN, 2015), com
99.975 avaliacdes (1 a 5 estrelas) feitas por 943 usudrios para 1.675 filmes. O nimero
médio de avaliacdes por usudrio € 106 e a esparsidade de avaliacdes € 93,6%. As infor-
magcOes laterais conectadas a este conjunto de filmes, representadas por GC de Sun na
Figura 22, sdo oriundas do IMDb. Este GC contém 12.311 declaracdes RDF na forma
sujeito-propriedade-objeto com 3 propriedades distintas: temAtor, temDiretor e temGé-
nero. Sujeitos e objetos podem ser filmes ou 5.124 outras entidades (incluindo 3.947
atores, 1.153 diretores e 24 gé€neros). A esparsidade do GC de Sun € 99,9%.

* Conjunto de dados de Cao (CAO et al., 2019) 2. contém um subconjunto das avalia-
coes usudrio-item de MovieLens 1M, com 998.539 avaliacdes feitas por 6.040 usudrios
para 3.260 filmes. O nimero médio de avaliagdes por usudrio é 165 e a esparsidade de
avaliacdes € 94,9%. As informagdes laterais conectadas a este conjunto de filmes, repre-
sentadas por GC de Cao na Figura 22, sdo oriundas do conjunto de dados LODRecSys
3 que enriquece os filmes de MovieLens 1M com declaracdes e entidades da DBpedia.
Este GC contém 428.777 declaracdes que descrevem 20 propriedades (por exemplo, cine-
matografia, produtores, historia, série, baseado em, estrelado, diretor, prémio) e 11.443
entidades, com esparsidade de GC em 99,9%. Portanto, GC de Cao contém um ndmero

maior de entidades do que o GC de Sun.

A Tabela 7 fornece estatisticas do contetido desses dois conjuntos de dados. Observe
que o0 GC de Cao possui volume maior que o0 GC de Sun. Ambos reusam avaliacdes de um
conjunto de dados bem conhecido do dominio de recomendacgdo de filmes, o MovieLens 1M.
A esparsidade de avaliagdes usudrio-item é calculada como n/u * i, onde n é o nimero de ava-
liagdes, u € o nimero de usudrios e i € o numero de itens. A esparsidade de GC, por sua vez, é
calculada como n/p x €2, onde n é o niimero de declaragdes, p é o nimero de propriedades e e
¢ o ndmero de entidades representando informacao lateral diretamente relacionada a entidades

que representam filmes.

Disponivel em: https://github.com/sunzhuntu/Recurrent- Knowledge-Graph-Embedding, acesso em:
22/11/2021.

Disponivel em: https://github.com/TaoMiner/joint-kg-recommender

Aval.: https://github.com/sisinflab/LODrecsys-datasets/tree/master/Movielens 1M
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6.3.3 Pré-processamentos

Como ja apresentado, esta tese investiga métodos de pré-processamento visando a re-
ducgdo do custo computacional em SRGCs. Conforme ilustrado na Figura 22, os seguintes

métodos de pré-processamento do GC sdo avaliados:

* Filtragem de entidades: trata-se de uma técnica simples para reduzir o tamanho do GC
via a remocao de entidades infrequentes. Este método de poda rudimentar é adotado por
alguns SRGCs, incluindo (SUN et al., 2018) e (CAO et al., 2019). Nestes experimentos,
como em (CAO et al., 2019), as entidades sdo consideradas infrequentes quando apare-

cem em no méaximo 10 declaracdes.

* KGE-K-Means: é o método de Sumarizacio KGE-K-Means proposto nesta tese (Se-
¢do 6.1). Nestes experimentos, o modelo de embedding ComplEx (TROUILLON et al.,
2016) ¢ treinado usando os seguintes pardmetros: dimensionalidade do embedding k em
150, ndmero de amostras negativas eta em 20, nimero de épocas em 150, nimero de
lotes em 100, otimizador Adam com taxa de aprendizagem em 0, 1, fun¢do de perda base-
ada em vizinhanca de perda negativa (nll) multiclasse e regularizador L2 com lambda em
10~*. No algoritmo de agrupamento K-Means, o niimero de clusters k a serem encontra-
dos é determinado de acordo com a taxa de sumarizagdo escolhida em cada experimento.
O numero de vezes que o algoritmo k-means € executado com diferentes centrdide posi-

cionados aleatoriamente € 50 e o nimero maximo de interag¢des € 500.

* KGE-K-Means + Filtragem de entidades: é a combinacao de dois métodos anteriores,
explorando tanto a aglutinacio de entidades semelhantes em supernodos quanto a elimi-
nacao de entidades raras. Note que primeiro € realizada a sumarizacao e depois € aplicada

a filtragem no sumério de GC (sGC) obtido.

A geracdo de amostras negativas para o ComplEx foi aleatdria considerando todas as
entidades e considerando-as como sujeito ou objeto das triplas geradas. Indica-se a identificacao

de técnicas de geracdo de amostras negativas mais adequadas em trabalhos futuros.

Tabela 7 — Estatisticas dos GCs originais de Sun e Cao

GCde Sun | GC de Cao

# Usudrios 943 6,040
Interagdes # Itens 1.675 3.260
Usudrio-Item # Avaliacoes 99.975 998.539
Avg. Avaliagao/Usudrio 106 165
Esparsidade 93,6% 94,9%
# Entidades 5.124 11.443
Informacdo # Propriedades 3 20
Lateral # Declaracdes 12.311 428.777
Esparsidade de GC 99,984 % 99,983%
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6.3.4 Recomendadores

Estes experimentos avaliam os seguintes SRGCs baseados em embedding, treinados

com o GC Original e suas versoes derivadas (fGCs, sGCs ou sfGCs):

* CFKG (ZHANG et al., 2018): trata-se de um SRGC que aplica o modelo de embedding
TransE (BORDES et al., 2013) em um grafo unificado com usudrios, itens, entidades e

propriedades.

* CKE (ZHANG et al., 2016): trata-se de um SRGC que combina vérios embeddings de
itens de diferentes fontes, incluindo TransR (LIN et al., 2015) no GC.

* CoFM (PIAO; BRESLIN, 2018): trata-se de um SRGC que aprende conjuntamente a
representacdo do conhecimento, utilizando TransE, e o modelo de recomendacao, utili-

zando mdquina de fatoracdo (em inglés, Factorization Machine - FM).

* KTUP (CAO et al., 2019): trata-se de um SRGC que aprende conjuntamente a repre-
sentacdo de conhecimento, utilizando TransH, e o modelo de recomendacao, utilizando o
TUP (CAO et al., 2019).

As configuragdes de hiperpardmetro* foram definidos empiricamente para cada mé-
todo, partindo da lista incompleta de configuracdes para MovieLens 1M disponibilizada em
(CAO et al., 2019). Estas configuracdes consideram as caracteristicas de ambos os conjuntos
de dados (Cao e Sun) usados nestes experimentos e a necessidade de estabelecer condig¢des
igualitarias para realizar o estudo comparativo do tempo de treinamento (ou seja, restringindo
o numero de épocas de treinamento).

Para CFKG, CKE e CoFM, foram usados os embeddings pré-treinados BPRMF (mé-
todo de fatoracdo de matriz) e TransE, enquanto KTUP usa TUP e TransH. O nimero de pre-
feréncias do TUP (equivalente ao numero de propriedades) € definido em 3 para os GCs de
Sun e 20 para 0os GCs de Cao. Para os métodos CFKG, CKE, CoFM e KTUP, é configurado
o hiperparametro de aprendizagem conjunta (joint ratio) A em 0,5. No BPRMF e no TUP, foi
usado o coeficiente de regularizagio L, em 107 e o otimizador Adagrad. Nos outros métodos,
foram adotados L, em O e o otimizador Adam. A taxa de aprendizagem € 0,001 para TransE
e TransH, e 0,005 para os métodos restantes. Todos os métodos usam um nimero de lotes de
256 e dimensionalidade do embedding em 100. O ndmero maximo de épocas e o uso da estra-
tégia de parada antecipada sdo definidos para cada cendrio experimental, como sera descrito na
Secdo 6.3.6.

4 A lista completa de parametros estd disponivel em github.com/juarezsacenti/kg-summ-rec
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6.3.5 Métricas de avaliacao

Conforme apresentado na Se¢do 6.2, 0 KG-Summ-Rec define um método para avaliar
os impactos da sumarizagdo em termos de reducio do tamanho do GC, eficiéncia do modelo de
recomendacao e eficicia dos SRGC. Nestes experimentos, o tempo de treinamento em segundos
foi adotado como métrica de eficiéncia.

Além disso, foram adotadas as seguintes métricas de acurécia: a precisdoem N (p@N),
cobertura em N (em inglé€s, recall — r@N), ganho cumulativo com desconto normalizado em N
(em inglés, Normalized Discounted Cumulative Gain at N — nDCG@N) e média da precisao
média em N (em inglés, Mean Average Precision — mapatn). Estas métricas e suas equagoes

foram apresentadas na Sec¢do 6.3.5.

6.3.6 Cenarios experimentais

Como ja apresentado, o objetivo deste estudo € o de avaliar os impactos da sumari-
zagdo no custo de treinamento dos modelos de recomendacgio e na eficdcia da recomendacao.
Para tanto, dois cendrios experimentais sdo definidos. O primeiro cendrio visa avaliar os im-
pactos do aumento da taxa de sumariza¢do no tempo de treinamento do modelo e na eficicia
da recomendacio. Neste cendrio, os SRGCs escolhidos sdo treinados com um nimero fixo de
épocas para permitir uma comparacdo justa de seus tempos de treinamento usando sumarios
de GC distintos. Este cendrio experimental adota o conjunto de dados de Sun e a validacao
cruzada 5-fold com particionamento aleatdrio seguindo as propor¢des 6:2:2 para treinamento,
validagdo e teste, respectivamente. Neste primeiro cendrio experimental, restringimos o trei-
namento de TransE e TransH a 1000 épocas e o treinamento de CFKG, CKE, CoFM e KTUP
a 500 épocas. Esses parametros foram escolhidos para evitar sobre-ajuste (em inglés, overfit-
ting), agilizar o processamento e fornecer condi¢des semelhantes de treinamento. Além disso,
como o BPRMF e o TUP sdo modelos de recomendacdo de itens que consideram apenas as
avaliacOes usudrio-item, portanto nao sdo afetados pela sumarizagado e por isso foram treinados
uma unica vez para cada fold usando a estratégia de parada antecipada. Por exemplo, para o
fold-0 o modelo BPRMF foi treinado uma tnica vez e reusado como modelo pré-treinado para
os recomendadores CFKG, CKE e CoFM que sao treinados com por sua vez com o GC original
ou um sGC.

No segundo cendrio experimental, avaliamos os impactos na eficicia dos SRGCs ba-
seados em embedding usando uma estratégia de parada antecipada para treinamento, que atinge
um numero maior de épocas do que no primeiro cendrio. A estratégia de parada antecipada
interrompe o treinamento antes que o desempenho pare de melhorar, permitindo comparar a
eficidcia 6tima dos SRGCs. Portanto, neste cendrio, o nimero de épocas em cada treinamento
€ varidvel. Este cendrio usa os dois conjuntos de dados do dominio de filmes (Cao e Sun) com
validagdo hold-out, separando aleatoriamente cada conjunto em subconjuntos de treinamento,

validag@o e teste na propor¢ao 7:1:2.
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6.3.7 Implementacao

A implementacdo do método de sumarizacio KGE-K-Means usa Python 3.7, métodos
de tradugdo para embedding da biblioteca Ampligraph (COSTABELLO et al., 2019) 1.3.2 e o
método de agrupamento K-Means do médulo Python Scikit-learn 0.23.2, que utiliza a distancia
euclidiana (Equacdo 2.1 apresentada no Capitulo 2). Os SRGCs empregados foram CFKG,
CKE, CoFM e KTUP cujas implementacdes foram obtidas na pagina do Projeto de Cao®. Os
modelos de recomendagdo foram adaptados para adotar métricas suportadas pelo framework
CaseRecommender (COSTA et al., 2018) 1.1.0. As métricas de avaliacdo de CaseRecommender
foram adotadas para padronizar esta tarefa, visando a comparacdo de SRGCs implementados
por outros autores além dos implementados por Cao et al. (2019) em trabalhos futuros.

Os experimentos foram executados em uma CPU Intel (R) Xeon (R) E5-2640 v4 @
2,40 GHz com 10 nicleos fisicos (HT habilitado) e dois n6s NUMA (20 niticleos fisicos + HT).
Este servidor possui 128 GB de RAM disponiveis e um NVIDIA Tesla K40c.

> Disponivel em: https:/github.com/TaoMiner/joint-kg-recommender, acesso em: 22/11/2021.
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6.4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Esta secdo apresenta os resultados dos experimentos descritos na se¢do anterior, que
avaliam os impactos da sumariza¢do de Grafos de Conhecimento (GCs) na eficiéncia e na efica-
cia de Sistemas de Recomendac¢ao baseados em GCs (SRGCs). A Secdo 6.4.1 avalia a reducao
do volume do GC apds a sumarizagdo, apresentando e comparando varias estatisticas dos GCs
originais € sumdrios de GCs (sGCs). Depois, as SecOes 6.4.2 e 6.4.3 avaliam os resultados
relativos aos impactos da sumarizagcao no tempo de treinamento (em segundos) do modelo de
SRGCs e na qualidade da recomendacdo (em termos de precisdo, cobertura, nDCG e mAP).
Finalmente, a Se¢do 6.5 discute os resultados encontrados. Os resultados apresentados na Se-
¢do 6.4.2 sdo obtidos através de validacdo cruzada 5-fold e os demais resultados, através da

validagdo hold-out.

6.4.1 Impacto da sumarizacao na reducao do grafo de conhecimento

As tabelas 8 e 9 apresentam os impactos da Sumarizacio KGE-K-Means no GC de Sun
usando as estratégias de tinica-visao e multi-visdo, respectivamente. Ambas as tabelas fornecem
uma andlise quantitativa desses GCs e os resultados obtidos com taxas de sumarizacdo o de
25%, 50% e 75%. Nestas tabelas, o primeiro e o segundo grupos apresentam os nimeros de
entidades e de declaragdes que descrevem a informacao lateral de filmes, sem contabilizar os
nimeros de filmes, de usudrios e de interagdes usudrio-item, antes e depois da sumarizagdo. A
ultima linha dessas tabelas apresenta a esparsidade estimada para cada versao do GC.

Como pode ser visto na Tabela 8, na estratégia de unica-visdo, o nimero de entidades
apods a sumarizagdo estd diretamente relacionado a taxa de sumarizagcdo. No entanto, a taxa de
sumarizacdo em cada tipo de entidade (visdes de Género, Diretor e Ator) é diferente da taxa
de sumarizac@o global. Observa-se nesta estratégia que, quanto maior o nimero de entidades
(individuos) de uma classe, maior serd a redu¢do de volume destas entidades. Por sua vez, a
estratégia de multi-visdo (Tabela 9) reduz uniformemente o nimero de entidades.

Nos sGCs sumarizados pela estratégia tnica-visdo, o nimero de declaracdes foi redu-
zido em 89,4%, 80% e 76,7%, respectivamente com a taxa de sumarizacao em 25%, 50% e
75%. Ja quando usada a estratégia multi-visdo, o nimero de declaracdes foi reduzido em 90%,
79,3% e 70,6%, respectivamente com a taxa de sumarizacdo em 25%, 50% e 75%. Devido ao
fato que a KGE-K-Means é uma sumarizagao baseada em supernodos, a taxa de sumarizacao
estd relacionado a reducdo do nimero de nodos (que sdo aglutinados em supernodos). O im-
pacto da sumarizacdo sobre o nimero de declaracdes é dependente o numero de declaracdes
duplicadas que sdo removidas durante o processo de sumarizagao.

Nas taxas de sumarizacdo em 50% e 75%, a reducdo do nimero de declaracdes foi
maior na estratégia de multi-visdo. Isto porque a estratégia de tinica-visdo ndo aglutinou Gé-
neros em supernodos devido a baixa diversidade de entidades deste tipo e a baixa proximidade

destas entidades com as demais no espago vetorial modelado pelo embedding. Isto impediu a



Tabela 8 — Impactos da Sumarizacio KGE-K-Means Unica-visdo no GC de Sun

Métricas GC Taxas de sumarizagdo de KGE-K-Means
original a=25% a=50% a=75%
# Géneros 24 24 (100%) 24 (100%) 24 (100%)
# Diretores 1153 | 1.104 (958%) | 911(79%) | 211 (18,3%)
# Atores 3.947 | 2.715(68.8%) | 1.639 (41,5%) | 1.107 (28%)
# Entidades 5124 | 3.843(75%) | 2.562(50%) | 1.281(25%)
# hasGenre 3.974 | 3.974(100%) | 3.974 (100%) | 3.974 (100%)
# hasDirector 1.800 | 1.746 (97%) | 1.672(92.9%) | 1.664 (92,4%)
# hasActor 6.537 | 5.289(80,9%) | 4.207 (64.4%) | 3.806 (58,2%)
# Declaragdes 12311 | 11.009 (89.4%) | 9.853 (80%) | 9.444 (76,7%)
Esparsidade de GC | 99.984% | 99.975% | 99.950% | 99.808%

Tabela 9 — Impactos da Sumarizacio KGE-K-Means Multi-visdo no GC de Sun
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Métricas GC Taxas de sumarizacdo de KGE-K-Means
original a=25% | a=50% | a=75%
# Géneros 24 18 (75%) 12 (50%) 6 (25%)
# Diretores 1.153 865 (75%) 577 (50%) 289 (25%)
# Atores 3.947 2.961 (75%) 1.974 (50%) 987 (25%)
# Entities 5.124 3.844 (75%) 2.563 (50%) 1.282 (25%)
# hasGenre 3.974 | 3.873 (97,5%) | 3.588 (90,3%) | 3.271 (82,3%)
# hasDirector 1.800 1.673 (92,9%) | 1.669 (92,7%) | 1.667 (92,6%)
# hasActor 6.537 | 5.542 (84,8%) | 4.503 (68,9%) | 3.754 (57,4%)
# Declaragoes 12.311 11.088 (90%) | 9.760 (79,3%) | 8.692 (70,6%)

Esparsidade de GC | 99.984% |  99.975% | 99.950% | 99.824%

reducdo de 3.974 declaracOes do tipo temGénero. A estratégia multi-visdo permite distribuir
a taxa de sumarizagao igualmente em cada visdo, independente do nimero de entidades e da
proximidade vetorial. Isto proporcionou o aumento no nimero de declaragdes duplicatas apos
a aglutinacdo de entidades.

Em particular, as declaracOes com a propriedade femGénero apresentam maior cOOCOr-
réncia de entidades, o que potencializa a geracao de declaragdes duplicatas. J4 as declaracdes
com a propriedade temDiretor apresentam menor coocorréncia, sendo das propriedade do con-
junto de dados a mais proxima de uma relacdo /-7, visto que 1.675 filmes estdo conectados a
1.153 diretores por 1.800 declaracdes (poucos filmes tem mais de um diretor). As declaragdes
da propriedade temAtor apresentam maior coocorréncia pois os filmes apresentam em geral 3
atores ou mais e atores geralmente atuam em mais de um filme.

Finalmente, a Sumarizacio KGE-K-Means resultou em uma pequena reducao da es-
parsidade do GC. Esta redu¢do da esparsidade pode ser justificada, pelo menos em parte, pelo
fato de que a sumarizacdo proposta reduz o nimero de entidades e agrupando-as em super-
nodos, reduzindo o espaco de declaragdes formadas por pares de entidades. Considerando a

esparsidade do GC como n/r x e* (descrito em 6.3.2), a reducio do nimero de declaragdes n
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(causada pela remocao de declaragdes duplicatas apds a substituicdo de entidades por super-
nodos) foi inferior ao impacto da redu¢do do nimero de entidades e, ocasionando a reducao
observada na esparsidade de GC.

Conforme apresentado na Secdo 6.3.3, a Sumarizacdo KGE-K-Means pode ser com-
binada com a Filtragem de Entidade infrequente para aumentar a taxa de sumarizacgao final. A

Figura 23 apresenta:

* (1) as taxas de poda para entidades e declaracdes, obtidas com o conjunto de dados de
Sun ao usar apenas a Filtragem de Entidade (fGC), onde foi removido declaracdes de
entidades infrequentes (entidades que aparecem em 10 declara¢des ou menos). Como
visto na Figura 23a, esta filtragem podou 74,7% das entidades e, em consequéncia, 65,6%

das declarag¢des foram removidas de fGC.

* (ii) as taxas de sumarizacao, ao usar a Sumariza¢do KGE-K-Means (sGCs). A Figura 23b
apresenta as taxas de sumarizacdo de entidades e declaracdes obtidas apenas por KGE-
K-Means (sGC) nas estratégias de tnica-visdo e multi-visdo com valores diferentes para
o (25%, 50% e 75%).

* (iii) a taxa de redugdo do grafo ao combinar os dois métodos de pré-processamento de

GC (sumarizacio e filtragem de entidades, sfGCs), ilustrado pela Figura 23b.

a) Taxas de filtragem b) Sumarizagdo KGE-K-Means e abordagem combinada
de Entidades Abordagem unica-visdo
12000 12000 [a=25%] 12000 oy [a=50%| 12000 o L2=75%]
8000 8000 . 8000 8000
0,
6000 : 6000 gaps 6000 37.7% 6000 56,3%
65,6% 65.6% 65,5%
4000 ca 4000 ; 4000 4000 56.5%
0,

2000 . L5 2000 J47% 2000 74.7% 2000 74%

0 — 0 — 0 — 0 —

fGC sGC  sfGC sGC  sfGC sGC  sfGC

Abordagem multi-visao

Legenda: 10000 10000 —20.7% 10000 9949
B Triplas 8000 — 8000 8000
) 6000 =2 6000 31.7% 6000 635%
Entidades 4000 66,4% 4000 68,5% 4000 56,5% .
2000 748% 2000 748% 2000 Za%
0 — 0 — 0 —
sGC sfGC sGC sfGC sGC sfGC

Figura 23 — Taxas de poda e sumarizagdo da filtragem de entidade e sumarizacio KGE-K-Means

Fonte: criado pelo autor. Publicado pela primeira vez em Journal of Intelligent Information Systems,
2021, pela Springer Nature.

Como pode ser visto na Figura 23, as taxas de sumarizacdo observadas nos sGCs sdo
menores que as taxas de poda de fGC. A taxa de sumarizacdo de entidades € menor que o

porque KGE-K-Means ndo sumariza filmes. Uma observacdo importante € que a reducao de
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volume do GC obtida com o pré-processamento combinado é um pouco menor do que a obtida
apenas usando a Filtragem de Entidade. Portanto, KGE-K-Means melhora a redu¢do de volume

do GC quando € combinada a Filtragem de Entidade.

6.4.2 Custos de treinamento pela eficiacia da recomendacao

Conforme descrito na Se¢do 6.3.6, o primeiro cendrio experimental analisa os impactos
da Sumarizacdo KGE-K-Means nos custos de treinamento e na eficicia da recomendag¢io nos
SRGCs selecionados por meio de experimentos utilizando o conjunto de dados de Sun. A
Tabela 10 apresenta os resultados desses experimentos em termos do tempo de treinamento em
segundos e das métricas de eficacia de SR descritas na Se¢do 6.3.5. Estes resultados referem-se
a validacao cruzada 5-fold.

Procurando oferecer subsidios para responder a Pergunta da Pesquisa 3, foi utilizado o
teste ndo paramétrico de Wilcoxon (1945) para avaliar a significancia estatistica das variagdes
de precisdo apresentadas na Tabela 10. Primeiro, foi testada a aceitacdo da hipétese nula, de
que nao ha diferenca entre a precisdo de modelos treinados com sGCs e GCs original. Nenhum
dos sGCs rejeitou a hipdtese nula em um nivel de confianca de 5%, indicando que ndo houve
diferenca significativa de precisdo entre os modelos. No entanto, alguns resultados do valor-p
foram préximos a 0,05 (0,0625 de valor-p) no teste, indicando que a rejei¢ao da hipdtese pode
ter sido causada pela pequena quantidade de repeti¢cdes do experimento (5-folds). Além disso,
foi testado se as medidas de precisdo de modelos treinados com GCs original sdo maiores do que
as de modelos treinados com sGCs. Neste teste, apenas as medidas de CKE usando a estratégia
de sumarizacdo de tnica-visdo com o = 75 rejeitaram a hipdtese nula em um nivel de confianca
de 5%, apresentando um valor-p de 0,03125, indicando que este modelo teve um resultado
significativamente maior de precisdo comparado aos outros modelos. Finalmente, também foi
testado se os modelos treinados com GC original t€ém precisdo inferior a dos modelos treinados
com sGCs. Neste teste, apenas os métodos CFKG usando a estratégia de multi-visdo com o =
25 e CoFM usando a estratégia de unica-visdo com o = 75 rejeitaram a hipdtese nula em um
nivel de confianga de 5% (0,03125 de valor-p), indicando que estes modelos obtiveram precisao
menor que a dos demais modelos.

A Figura 24 permite comparar a precisdo média dos 10 primeiros itens recomendados
(p@10) com o tempo de treinamento (segundos) de cada SRGC analisado. O tempo de treina-
mento (linhas tracejadas) € claramente reduzido com o aumento da taxa de sumarizacdo. Essa
tendéncia foi observada em todos os SRGCs. O menor impacto na eficiéncia do treinamento foi
observado em CKE com multi-visdo e & = 25%: uma reduc¢ido média de 0,25% e desvio padrdao
de 30,68s. O maior impacto foi em CoFM com multi-visdo e & = 75%: 5,85% de reducao
média e desvio padrdo de 10,31s. Como pode ser visto na Figura 24, a taxa de sumariza¢do
tem um baixo impacto na precisdo (linhas sélidas) de todos os SRGCs. O mesmo também foi

observado em outras métricas de eficacia.
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Tabela 10 — Avaliacao eficiéncia-eficdcia

SRGC | EstratégiaSG | a | p@10 | r@10 | ndeg@10 | map@10 | tempo (s)
| GCoriginal | - |0,3839 02343 | 07033 | 06011 | 2264

25% | 0,3818 | 0,2299 | 0,7040 0,6017 2240,8
Unica-visio | 50% | 0,3761 | 0,2277 | 10,7008 0,5976 2198.,6
CFKG 75% | 0,3711 | 0,2248 | 0,6960 0,5912 21824

25% | 0,3724 | 0,2248 | 0,6894 0,5836 22494
Multi-visdo | 50% | 0,3808 | 0,2292 | 0,7053 0,6010 2219,8
75% | 0,3748 | 0,2278 | 0,6989 0,5958 2152,2

0,5216 | 0,2987 | 0,8487 0,8026 4305,4

25% | 0,5265 | 0,3028 | 0,8539 0,8094 42424
Unica-visio | 50% | 0,5268 | 0,3040 | 0,8513 0,8058 4215.4
CKE 75% | 0,5334 | 0,3095 | 0,8573 0,8110 4191,8

25% | 0,5309 | 0,3068 | 0,8537 0,8097 4294,6
Multi-visdo | 50% | 0,5327 | 0,3096 | 0,8565 0,8114 4255,6
75% | 0,5254 | 0,3015 | 0,8465 0,8015 41394

GC original ‘ - 0,4715 | 0,2713 | 0,7709 0,6917 2575,2

25% | 0,4686 | 0,2705 | 0,7666 0,6868 2468,2
Unica-visio | 50% | 0,4700 | 0,2705 | 0,7700 0,6889 2469.4
CoFM 75% | 0,4591 | 0,2625 | 0,7642 0,6809 24428

25% | 0,4673 | 0,2678 | 0,7644 0,6847 2511,2
Multi-visdo | 50% | 0,4678 | 0,2701 | 0,7665 0,6862 2496,8
75% | 0,4647 | 0,2657 | 0,7639 0,6826 2424,6

0,5292 | 0,3069 | 0,8442 0,7916 5126,2

25% | 0,5290 | 0,3079 | 0,8454 0,7938 5069,2
Unica-visio | 50% | 0,5281 | 0,3056 | 0,8418 0,7886 5046,8
KTUP 75% | 0,5266 | 0,3037 | 0,8470 0,7934 4910,2

25% | 0,5282 | 0,3083 | 0,8411 0,7881 5065,8
Multi-visdao | 50% | 0,5180 | 0,3000 | 0,8285 0,7746 5004,2
75% | 0,5299 | 0,3086 | 0,8478 0,7966 4908

GC original

GC original

6.4.3 Eficacia da recomendacao com treinamento 6timo

O segundo cendrio experimental avalia o impacto da sumarizacao sobre a eficicia de
SRGCs analisados usando uma estratégia de parada antecipada durante a fase de treinamento
dos embeddings. Esta estratégia permite atingir uma eficicia de SRGCs préxima da 6tima. A
Figura 25 apresenta as medidas de eficdcia dos SRGCs treinados com o GC de Sun (GC original
ou sGC em a = 0), com o GC pré-processado por Filtragem de Entidade infrequente (fGC ou
sfGC em a = 0), com os GCs sumarizados pelo KGE-K-Means (sKGs) e pré-processados pelos
métodos combinados (sfKGs). O eixo X refere-se a taxa de sumarizagdo de GC (&), que varia
de 0% a 75%.

Como pode ser observado na Figura 25, o uso da Sumarizacdo KGE-K-Means nao
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impacta significativamente a eficicia da recomendagdo, confirmando o que foi observado no
cendrio experimental anterior (Se¢do 6.4.2). A eficdcia pode ser melhor analisada na Figura 26,
que permite comparar as medidas de SRGCs, com a excec¢do de CFKG que foi oculto devido
ao seu baixo desempenho, treinados com o GC original e suas versdes derivadas. CKE usando
a estratégia de multi-visdo e o = 75% sem Filtragem de Entidade (sSKG-mv-75) foi o melhor
SRGC em relacdo as métricas de precisdao e cobertura. O melhor resultado de nDCG foi al-
cancado pelo CKE sKG-mv-50 e o melhor mAP por CKE stKG-mv-25 (com Filtragem de
Entidade infrequente).
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Figura 26 — Resultados de qualidade de recomendag@o para sGCs e sfGCs de Sun (sem resultados de CFKG)

Fonte: criado pelo autor. Publicado pela primeira vez em Journal of Intelligent Information Systems,
2021, pela Springer Nature.

Finalmente, os impactos da sumarizacdo do KGE-K-Means no tempo de treinamento
e na eficdcia da recomendacdo também foi avaliado usando o conjunto de dados de Cao. A es-
tratégia de unica-visdo de 25% sem filtragem (sv-sKG-25) alcancou uma redugdo no tempo de
treinamento de 12,82% para CFKG e 22,71% para CoFM. No entanto, a eficicia da recomen-
dagdo com sGCs foi um pouco pior do que a obtida com o GC original, para todas as métricas
consideradas. Mais experimentos sdo necessarios para encontrar configuracdes de sumarizacao

que melhorem a eficdcia da recomendacao.
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6.5 CONSIDERACOES FINAIS

O método proposto, Sumarizacio KGE-K-Means, mostrou-se util para reduzir o tempo
de treinamento, sem impactos significativos na eficicia de SRGCs baseados em embedding.
Uma vez que a informacao lateral representada no GC € geralmente mais estdvel do que as
interacdes usudrio-item, o GC precisa ser sumarizado com menos frequéncia do que o retreino
do modelo de recomendagdo deve ser feito. Em outras palavras, o mesmo sGC pode ser reutili-
zado para treinar o modelo de um SRGC repetidamente, adicionando apenas as novas interagdes
usudrio-item. Além disso, considerando o conjunto de dados de Sun, a aceleragao do tempo de
treinamento obtido usando um sGC apenas uma tUnica vez € cerca de metade do tempo gasto
por nosso método para sumarizar o GC. Consequentemente, o tempo geral gasto para manter o
modelo de recomendacio atualizado pode ser reduzido significativamente.

Os experimentos com o GC de Sun apresentam resultados positivos, mesmo apesar
do tamanho relativamente pequeno desse conjunto de dados. Como se deveria esperar, 0s ex-
perimentos com o GC de Cao resultaram em ganhos maiores devido a maior quantidade de
informacao lateral.

A estratégia de multi-visdo permitiu mais agilidade no treinamento do que a estratégia
de unica-visdo, para a maioria dos SRGCs e, principalmente, para uma taxa de sumarizacao
de 75%. Por outro lado, ndo houve mudanca significativa na eficicia da recomendacdo usando
estratégias de sumarizagado distintas (Unica-visdo e multi-visao). Finalmente os modelos CKE e
KTUP foram os que alcangaram os melhores resultados de qualidade de recomendagao para am-
bas as estratégias de sumarizacdo e taxas de sumarizacao distintas, incluindo sem sumarizagao
(baseline).

A seguir, o Capitulo 7 apresenta a conclusdo desta tese, enumerando as limitacdes de
cada abordagem para mitigar o problema do alto custo de treinamento de modelos de reco-
mendacdo baseados em informagdes laterais, as contribui¢cdes desta tese e indicando trabalhos

futuros.
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7 CONCLUSAO

Sistemas de recomendagdo baseados em conhecimento (SRCs) t€ém explorado infor-
macoes laterais para mitigar o problema da esparsidade em interacdes usudrio-item e, assim,
melhorar a qualidade das recomendagdes. Entretanto, a adicdo de informacdes laterais acar-
reta uma maior complexidade ao treinamento do SRC, devido principalmente ao aumento no
volume e na diversidade dos dados considerados pelo treinamento. Neste sentido, para o uso
efetivo de SRC em sistemas reais, é importante a realizacao de estudos visando analisar, além
da eficicia (qualidade da recomendacdo), a eficiéncia do sistema em termos de custo computa-
cional ou tempo de resposta. Maior parte dos trabalhos na drea realizam andlise de eficicia dos
SRCs, mas maior parte negligencia sua efici€éncia. Portanto, andlises sobre as diferentes repre-
sentacdes de conhecimento em sistemas de recomendagdo baseados em ontologias (SROs) e em
grafos de conhecimento (SRGCs), especialmente a anélise do impacto destas representacdes na
qualidade da recomendagdo e no custo computacional, oferecem relevantes oportunidades de
pesquisa.

Esta tese teve como objetivo investigar os impactos em termos de eficdcia e eficiéncia
das formas de representagdo de conhecimento em SRCs, além de propor e avaliar abordagens
para mitigar os problemas de eficiéncia em SRCs. Principalmente buscou-se definir meios
de melhorar a eficiéncia do processo de treinamento do modelo de preferéncias do SRCs a
partir da redugdo do tempo deste treinamento. Esta tese avaliou a seguinte representacao de
conhecimento baseada em ontologias e grafos de conhecimento (GCs), que € utilizada como
entrada do treinamento do modelo de preferéncia de SRCs e tem como meta melhorar a eficicia
e/ou a eficiéncia da recomendacdo. Esta tese avaliou a seguinte hipotese: Miiltiplos aspectos,
hierarquias e visdes para representar e organizar a informacdo lateral e aliados a sumarizagcdo
podem melhorar a eficiéncia do treinamento e a eficdcia de sistemas de recomendagdo baseados
em ontologias e grafos de conhecimento.

Esta tese avaliou a representacdo das informagdes laterais em SRs considerando dife-
rentes organizacdes de caracteristicas de itens (em termos de aspectos, hierarquias e visdes) e
diferentes técnicas de sumarizacdo. Esta tese investigou duas abordagens visando melhorar a
eficiéncia de SRCs a partir da redugdo do tempo de treinamento do modelo. Uma delas, fo-
cada em SROs, visa converter o modelo de preferéncia de usuério (estruturados por ontologias
ou grafos de conhecimento) em representacdes menos complexas e mais eficientes, que permi-
tem o uso de técnicas de recomendacdo de baixo custo computacional, como as baseadas em
matrizes e vetores. A segunda abordagem é focada nos SRGCs, que visa reduzir o volume e a
diversidade da informacao lateral por meio de técnicas de reducdo de dimensionalidade, selecao
de caracteristicas e sumarizagao.

Considerando a primeira abordagem, esta tese propds uma Ontologia de Perfil de
Usudrio e um arcabougo conceitual para SROs, chamado de ORBS (acronimo para SR Baseado
em Ontologia), que suporta: (i) a constru¢do de perfis ontolégicos de usudrio (POUs) usando

informacao lateral sobre itens, ontologias e colecdes de dados conectados, (i1) a construgdo de
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hierarquias de fatores de interesse, (iii) a determina¢@o de vizinhanca considerando hierarquias
de fatores de interesse, (iv) a andlise de erro de predi¢do e comparacdo entre diferentes SRs.
Este arcabougo permite criar e analisar um SRO hibrido que determina a vizinhanca de um
usudrio com base em informacdes laterais e interacdes usudrio-item explicitas e implicitas, mas
que determina o ranqueamento das recomendacdes utilizando apenas interacdes explicitas. A
Ontologia de Perfil de Usudrio tem o potencial para promover a ficil adaptacio do SRO em
relacdo ao dominio do item a ser recomendado, embora esta funcionalidade deva ser validada
em avaliacOes futuras que estdo além do escopo desta tese.

Norteada pela segunda abordagem, esta tese investigou o uso de Sumariza¢do de Grafo
(SG) como uma etapa de pré-processamento de SRGCs. Com este intuito, esta tese propos um
método de SG aplicado a tarefa de recomendacdo, denominado Sumarizacio KGE-K-Means.
Este método combina a técnica de embedding com a técnica de agrupamento de nodos de GCs,
e apresenta duas abordagens distintas: (i) a Unica-visao, que sumariza o GC como um todo,
e (ii) a multi-visdo, que sumariza subgrafos do GC de forma independente. Além disso, esta
tese propds um método, denominado KG-Summ-Rec, para avaliar o impacto de técnicas de

sumarizagao no pré-processamento de SRGCs em termos de eficicia e eficiéncia.

7.1 RESULTADOS EXPERIMENTAIS OBTIDOS E LIMITACOES

O primeiro experimento realizado nesta tese enderecou as perguntas de pesquisa 1, “A
representacdo de informacdo lateral por meio de caracteristicas relacionadas aos multiplos as-
pectos do item resulta na melhoria da eficacia dos resultados de SRs?”, e 2, “A representacdo de
informacao lateral por meio de caracteristicas organizadas em taxonomias ou ontologias hierar-
quicas resulta na melhoria da eficécia dos resultados de SRs?”. Para tal, foi adotado o arcabougo
ORBS para criar SROs treinados com diferentes conjuntos de informagao lateral: Classic, que
ndo considera informacdo lateral; MA-Genre que considera como informacao lateral apenas
o aspecto género de filme ndo organizado por hierarquia; ORBS-Genre, ORBS-Date ¢ ORBS-
G+D, que consideram como informacao lateral os aspectos de género, data de langamento e
ambos, respectivamente, organizados por hierarquias. Estes SROs foram treinados utilizando
dados do MovieLens 1M! (HARPER; KONSTAN, 2015) enriquecidos com a ontologia Movie
Ontology?, segundo os critérios de validacio hold-out. A implementacio deste experimento foi
publicada em https://github.com/juarezsacenti/ORBS, viabilizando futura reproducao.

Neste experimento, ORBS-G+D resultou um erro inferior ao de ORBS-Genre e ORBS-
Date. Esta constatagdo trouxe indicios para responder a pergunta da pesquisa 1, onde constatou-
se que o uso de multiplos aspectos como informagao lateral melhora a eficdcia da recomenda-
cdo. Este resultado estd de acordo com Soares e Viana (2017), onde os autores concluiram
que a combinagdo de diferentes informagdes (aspectos) na formagao do PU obtém performance

mais estdvel que em casos de teste com PU que consideram um tunico aspecto. Além disso,

Acesso: http://movielens.org/, em: 22/11/2021.

2 Acesso: http://www.movieontology.org:80/2010/01/movieontology.owl, em: 14/06/2018.
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ORBS-Genre teve um erro inferior ao de MA-Genre, oferecendo indicios para responder a per-
gunta da pesquisa 2, de que o uso de hierarquia na representacdo da informacao lateral melhora
a eficdcia da recomendacdo. Este resultado entra em acordo com Fernandes, Sacenti e Willrich
(2017), que demonstraram que o tamanho e complexidade de hierarquias também influencia na
qualidade das recomendacoes.

Entretanto, estes indicios ndo sdo suficientes para responder de forma categorica as
perguntas de pesquisa 1 e 2, devido as seguintes limitagdes dos experimentos realizados nesta
primeira abordagem: (i) a baixa confiabilidade dos resultados obtidos (dado que a forma de
valida¢do adotada foi o hold-out); (ii) o uso de um unico conjunto de dados (MovieLens 1M)
e de um unico dominio (filme); e (iii) a baixa diversidade de aspectos e hierarquias (géneros e
data de lancamento).

A abordagem da conversdo da representacio para mitigar o custo computacional da in-
formacao lateral permite a utilizacao de técnicas baseadas em matrizes, que sao mais exploradas
pela literatura e, portanto, mais acessiveis e escaldveis. Esta abordagem demonstrou melhora de
eficiéncia do SR. O tempo de resposta do treinamento desta abordagem € na ordem de minutos,
enquanto o uso abordagens que realizam treinamentos com base em grafos de conhecimento
levam horas. De modo geral, a aplicabilidade de ORBS se estende aos cendrios de recomenda-
cdo de itens que apresentem disponibilidade e diversidade de informagdo lateral, em termos de
aspectos e hierarquias.

A segunda abordagem para melhora da eficiéncia em SRGCs visou encontrar respos-
tas para as perguntas de pesquisa 3, “A sumarizacdo de informacao lateral resulta na melhoria
da eficiéncia do treinamento sem prejuizo na eficicia dos resultados de SRs?”, e 4, “A aborda-
gem de sumarizacdo multi-visao resulta na melhoria da eficiéncia do treinamento e/ou eficicia
dos resultados de SRs, quando comparada com a abordagem de dnica-visao?”. Nesta aborda-
gem, para melhoria da eficiéncia de SRGCs, adotou-se um método de sumarizagdo de grafo
KGE-K-Means como etapa de pré-processamento para reduzir o volume dos dados usados no
treinamento de diferentes SRGCs: CFKG, CKE, CoFM e KTUP. O experimento adotou dife-
rentes taxas de sumarizacio: 0%, 25%, 50% e 75%. Estes SRGCs foram treinados utilizando
dois conjuntos de dados distintos: o de Cao (CAO et al., 2019), que combina MovieLens 1M
com informagdes laterais do IMDb; e o de Sun (SUN et al., 2018), que combina MovieLens 1M
com informacdes laterais do DBpedia. O experimento adotou dois cendrios diferentes: hold-
out com parada antecipada do treinamento e 5-fold com épocas fixas no treinamento. Além
disso, o experimento comparou as abordagens Unica-visao e multi-visdo da sumarizacao KGE-
K-Means com a filtragem de entidades infrequentes e considerou quatro métricas de eficicia
(precisdo, cobertura, ganho cumulativo com desconto normalizado e média da precisdo média,
nos N primeiros resultados) e uma de eficiéncia (tempo de treinamento em segundos). A imple-
mentacio deste experimento foi publicada em https://github.com/juarezsacenti/kg-summ-rec,
viabilizando futura reproducdo.

Neste experimento, taxas de sumarizacdo maiores produziram treinamento significa-

tivamente mais eficientes que taxas menores, sem mudancas significativas (ou tendéncia clara
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de ganhos ou perdas) em termos de eficdcia da recomendagdo. Este € um indicio para res-
ponder a pergunta de pesquisa 3, pois constatou-se que a sumariza¢do de informacao lateral
melhora a eficiéncia do treinamento sem prejuizo na eficacia dos resultados. Além disso, a
abordagem multi-visdo resultou em uma maior redu¢do do tempo de treinamento quando com-
parada a unica-visdo, principalmente para a taxa de sumarizacdo em 75%. Este € um indicio
para responder a pergunta de pesquisa 4, onde foi possivel constatar que a abordagem de suma-
rizagdo multi-visao melhora a eficiéncia do SR quando comparada a abordagem unica-visao.
Embora o uso da informagdo lateral melhore a eficidcia da recomendacdo, a representacdo deste
conhecimento necessita ser beneficiada por técnicas de reducao do volume como sumarizacao
ou selecdo de caracteristicas. Portanto, € necessaria uma primeira etapa que retine informagoes
laterais diversas e uma segunda etapa que descobre quais informacdes laterais sdo uteis para o
processo da recomendacao.

Destaca-se aqui que os experimentos realizados nesta segunda abordagem apresentam
algumas limitagdes: (i) a baixa replicacdo do experimento (validacido 5-folds, 2 conjuntos de
dados); (ii) o uso de dados de um tnico dominio (filme); (iii) a baixa diversidade de técnicas de
sumarizagdo avaliadas (filtragem de entidades e KGE-K-Means).Uma dificuldade encontrada
neste experimento foi o elevado tempo de treinamento de SRGCs baseados em embedding e
a necessidade de uma méaquina robusta para executar os experimentos. Outra dificuldade en-
contrada foi a complexidade das técnicas de SRGCs baseadas em embedding e a dificuldade de
ajuste fino dos parametros e dos hiperparametros necessarios.

De modo geral, a aplicabilidade de KGE-K-Means se estende aos cendrios de reco-
mendacdo de itens que apresentem disponibilidade e diversidade de informacao lateral, em
termos de visdes de GCs. O treinamento dos SRGCs baseados em embedding avaliados durou
horas para conjuntos de dados relativamente pequenos (com cerca de milhares de avalia¢des e
informacdes laterais). Outros desafios em aberto desta abordagem sdo o viés adicionado pelo

método de clusterizagdo K-Means e o problema da explicabilidade das técnicas de embedding.
7.2 CONTRIBUICOES DA TESE

Os seguintes trabalhos foram publicados no escopo desta tese:

1. Fernandes, B. B.; Sacenti, J. A. P.; Willrich, R.. “Using implicit feedback for neighbors
selection: Alleviating the sparsity problem in collaborative recommendation systems”.
Em: Proceedings of the 23rd Brazilian Symposium on Multimedia and the Web, Webme-
dia’17, Gramado, Brazil. NY, USA: ACM, 2017. p. 341-348. ISBN 978-1-4503-5096-
9 (FERNANDES; SACENTI; WILLRICH, 2017).

2. Sacenti, J. A. P.; Willrich, R.; Fileto, R.. “Hybrid recommender system based on multi-
hierarchical ontologies”. Em: Proceedings of the 24th Brazilian Symposium on Multi-
media and the Web, WebMedia’ 18, Salvador, Brazil. NY, USA: ACM, 2018. p. 149-156.
ISBN 978-1-4503-5867-5 (SACENTI; WILLRICH; FILETO, 2018).
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3. Sacenti, J. A. P.; Willrich, R.; Fileto, R.. “Knowledge graph summarization impacts

on movie recommendations”. Journal of Intelligent Information Systems, Springer, NY,
USA, 2021 (SACENTI; FILETO; WILLRICH, 2021).

As principais contribui¢des desta tese, bem como as publicagdes referentes a cada

contribui¢do, sdo enumeradas a seguir:

. Uma ontologia de tarefa, chamada de Ontologia de Perfil de Usudrio (OPU), que tem o

potencial para promover a independéncia aos SROs (SACENTI; WILLRICH; FILETO,
2018).

. ORBS?, um arcabouco conceitual que suporta a construcio de perfis ontolégicos de usua-

rio (POUs) e a andlise de predi¢ao de erro SROs (SACENTI; WILLRICH; FILETO,
2018).

. Um método de determinagao de vizinhanga de usudrio baseada em informacoes laterais e

interagdes usudrio-item explicitas e implicitas (FERNANDES; SACENTI; WILLRICH,
2017).

. KGE-K-Means, um método de SG que combina embeddings baseados em semantica

latente (ComplEx) e agrupamento de nés (K-Means) nas abordagens de tnica-visdo e
multi-visdo (SACENTI; FILETO; WILLRICH, 2021);

. KG-Summ-Rec*, um processo de recomendacio que explora estratégias alternativas de

SG como uma etapa de pré-processamento de SRGCs (SACENTT; FILETO; WILLRICH,
2021);

. Uma avalia¢do do impacto do método SG proposto ao gerar sGCs com taxas de sumari-

zacdo crescentes no tempo de treinamento do modelo do SR e na eficicia da recomenda-
cdo (SACENTTI; FILETO; WILLRICH, 2021).

Além disso, o autor realizou apresentacdes sobre esta tese em dois eventos:

. Sacenti, J. A. P.; Willrich, R.; Fileto, R.. “Hybrid recommender system based on multi-

hierarchical ontologies”. Em: Proceedings of the 24th Brazilian Symposium on Multi-
media and the Web, WebMedia’ 18, Salvador, Brazil. NY, USA: ACM, 2018. p. 149-156.
ISBN 978-1-4503-5867-5 (SACENTI; WILLRICH; FILETO, 2018).

. Sacenti, J. A. P.; Willrich, R.; Fileto, R.. “Exploiting Knowledge Graphs Structure and

Embeddings on Knowledge-aware Recommender Systems”. Em: The 1st ACM Latin
American School on Recommender Systems, LARS 2019. Fortaleza, Brazil, 2019.

3

Acesso: https://github.com/juarezsacenti/ORBS, em: 22-11-2021.

4 Acesso: https://github.com/juarezsacenti/kg-summ-rec, em: 22-11-2021.
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7.3 TRABALHOS FUTUROS

Como dito anteriormente, as diferentes representacdes de conhecimento em sistemas
de recomendacio e os impactos destas representagdes na qualidade e custo computacional da
recomendacao oferecem relevantes oportunidades de pesquisa. A informacao lateral tem po-
tencial para melhorar a eficicia de SRs, justificando seu aumento no custo computacional. A
organizacdo e sumarizacdo da informacdo lateral permitem reduzir este custo, beneficiando o
SR como um todo.

As limitacdes observadas na sec@o anterior implicam na necessidade da realizacdo de
novos experimentos que ampliem o escopo desta tese. A seguir, sdo enumeradas as sugestoes

para trabalhos futuros:

1. A investigac@o do potencial de ORBS em proporcionar aos SRs a independéncia de do-
minio do item, avaliando o desacoplamento e a facilidade de adaptagdo do SR a outros
conjuntos de dados. OBRS foi avaliado apenas no dominio de filmes. E indicado como
trabalho futuro a avaliacdo dos métodos propostos considerando outros dominios de item
além de filmes (p.ex., livros como no conjunto de dados amazon-books, musicas como

em last-fm, estabelecimentos ou pontos de interesse como em yelp).

2. A automatizacdo da etapa de descri¢do do conhecimento de ORBS, atualmente efetuada
manualmente pelo gerente do ORBS. Além disso, atualmente ORBS ndo possui uma

estratégia para a declaracio e geracdo automaética de hierarquias complexas.

3. Esta tese propds uma técnica de sumarizacdo baseada em Complex e K-Means. Como
trabalho futuro pode-se investigar quais técnicas de embedding sao mais adequadas para
capturar similaridade a ser considerada na sumarizacdo de GCs com informagdes laterais
uteis a SRGCs. Além disso, investigar outras técnicas de agrupamento alternativas ao
K-Means.

4. A investigacdo sobre a geracdo de amostras negativas mais adequada para a técnica de

embedding usada pela sumarizacgao.

5. Ainvestigag@o de uma abordagem multi-visdo heterogénea que permite aplicar diferentes

técnicas de sumarizagcdo em visdes distintas.

6. A determinacdo de critérios apropriados para lidar com entidades que aparecem em mais

de uma faceta (p.ex., ator e diretor) na sumariza¢do multi-visao.

7. A determinagdo de uma técnica de remog¢do de supernodos duplicados (que aglutinam

conjuntos de entidades equivalentes) para a sumarizacao multi-visdo.

8. Ainvestigacdo dos possiveis papéis das informacdes laterais sumarizadas para o problema

da explicabilidade dos modelos de recomendacao.
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Atualmente, o autor desta tese planeja uma pesquisa subsequente para expandir os
experimentos com novas abordagens de sumarizagdo de GCs visando melhorar o desempenho
da reducdo de ruido e a qualidade da recomendacdo (trabalho futuro 3). Além disso, planeja-se
analisar uma abordagem alternativa de multi-visdo, na qual diferentes métodos SG podem ser

aplicados a cada visdo do grafo (trabalho futuro 5).
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GLOSSARIO

AICIDIEIFIGIHITIMINIOIPIRISIUIV
A

aresta componente de um grafo que interliga seus nodos. 148

C

conceito conceito, categoria ou classe de uma ontologia. 148

D

dado conectado um dos principais objetivos destes dados conectados (DC) é extender a Web
tradicional, onde documentos (paginas e sitios) sdo interconectados por hiperligagdes,

para uma Web com dados que possam estar diretamente conectados. 28, 29, 148

dado estruturado sio aqueles que possuem estruturas bem definidas, rigidas, pensadas antes
da propria existéncia do dado que serd carregado naquela estrutura (p.ex., dados armaze-

nados em banco de dados relacional ou em planilhas) . 148

declaracao RDF tripla sujeito-predicado-objeto que compde uma ontologia ou um grafo de

conhecimento. 148

E

eficiéncia uma medida para identificar se a quantidade correta de recursos foi usada para en-

trega de um processo, servigo ou atividade. 148

eficacia uma medida para identificar se os objetivos de um processo, servico ou atividade foram
atingidos. 50, 148

entidade conceito ou individuo de uma ontologia. 148

esparsidade em SRs, se refere a falta de dados usados para prever as preferéncias dos usudrios,
do tipo: usudrios com poucas ou nenhuma interacao (e.g. ratings), ou itens tiveram poucas
ou nenhuma interacdo. Em GCs, se refere a falta de triplas descrevendo e interligando
entidades. 27, 49, 53, 148

F

fator de interesse aspecto ou caracteristica de itens a recomendar que € de interesse de usua-
rios do sistema alvo da recomendacio (p.ex., no dominio defilme: géneros, atores, dire-

tores, quando foi lancado). 148
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G

Grafo de Conhecimento (GC) é um grafo rotulado cujos nés denotam entidades de diferentes
tipos (p.e., Usudrio, Filme, Género, Diretor, Ator) e as arestas denotam relagdes entre

eles (p.e., tipo, avalia, assiste, temGénero, temDiretor, temAtor). 28, 56, 107, 148

H

hierarquia de entidade hierarquia que organiza entidades de uma ontologia por meio de rela-

coes de ordenamento parcial. 148

hierarquia de fator de interesse hierarquia que organiza entidades relacionadas a um fator de

interesse por meio de relagdes de ordenamento parcial. 148

individuo individuo ou instincia de uma ontologia. 148

informacao lateral no contexto de SRs, seriam informagdes adicionais ou secunddrias, nao
geradas pelo préprio sistema (e.g., sistema de filmes sob demanda, de compras), sobre
os itens e usudrios. Essas informagdes contém caracteristicas sobre usudrios e itens, bem

como novas relacoes entre eles. 28, 107, 148

interacao usuario-item interagdes dos usudrios com os itens do sistema alvo da recomenda-
cdo. 148

item item do sistema alvo da recomendagdo. 148

M

modelo de preferéncia contém estimativas dos interesses dos usudrios e apoiam a tarefa de
recomendacao (p.ex., PU, PUO e embeddings de GC. 27, 148, 151

multi-visdo abordagem de SG que aplica a sumarizagcdo separadamente em cada visdo. 148

N

nodo componente do grafo que € conectado a outros nodos por arestas. 148

(0]
objeto objeto de uma declaracdo RDF. 148

ontologia uma especificagdo explicita e formal de uma conceitualizagdo compartilhada. 28,
56, 148
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Perfil de Usuario (PU) é uma construcdo estruturada, ou um modelo, contendo dados (ou in-
formacdes) diretamente ou indiretamente relacionadas as preferéncias do usudrio, ao seu

comportamento e ao seu contexto. 27, 148
Perfil Ontolégico de Usuario (POU) PU descrito por meio de uma ontologia . 30, 35, 57, 148

predicado predicado de uma declaracao RDF. 148

R

restricao restricdo de uma ontologia. 148

S

Sistema de Recomendacao (SR) sistema que apoiam-se em modelos de preferéncia para aju-
dar os usudrios a encontrar e escolher recursos, digitais ou nao (p.ex., itens de consumo,
outros usudrios, lugares e anotagdes). Sistemas que aplicam técnicas e ferramentas de
software para fornecer recomendagdes de itens a um usudrio que sejam na maior parte de

interesse pessoal deste usudrio.. 27, 148

SR baseado em Conhecimento (SRC) SR que se apoiam no conhecimento explicito do domi-
nio dos itens e dos usudrios paradeterminar como os itens satisfazem as necessidades do
usuario . 27, 148

SR baseado em GC (SRGC) SR que explora o GC como um modelo consistido de usudrios,

itens, interacdes e informacao lateral. 60, 107, 148

SR baseado em Ontologia (SRO) SR que incorporam informagao lateral por meio de ontolo-
gias . 57, 148

sujeito sujeito de uma declaracdo RDF. 148

Sumarizacao de Grafo (SG) sdo algoritmos que podem transformar grafos em representacdes
mais compactas, preservando propriedades que sao uteis para a aplicagdo ou dominio. 31,
107, 148

sumario resumo de um conjunto de dados (p.ex., grafo de conhecimento). 148

supernodo aglutinacdo de nodos de um grafo. 148

U

tnica-visao abordagem de SG que aplica a sumarizagdo a todo o GC (i.e., considerando-o uma

Unica visao) . 148

usuario usudrio do sistema alvo da recomendacdo. 148
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v

vetor de entidades ponderados vetor de entidades ponderadas. 148

visao subgrafo. 31, 148
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