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Resumo

Diversos estudos realizados nos tltimos anos revelaram que os habitos de audicdo de musica seguem determinados
padrdes ao longo do tempo, tais como a preferéncia por ouvir determinados artistas ou géneros musicais em
certos periodos do dia e em determinados dias da semana. Porém, apenas recentemente t€ém surgido algoritmos
de recomendacdo que tiram partido deste conhecimento para melhorar as recomendacdes. Uma das abordagens
mais estudada e utilizada em produtos comercias € a de Filtros Colaborativos, que se foca nas musicas ouvidas
por utilizadores com gostos semelhantes, mas que deixa de fora o contexto temporal em que estas foram ouvidas.
Neste trabalho, apresentamos uma andlise da utilizacao de informacao temporal em técnicas de filtros colaborativos
baseadas em sessdes. De forma a medir a importancia do contexto temporal na recomendagdo, compardmos
dois algoritmos: um algoritmo base, sem recurso a informagdo temporal; e um algoritmo que tira partido de
caracteristicas temporais das sessdes. Estas caracteristicas sdo usadas pelo algoritmo para inferir similaridade entre
as sessdes. Para avaliar os dois algoritmos em termos de precisdo e ordenagdo das recomendacdes, medimos o
HitRatio e Mean Reciprocal Rank. Os resultados evidenciam que a inclusdo de caracteristicas temporais neste tipo

de algoritmos é benéfica para melhorar a precisdo, mas ndo a ordenagdo das listas de recomendagdes geradas.
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1 Introducao

Devido a expansao da internet e ao crescente aparecimento
de servicos online para ouvir musica, os utilizadores pas-
saram a ter acesso a uma quantidade enorme de mtisicas
para ouvir. No entanto, com o acesso directo a milhdes de
musicas, a tarefa de escolher que musicas ouvir torna-se
penosa e dificil. Neste sentido, e de forma a aliviar o fardo
de escolher individualmente as musicas a ouvir, os inves-
tigadores t€ém-se preocupado cada vez mais com o desen-
volvimento de mecanismos automaticos de recomendacio
com base nas preferéncias dos utilizadores.

Tradicionalmente, os sistemas de recomendagdo podem
ser classificados em cinco categorias: demograficos, fil-
tros colaborativos (CF), baseados no contexto, baseados no
conteudo, ou métodos hibridos. Embora os mais estudados
e com maior sucesso sejam os de filtros colaborativos, re-
centemente, as técnicas baseadas no contexto t&€m ganho
importancia, a medida que os investigadores identificam
que determinados factores como o tempo, as actividades
realizadas, os locais ou as emog¢des que sentimos, influ-
enciam as nossas escolhas musicais. Estes estudos reve-
lam também a preferéncia por determinadas musicas, ar-
tistas e géneros em certos momentos do dia e em dias es-
pecificos da semana [Baltrunas09, HerreralO], sugerindo

que técnicas que recorram ao contexto temporal sejam bem
sucedidas.

No entanto, as técnicas de filtros colaborativos nao ex-
ploram caracteristicas temporais [Lee06], nem o facto de
os utilizadores darem preferéncia a determinadas musicas
para ouvir em sequéncia [Hansen09]. Um dos traba-
lhos mais recentes é o algoritmo desenvolvido por Park
[Park11], onde o autor apresenta um algoritmo base-
ado em filtros colaborativos, em que utiliza sessdes na
recomendacdo para capturar sequéncia e repeticdo no
processo de audicdo de musicas. Também Hu [Hull]
apresentou um novo algoritmo que explora a probabili-
dade uma misica ser tocada num determinado periodo do
dia. Porém, nenhuma destas técnicas utiliza informagao
temporal extraida a partir das sessdes no processo de
recomendacio.

Neste artigo exploramos a utilizagdo de informagao tem-
poral em técnicas de filtros colaborativos baseadas em
sessdes. Partindo de um algoritmo base de filtros cola-
borativos, propomos um conjunto de caracteristicas tem-
porais extraidas das sessdes, nomeadamente, o periodo
do dia, dia da semana, dia do més e més, de forma
a inferir semelhanca entre sessdes e assim melhorar
a recomendagdo. Para determinar a semelhanca entre
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sessOes usando as caracteristicas extraidas, utilizamos um
algoritmo de aprendizagem ndo supervisionada, de forma
a agrupar sessdes semelhantes de acordo com as carac-
teristicas temporais.

Para avaliar o desempenho do algoritmo desenvolvido,
compardmo-lo com o algoritmo base sem recurso a
informagdo temporal. A avaliacdo experimental consis-
tiu em prever a proxima miusica para ser tocada na sessao
corrente, usando informagdo das musicas ja tocadas an-
teriormente. Os resultados mostram que a inclusdo de
informagdo temporal no processo de recomendagdo me-
lhora significativamente a precisdo, mas ndo a ordenacao
das listas de musicas recomendadas, sugerindo que mais
esforco deve ser dedicado a esta tltima componente.

2 Filtros Colaborativos baseados em Sessoes

Tipicamente, as técnicas de filtros colaborativos ndo uti-
lizam informacdo temporal para recomendar musicas aos
utilizadores. Porém, Park [Parkl1] desenvolveu uma
técnica de filtros colaborativos (SSCF) que captura im-
plicitamente o contexto temporal, recorrendo a sessoes,
conjuntos de musicas ouvidas em sequéncia num deter-
minado periodo temporal. Nesta técnica, Park mantem
toda a estrutura inerente as técnicas de filtros colaborati-
vos, alterando apenas a informacao utilizada para gerar as
recomendacoes (sessdes em detrimento de utilizadores).

Um ponto importante desta técnica é a féormula de predicdo
do rating da préxima musica a ser tocada (ver Equagao 1).
O rating previsto para uma musica nova ¢ na sessao activa
s € determinado de acordo com a mesma férmula que se-
ria usada se esta fosse uma técnica de filtros colaborativos
baseada em utilizadores [CelmalQ] e ndo em sessoes.

ZUGS(S)k Sim(s, U)(T'u,i _ 7,—1})
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S(s)* representa o nimero de k sessdes vizinhas da sessdo
activa s, 7’5 e T, representam o rating médio para as sessdes
s € v em comparagdo. r,, ; representa a frequéncia com que
a musica i foi tocada na sesséo v, e sim(s,v) a similari-
dade entre as sessoes s and v.

3 Utilizagao de Informagao Temporal

Tal como referido anteriormente, a técnica SSCF, ape-
sar de tirar partido da organizacdo das mdusicas ou-
vidas em sessdes, ndo utiliza caracteristicas tempo-
rais sobre as sessdes, passiveis de modelar os habitos
de audicio do ponto de vista temporal. Nesse sen-
tido, para caracterizar temporalmente as sessdes, de-
finimos um vector de caracteristicas contendo qua-
tro propriedades. Embora estas caracteristicas tenham
sido escolhidas a partir de alguns trabalhos relaciona-
dos [Lee06, Baltrunas09, HerreralO, Hull], nenhuma de-
las foi utilizada anteriormente para determinar similari-
dade entre sessdes. Apresentamos em seguida uma breve
descric¢ao das caracteristicas.

e Periodo do Dia: captura a preferéncia de os uti-

lizadores ouvirem determinadas musicas (artistas e
géneros), em determinados periodos do dia (por
exemplo, de manha, a tarde, ou a noite)

e Dia da Semana: modela a preferéncia de os utiliza-
dores ouvirem musicas diferentes em dias diferentes
da semana, por exemplo, durante um dia de trabalho
ou ao fim de semana

e Dia do Més: captura as preferéncias de ouvir musicas
em dias diferentes do més, possivelemente associados
a diferentes fases do més

e Meés: captura o facto dos utilizadores ouvirem algu-
mas misicas em determinados meses, possivelmente
associadas as estagdes do ano ou a periodos de traba-
lho / lazer

Com base na hipdtese de que estas caracteristicas sdo uteis
para modelar as preferéncias ao longo do tempo, decidi-
mos recorrer a um mecanismo de aprendizagem nfo su-
pervisionado para agrupar sessdes semelhantes e assim de-
finir uma métrica para comparar sessdes. Através do uso
desta técnica conseguimos agrupar sessoes semelhantes de
acordo com as caracteristicas temporais e por conseguinte
modelar os hédbitos de audi¢do ao longo do tempo.

Neste sentido, treindmos um Modelo de Mistura Gaussiano
(GMM), usando o algoritmo Expectation Maximization al-
gorithm(EM), com os parametros padrdo. Como resultado,
cada sess@o tem associado um vector de distribui¢des de
probabilidades, com tantos valores como o niimero de gru-
pos, ao invés de apenas um grupo associado.

Assim, uma vez que as sessdes sdo descritas como vec-
tores de distribuicdes de probabilidades, podemos inferir
similaridade entre eles comparando os vectores. Com este
método, sessdes com probabilidades maiores para os mes-
mos grupos, serdo mais similares do que as que t€m valores
mais baixos. Para estimar a similaridade entre os diferen-
tes vectores de distribui¢des de probabilidades recorremos
posteriormente a divergéncia de Kullback-Leibler.

Assim, esta medida de semelhanca pode ser utilizada
na Equacdo 1, pois permite estimar qudo similares duas
sessdes sdo, e influenciar quais as préximas musicas que
devem ser ouvidas a seguir na sessao activa.

4 Avaliacao Experimental

Para avaliar a importincia da utilizacdo de informagdo
temporal no algoritmo de filtros colaborativos baseado em
sessdes (TSSCF), compardamo-lo com o algoritmo base
SSCF [Parkl1], recorrendo as métricas padrao HitRatio
(HR) e Mean Reciprocal Rank (MRR), indicadores de pre-
cisdo e posi¢do das recomendacdes

4.1 Dataset e Geracao de Sessoes

Como dados de entrada para avaliar os algoritmos uti-
lizamos o Last.fm dataset [CelmalQ]. Este consiste num
registo das musicas ouvidas por 992 utilizadores, com
19.150.868 entradas, respectivas a 176.948 artistas inicos
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e 1.500.661 musicas unicas. Partindo destes dados, pro-
cedemos a geracdo de sessdes. Embora existam diversas
técnicas para gerar sessdes [Pabarskaite07], decidimos uti-
lizar a abordagem do intervalo temporal, dado que o da-
taset utilizado apenas disponibiliza a marca temporal em
que a musica foi ouvida sem informacdo adicional sobre
como ou quanto tempo esta foi ouvida. Baseado no traba-
lho relacionado utilizimos diferentes valores como limite
para gerar sessoes: 10, 15, 20, 25 e 30 minutos. Utilizando
estes valores obtivemos datasets com mais de 1.000.000
sessdes, com uma média de 11 a 18 musicas por sessio.

4.2 Procedimento

De forma a estimar a capacidade de conseguir prever qual
a proxima musica a ser tocada numa sess@o activa, esco-
lhemos aleatoriamente 1.000 sessdes do dataset para se-
rem utilizadas como interrogacdes (sessdes com menos de
duas musicas foram descartadas). Apos este passo remo-
vemos a ultima musica de todas as sessoes, de forma a
poder ser usada para avaliagdo dos algoritmos. Usando
as interrogacdes registdmos o top-100 das recomendagdes
(n), para posteriormente podermos medir a presenca e
posicdo das musicas a recomendar (dltimas musicas das
sessdes). Repetimos esta experiéncia 20 vezes e em
cada iteracdo escolhemos aleatoriamente outro conjunto de
1.000 interrogacdes, de forma a efectuarmos comparacdes
estatisticas.

4.3 Parametros

De acordo com a Equacdo 1, o nimero de vizinhos (k) é
o parimetro essencial para as técnicas de filtros colabo-
rativos, e no algoritmo proposto, essencial para validar a
métrica de similaridade entre sessdes. Para avaliar os dois
algoritmos adoptimos os valores descritos em [Park11].

O outro parametro necessario para o algoritmo proposto
€ o nimero de grupos usado para treinar o GMM. Para
encontrar o valor mais adequado para os diferentes datasets
de sessdes utilizdmos validacdo cruzada. 8 foi escolhido
como o melhor valor para os 5 datasets.

4.4 Resultados

No geral, os resultados obtidos para o HitRatio (ver Figura
1-cima), evidenciam que a utilizacdo de informagdo tem-
poral melhora a precisdo das recomendagdes em cerca de
3%, o correspondente a uma melhoria de cerca de 35%.
No entanto, apesar de existirem mais acertos nas musicas
a tocar, em relacdo ao MRR, o algoritmo base apresenta
resultados duas vezes mais elevados que o algoritmo pro-
posto. Para validar estes resultados realizimos dois testes
Kruskal-Wallis. Tanto as diferencas nos valores de HitRa-
tio (H(2) = 1560.115, P < 0.01) como de MRR foram
consideradas significativas (H (2) = 1064.659, P < 0.01).

De forma a avaliar o impacto do mecanismo de geracdo
de sessodes, testdmos os dois algoritmos utilizando os 5
datasets gerados. A Figura 2 evidencia as principais
diferencas na utilizacdo dos diferentes limites. Os resul-
tados clarificam o que ja tinha referido anteriormente no
caso geral, onde a inclusdo de informacgdo temporal para
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Figura 1. Resultados globais de HitRatio (em
cima) e Mean Reciprocal Rank (em baixo).

a recomendacdo melhora os valores de precisdo (HitRa-
tio), mas no entanto ndo tem o mesmo efeito na posicao
das musicas desejadas nas listas de recomendacdes. De
real¢ar também que o algoritmo TSSCF mantem constan-
tes os valores de HitRatio para os diferentes datasets, e
que os valores de MRR sdo melhores para os datasets ge-
rados com limites menores ou maiores. Para posterior-
mente podermos comparar a utilizacdo de diferentes con-
juntos de vizinhos, aplicimos testes de Mann-Whitney de
forma a determinar qual o dataset com que se obtiveram
os melhores resultados. Nao encontramos diferencas sig-
nificativas entre usar th = 15 ou th = 20 em termos
de HitRatio (z = —0.293,p > 0.770), no entanto, as
diferencas de MRR entre estes dois datasets sdo significa-
tivas (z = —2.356,p < 0.05). Com base neste resultado,
as comparacdes seguintes sdo realizadas apenas usando o
dataset gerado com o limite th = 20.

A Figura 3 compara o impacto da utilizacdo de diferen-
tes ndmeros de vizinhos (k) nos valores de HitRatio e
MRR para os dois algoritmos, no dataset gerado com li-
mite th = 20. Os gréaficos evidenciam que valores pe-
quenos de vizinhanga levam a melhores valores tanto de
HitRatio como de MRR. De facto, com k£ = 30 os dois al-
goritmos apresentam os melhores resultados. Incrementos
no nimero de vizinhos pioram os resultados em ambos 0s
algoritmos, no entanto este decaimento é maior no algo-
ritmo TSSCEF, tal como a figura mostra.

Nao obstante o facto do algoritmo SSCF ultrapassar clara-
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Figura 2. Impacto nas métricas HitRatio (em
cima) e Mean Reciprocal Rank (em baixo) do
limite utilizado para gerar sessoes

mente o algoritmo TSSCF em termos de MRR, é impor-
tante salientar que estes valores sdo muitos pequenos (me-
nos de 0.01), o que evidencia a dificuldade em melhorar o
posicionamento das musicas pretendidas.

5 Conclusoes e Trabalho Futuro

Neste artigo explordmos a utilizag@o de informagao tempo-
ral para melhorar a recomendacdo de misica em técnicas
de filtros colaborativos baseadas em sessdes. Para esse
fim, propusemos um conjunto de caracteristicas temporais
extraidas das sessoes, de forma a determinar semelhanca
entre elas. Os resultados da avaliacdo conduzida mos-
tram que a utilizacdo deste tipo de caracteristicas me-
lhora a precisdo na recomendagdo, mas nao a posicdo das
recomendagdes. Como trabalho futuro, pretendemos ava-
liar o desempenho do algoritmo desenvolvido com recurso
a testes com utilizadores. O nosso objectivo principal é
validar se o algoritmo desenvolvido pode ser utilizado em
tempo real para recomendar musicas aos utilizadores com
base nos seus habitos passados mais recentes.
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