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Resumo. Sistemas de Recomendagao (SRs) tornaram-se ferramentas de
crescente relevancia para variadas aplicacoes comerciais na Web. Apesar de
muitos esforcos, SRs ainda requerem melhorias para tornar a recomendag¢ao
mais eficaz e aplicdavel a vdrios cendrios reais. Fstudos recentes apontam a
evolugcao temporal como uma forma primordial de melhorar SRs sem, en-
tretanto, entender em detalhes como essa evolucao se manifesta. Assim,
propomos uma metodologia de caracterizag¢ao evolutiva de usudrios e apli-
cagoes a fim de prover um maior entendimento sobre a dinamica temporal
em SRs. A aplicacao da metodologia em um cendrio real mostrou-se wutil
inclusive para auxiliar na escolha de SRs mais aderentes a cada cendrio.

Abstract. Recommender Systems (RSs) have become increasingly impor-
tant tools for various commercial applications on the Web. Despite nume-
rous efforts, RSs still need improvements to make recommendation more
effective and applicable to many real scenarios. Recent studies point out
the temporal evolution as a primordial manner for improving RSs without,
however, understand in detail how this evolution occurs. Thus, we propose
a methodology for evolutive characterization of users and applications in
order to provide a better understanding of this temporal dynamic in RSSs.
Applying the methodology in a real scenario has proved to be useful even to
help in the choice of RSs adherents of each scenario.

1. Introducao

O grande volume de dados disponivel na WEB gerou nos ultimos anos um cenério
desafiador para variadas aplicagoes. Usudrios possuem mais opgoes que efetivamente
podem manipular [Adomavicius and Tuzhilin 2005]. Diversas aplicagoes comerciais,
tais como Amazon, Last.Fm, dentre outras, provéem uma colecao de itens com
milhares de produtos distintos. Embora a disponibilidade de um amplo conjunto
de opcoes tenha sido um cenério desejado no passado, atualmente representa um
desafio primordial. Tal mudanca deve-se ao fato deste grande volume de opcoes
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estar “sufocando” os usudrios, tornando a simples escolha de um objeto de interesse
uma tarefa dificil. Neste contexto, os chamados Sistemas de Recomendacao (SRs),
que permitem filtrar essa quantidade de informacao mostrando apenas o que pode
ser de interesse do usudrio, assumiram uma posicao de crescente importancia.

Diversas estratégias para recomendar produtos, informagoes e servi-
gos aos usudrios foram propostas recentemente [Adomavicius and Tuzhilin 2001,
Burke 2002, Abbasse and Mirrokni 2007]. A principal ideia de SRs consiste em esti-
mar potenciais itens de interesse aos usuarios, baseado em um conhecimento prévio
de seu comportamento, bem como caracteristicas relevantes de itens. Embora a ideia
seja simples, sua implementagao apresenta diversos desafios computacionais que vao
desde como modelar o comportamento dos usudrios, a como utilizar as informacoes
dessa modelagem para prover a recomendacao. Por exemplo, o comportamento dos
usuarios pode ser representado por qualquer subconjunto de itens que ele tenha con-
sumido, ou mesmo por itens ainda nao consumidos mas que possam ser relevantes
para o sistema ou para o usuario, dada uma métrica de interesse. Embora haja int-
meras propostas, SRs atuais ainda requerem melhorias para abordar tais desafios e
tornar a recomendacao mais eficaz e aplicavel a uma gama mais ampla de cenérios,
tais como recomendacao de viagens, servicos financeiros, dentre outros.

Para abordar tais desafios, algumas dimensoes de anélise vem sendo incorpo-
radas a SRs. Particular atengao vem sendo dada & dimensao temporal [Koren 2009].
Isso porque o comportamento dos usudrios muda ao longo do tempo (e.g., seus in-
teresses por produtos mudam), bem como as aplicagoes (e.g., novos produtos sao
incorporados, forma de interacao evolui, etc.). Como consequéncia, a modelagem
utilizada deve ser continuamente atualizada, a fim de refletir tais mudancas natu-
rais. Nesse sentido, uma atividade indispensdvel consiste em entender e mensurar
a variabilidade associada ao comportamento dos usudrios e aplicagoes, bem como
a interacao entre eles. Apesar da relevancia deste entendimento, nao encontramos
na literatura trabalhos que objetivem analisar como essa evolucao temporal, a qual
denominamos comportamento evolutivo, se manifesta em ambientes de recomenda-
¢ao. Algumas questoes podem prover informagcoes importantes para SRs, tais como:
Com que frequéncia usudrios costumam consumir um mesmo item? ou De quanto
em quanto tempo um item jd consumido € novamente requisitado?

Assim, apresentamos nesse trabalho uma metodologia de caracterizacao evo-
lutiva de usudrios e aplicacoes, a qual é dividida em trés etapas principais que
representam uma visao hierarquica dos dominios de recomendagao, com o objetivo
de mensurar um conjunto, nao fechado, de caracteristicas que variam ao longo do
tempo e que possam afetar a qualidade de SRs. Tais informacoes irao prover sub-
sidios para que novas técnicas de SRs sejam propostas, bem como as tradicionais
sejam adaptadas. Para validar a metodologia, elegemos o Last.fm, uma das maiores
comunidades virtuais de musica no mundo. Os resultados mostraram que, dentre
outras coisas, o Last.fm é preponderantemente composto por atividades de novos
usuarios, o que acarreta um baixo volume de informagoes acerca de cada usuario.
Além disso, trata-se de um ambiente em que grande parte dos itens sao consumidos
mais de uma vez pelos usuario. Tais observagoes permitiram auxiliar na identificacao
de técnicas de recomendacao mais adequadas ao cenério avaliado.
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2. Trabalhos Relacionados

Sistemas de Recomendagao (SRs) atualmente desempenham um papel importante
em sistemas de comércio eletronico, auxiliando usuérios na descoberta de seus itens
e servicos favoritos. Dessa forma, diversos estudos propoem novas estratégias de
recomendar produtos, informacoes e servicos aos usuarios em variados dominios
[Burke 2002]. Entretanto, desafios diversos tornam a eficdcia e aplicabilidade das
técnicas atuais insuficientes para diversos cendrios [Adomavicius and Tuzhilin 2005].
Alguns desses desafios vém sendo estudados extensivamente, e métricas que permi-
tem identificd-los e mensura-los em dominios reais é alvo de constante investigagao.

Tais desafios comecam pela modelagem dos usuarios. Como cada usuario
pode ser modelado através de um subconjunto distinto de objetos (e.g., apenas por
objetos consumidos por ele, ou por objetos considerados relevantes para o dominio),
identificar a melhor modelagem é uma tarefa complexa. Apesar disso, a maior parte
dos trabalhos em SRs tratam tal modelagem de maneira simploria, sem se preocu-
par em identificar caracteristicas relevantes acerca do comportamento dos usudrios.
Por exemplo, métricas que quantificam a diversidade de consumo de cada usuario
podem prover informacoes uteis sobre o tamanho do conjunto de objetos adequado
para modelar usuarios. Um segundo desafio refere-se a esparsidade para modela-
gem de dados em SRs, estabelecida pela propria natureza das aplicagoes comerciais.
Como o niumero de objetos distintos nesses dominios é geralmente enorme, usua-
rios estao aptos a consumirem apenas uma pequena parcela dos itens existentes.
Além disso, ha uma grande concentracao dos usudrios em torno de poucos objetos
seguida de uma procura descendente em torno dos demais, um fenomeno conhecido
como Cauda Pesada [Anderson 2006], acentuando a esparsidade dos dados. Neste
contexto, mensurar o surgimento de novos usuarios e itens ao longo do tempo em
dominios de recomendacao permite identificar melhor o impacto da esparsidade em
SRs. Alguns trabalhos, inclusive, propoem técnicas especificas para abordar este
problema em SRs [Wu and Li 2008].

Apesar do grande volume de opcoes existentes, a prépria diversidade na
recomendacao ¢ um desafio. Embora os dominios onde atuam os SRs apresen-
tem uma grande diversidade de itens, as recomendacoes, em geral, sao pouco di-
versificadas. Trabalhos recentes vém tentando mensurar a diversidade no con-
sumo dos usudarios, bem como prover recomendacoes mais diversificadas. Em
[Zhang and Hurley 2008], por exemplo, os autores tratam a diversidade em reco-
mendagao como um problema de otimizacao. Outro desafio recorrente em SRs é
denominado Cold Start e refere-se a dificuldade em realizar recomendacoes sobre
itens novos ou para usuarios novos, visto que ha pouca informacao no sistema sobre
tais itens e usudrios [Schein et al. 2002]. De fato, um dos grandes desafios con-
siste em prover recomendagoes precisas quando pouco se sabe sobre um usuario
[Adomavicius and Tuzhilin 2005].

Mais recentemente, um novo desafio vem sendo analisado em SRs: a evolugao
temporal dos dados [Koren 2009]. Tradicionalmente, SRS baseiam-se na premissa
que o comportamento passado dos usudrios se repete no futuro. Entretanto, tal
premissa nem sempre é verdade, visto que dados mudam com o tempo. Por exemplo,
novos objetos surgem e opinioes sobre os mesmos objetos variam ao longo do tempo.
Assim, a analise destes dados necessita encontrar um balanceamento entre penalizar
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efeitos temporais que tém baixo impacto sobre comportamentos futuros, enquanto
captura tendéncias que refletem padroes recorrentes inerentes aos dados.

Os esforcos sobre evolugao temporal em SRs podem ser classificados em dois
grupos. O primeiro compreende trabalhos cujo foco é avaliar a qualidade da re-
comendacgao ao longo do tempo. Em [Lathia et al. 2009], o impacto da dindmica
temporal sobre as recomendagoes é avaliado. J& em [Zhang and Hurley 2008], os
autores avaliam como a diversidade da recomendacao ¢ afetada ao longo do tempo.
No segundo grupo temos trabalhos que propoem novos modelos de recomendagao
que consideram a evolugao temporal. Em [Koren 2009], os autores argumentam que
propor modelos de recomendacao que levem em consideracao o tempo tende a ser
mais eficaz que propor modelos complexos. Dessa forma, variagoes sobre os perfis
dos usudrios ao longo do tempo vém sendo incorporados aos SRs [Stern et al. 2009].

Nosso trabalho se difere dos demais por analisar como a dinamica temporal
se manifesta em cenarios de recomendacao, além de avaliar como algumas métricas
relacionadas aos desafios mencionados se comportam ao longo do tempo. Apesar
dos vérios esforcos, nao encontramos na literatura trabalhos que objetivem carac-
terizar e entender a evolugao temporal em SRs. Acreditamos que tal entendimento
é relevante nao somente para propor técnicas que abordem a dinamica temporal
de maneira apropriada, mas também para prover um melhor entendimento sobre
diversos desafios de recomendacao. Quantificar cada um dos desafios mencionados,
bem como a forma como tais desafios evoluem com o tempo, permite identificar
quais devem ser priorizados, e consequentemente, quais técnicas melhor se adequam
a cada dominio.

3. Metodologia

Nesta secao apresentamos nossa metodologia de analise do comportamento evolutivo
em ambientes de recomendacao. De forma a caracterizar dimensoes distintas de cada
dominio de andlise, dividimos tal metodologia em trés etapas principais, a saber:
Analise de Contexto do Sistema, Analise de Interacao e Analise de Perfil
de Usuarios. Cada etapa possui um conjunto especifico, nao fechado, de métricas
capazes de capturar aspectos pertinentes do dominio, que variam ao longo do tempo
e que podem afetar a qualidade da recomendacao. A escolha dessas métricas estd
baseada na correlacao das mesmas com os principais desafios em SRs atualmente,
tal como apontado por estudos prévios descritos na secao 2. Além disso, novas
métricas poderao ser incorporadas a medida que outros aspectos importantes forem
identificados.

Cabe ressaltar que, embora as etapas sejam independentes e possam ser apli-
cadas de forma separada, elas representam uma visao hierarquica dos ambientes de
recomendacao. Inicialmente, objetivamos, na Analise de Contexto do Sistema, ava-
liar o ambiente de recomendacao de forma a entender como é definida ao longo do
tempo a oferta de itens, bem como as regras de negdcio estabelecidas pelo dominio
de recomendacao. Em seguida, avaliamos na Analise de Interacao como os usuérios
interagem com o sistema no decorrer de seu tempo de vida no sistema. Por fim,
caracterizamos como os usuarios do dominio se comportam quanto ao consumo dos
itens disponibilizados, bem como este comportamento se altera ao longo do tempo.
Nas segoes subsequentes descreveremos em detalhes os objetivos e principais métri-
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cas relacionadas a cada uma das etapas mencionadas de nossa metodologia.

3.1. Analise de Contexto do Sistema

O objetivo dessa primeira etapa da metodologia é entender o ambiente avaliado.
Identificar caracteristicas inatas aos objetos e a forma de interacao entre objetos
e usuarios, definidas pelo proprio ambiente, representam aspectos pertinentes para
esta andlise. Por exemplo, o “consumo” de musicas pode se diferir essencialmente
do “consumo” de videos. Isso porque, em geral, assume-se que usuarios ouvem
uma mesma musica repetidas vezes com mais frequéncia que assistem a um mesmo
video. Outro aspecto pertinente, seria a distribuicao de popularidade dos itens em
cada dominio. Enquanto em alguns dominios, tais como de musica e videos, itens
populares sao ordens de grandeza mais consumidos que itens pouco populares, em
outros, como recomendacao de restaurantes, essa diferenca nao é tao proeminente.
Dessa forma, consideramos que caracteristicas como estas definem um conjunto de
“parametros” gerais para a recomendacao em cada dominio, por serem capazes de
informar aos sistemas de recomendacgao aspectos que os permitem se adaptar a
cada dominio. Por exemplo, saber que um mesmo usuario consome frequentemente
repetidas vezes um mesmo item pode significar ao recomendador que ele pode fazer
uma mesma recomendacao, para o mesmo usuario, mais de uma vez.

De forma a realizar essa andlise, apresentamos abaixo uma lista de métricas
que julgamos relevantes. A escolha de tais métricas foi feita através de um levanta-
mento sistematico de informacoes que podem ser diretamente utilizadas por sistemas
de recomendacao. E importante mencionar que, tal como nas demais etapas, nao
estamos interessados em listar um conjunto fechado de todos os “parametros” exis-
tentes e possiveis de serem mensurados.

Métrica Descrigao
Distribuicao do tempo de vida no sistema Para cada usuario, determina seu tempo de vida medido em termos de uni-
(AC-1) dades temporais distintas, desde seu cadastro no sistema até o momento

da andlise. Com isso, verificamos se usudrios de um determinado dominio
tendem a se manterem no sistema por muito tempo.

Distribuigao do ndmero de itens consumidos
(AC-2)

Para cada usuario, mensura o numero total de itens consumidos durante
todo o seu tempo de vida até o momento da andlise. Essa distribuicao
mostra se, em geral, usudrios consomem muitos itens.

Distribui¢ao de popularidade dos itens (AC-
3)

Para cada item distinto, determina o nimero de usudrios diferentes que o
consumiram pelo menos uma vez durante todo o periodo analisado. Com
isso, avaliamos a probabilidade de um item se tornar popular no sistema.

Taxa de surgimento de usudrios e itens dis-
tintos consumidos (AC-4)

Para cada momento de andlise, calculamos o nimero de itens e usudrios dis-
tintos presentes no sistema. Dessa forma, é possivel identificar a tendéncia
de diversificacdo do ambiente em termos de usudrios e produtos.

Taxa de repeti¢ao no consumo de itens (AC-

Para cada momento de andlise, dividimos o numero total de itens consu-

5) midos pelo nimero de itens distintos consumidos por todos os usuérios do
sistema. Essa informacao é particularmente ttil ao recomendador pois men-
sura sua “liberdade” em oferecer repetidas vezes, ao mesmo usuério, um
mesmo item.

Tabela 1. Métricas para Andlise de Contexto (AC) do Sistema

3.2. Analise de Interacgao

Uma vez identificadas as caracteristicas do dominio de recomendacao, nosso préximo
passo é entender como os usuarios utilizam e interagem com o sistema. Aspectos tais
como com que frequéncia consomem itens, o intervalo entre consumo, assiduidade
de uso do sistema, dentre outras, sao informacoes importantes acerca de como os sis-
temas sao utilizados. A utilidade de tais informacoes para os SRs pode ser ilustrada
pelo uso da informagao de intervalo entre consumos ao longo do tempo, tal como
definido na tabela 2. Usuario com um intervalo menor entre consumos consecutivos
pode impor um exigéncia maior por diversidade sobre suas recomendagoes, visto que
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Métrica Descricao

Tempo de uso do sistema (AI-1) Definida como a quantidade de unidades temporais do tempo de vida de um
usudrio em que ele efetivamente consome ou acessa itens no sistema.

Intervalo entre acessos ao longo do tempo O intervalo entre acessos é dado pelo intervalo de tempo médio entre acessos

(AI-2) consecutivos de um mesmo usudrio. Uma analise destes intervalos ao longo

do tempo mostra se usuarios em um sistema estdo deixando de usar o sistema
ou nao.

Frequéncia de consumo por tempo de vida Calcula o nimero médio de itens consumidos pelos usudrios por cada mo-
(AI-3) mento distinto de seus tempos de vida. Esta informagao pode ser relevante
por avaliar se o sistema possui uma tendéncia ascendente de consumo. Uma
questao relevante intimamente relacionada com esta andlise é se usudrios
“mais velhos” no sistema possuem um consumo mais elevado ou nao.
Distribuicao da taxa de consumo por acesso Definida pela divisdo entre o nimero de acessos que um item obtém pelo
(AI-4) numero de vezes que foi consumido (em cendrios onde esta distingao ¢é va-
lida).

Tabela 2. Métricas para Andlise de Interacdo (Al)

o consumo de itens muito similares em um curto periodo de tempo pode incomodar
0s usuarios.

As principais métricas definidas para esta etapa sao descritas na tabela 2.
Tal conjunto de métricas pode ser ampliado de forma a capturar outras informa-
¢oes relevantes para os recomendadores. Por exemplo, métricas baseadas em log de
acesso, que determinam o caminho de navegacgao dos usudrio no sistema, ou horario
de acesso, dentre outros, sao informagoes potencialmente relevantes.

3.3. Analise de Perfil de Usuarios

Por fim, nossa metodologia preocupa-se em entender o comportamento dos usudrios
no sistema com relacao aos produtos consumidos, definido como o perfil do usuario.
Trata-se, de fato, de uma andlise quantitativa sobre o consumo de itens. Tal anélise
baseia-se em duas principais dimensoes: a diversidade de itens consumidos por cada
usuario, bem como a temporizacao de suas acoes. Entende-se por temporizacao a
mensuracao dos intervalos temporais entre agoes de um mesmo usuario no sistema,
de forma a compreender padroes comportamentais recorrentes ao longo do tempo.
O entendimento sobre esse perfil é essencial para orientar a recomendacao de forma
mais individualizada. Por exemplo, saber que usudrios, ou mesmo um usuario espe-
cifico, possuem uma diversidade média de X itens consumidos por semana informa
ao recomendador que nao deve prover mais de X itens distintos por semana a cada

usuario. A seguir, definimos as principais métricas utilizadas para ambas dimensoes
da Analise de Perfil de Usuarios.

E importante mencionar que na definicao de algumas métricas mencionadas,
tanto para a analise de Diversidade de Consumo quanto para a de Temporizagao das
acoes, utilizamos um conjunto ordenado de itens para cada usuério que é baseado em
relevancia relativa. Podemos definir a relevancia relativa entre itens considerando
aspectos distintos, tais como frequeéncia de consumo, similaridade entre itens, pro-
babilidade de alcance em uma rede de “navegacao” entre itens, dentre outros. Dessa
forma, itens mais relevantes ficam nas primeiras posi¢oes do conjunto, enquanto itens
pouco relevantes se mantém nas ultimas posicoes. Além disso, as analises propos-
tas podem ser realizadas considerando-se granularidades temporais distintas (e.g.,
semanas, meses, semestres, dentre outras), bem como tamanhos de conjuntos dis-
tintos. Com isso, é possivel definir uma avaliacao mais ampla, capaz de contrastar o
comportamento evolutivo dos usuarios em granularidades temporais distintas, bem
como para conjuntos de itens de tamanhos variados.

Diversidade de consumo: objetiva avaliar como os usudrios se comportam em
termos da diversidade dos objetos consumidos. Além disso, variagoes dessa diversi-
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dade ao longo do tempo, bem como sua tendéncia evolutiva, sao foco de investigacao

nesta etapa da analise.

Métrica

Descricao

Distribuicao de diversidade (AD-1)

Para cada usuario, determina o numero de itens distintos consumidos du-
rante todo seu tempo de vida no sistema. Com isso é possivel saber o perfil
de consumo dos usudrios com relagao a diversificacao de itens.

Diversidade média por tempo de vida (AD-
2)

Para cada “idade” do usudario no sistema, mensurada através da unidade
temporal de andlise, verifica-se quantos itens distintos em média os usudrios
consomem. Assim, verificamos a tendéncia de diversificagdo dos usuérios no
decorrer de seu tempo de vida.

Diversidade de itens em um conjunto orde-
nado de tamanho N(AD-3)

Para cada momento X de analise, mensuramos a porcentagem de intersegao
entre os itens do conjunto ordenado de tamanho N de X com os conjuntos
de cada periodo Y posterior a X.

Variabilidade da Relevancia dos Itens (AD-
4)

Determina a relevancia média dos itens consumidos por cada usudrio em
cada momento distinto a partir da primeira vez que ele consome cada item.

Tabela 3. Métricas para Andlise da Diversidade (AD) de consumo

Temporizacao das acgoes: objetiva compreender padroes comportamentais re-
correntes ao longo do tempo, tais como o periodo de tempo no qual os usuérios
consomem os itens e o tempo necessario para um item deixar de ser consumido ou
voltar a ser consumido.

Métrica Descricao
Distribuicao do Periodo de Estabilidade Determina o periodo continuo de tempo no qual itens se mantém como os
(AT-1) mais relevantes para cada usudrio. Uma distribui¢ao destes valores mos-

tra se, em geral, itens se mantém relevantes por um longo periodo em um
dominio.

Determina a probabilidade de um item mais relevante no momento X ser
consumido pelo menos uma vez em cada momento Y posterior a X. Esta
medida estd relacionada com possibilidade de um item voltar a ser relevante
no futuro, dado que é relevante no presente.

Determina o periodo médio de tempo necessirio para um item deixar de ser
consumido, a partir do momento que ele foi consumido pela primeira vez
por cada usudrio.

Determina o periodo de tempo médio que um item que deixou de ser con-
sumido pela primeira vez por um usudrio voltar a ser consumido.

Probabilidade de Retorno (AT-2)

Tempo de Saturagao (AT-3)

Momento de Retorno (AT-4)

Tabela 4. Métricas para Andlise da Temporizacdo (AT) das agdes

Na secao seguinte, discutiremos mais a fundo as métricas apresentadas,
avaliando-as sobre dados provenientes do Last.fm. Apresentamos também as con-
clusoes que podem ser obtidas a partir da aplicagao da metodologia e como tais
conclusoes podem auxiliar na identificacao de técnicas de SRs mais apropriadas.

4. Estudo de Caso
4.1. Descricao da Base de Dados

De forma a entender melhor as analises realizadas, apresentamos o conjunto de dados
utilizado em nossas andlises, provenientes do sistema Last.F'm '. O Last.fm é um dos
maiores sistema de radio e comunidade musical online do mundo, criado em 2002 no
Reino Unido. Até o momento de aquisicao dos dados utilizados, estimava-se que o
Last.fm possuia mais de 30 milhoes de usuarios ativos e mais de 7 milhoes de faixas
musicais distintas em seu banco de dados.

Nossa analise foi realizada sobre uma amostra de dados do Last.F'm. Estes
dados foram coletados através de uma API fornecida pelo préprio Last.fm 2. Tal
API nos permite obter informagcoes relativas as diversas entidades de dados, tais
como artistas, albuns, faixas, usuarios, entre outros. Consideramos como relevantes
para a nossa analise apenas as informacoes referentes aos usudrios e faixas. Fo-
ram coletadas informagoes para um conjunto de 146.973 usudrios distintos e um
total de 1.515.258 faixas diferentes observados no Last.fm no intervalo de tempo de
12/02/2005 a 26,/04/20009.

Disponivel em http://www.last.fm/
http:/ /www.last.fm/api
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4.2. Andlise de Contexto do Sistema
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Os gréficos da figura 1 apresentam as métricas descritas para a Analise de
Contexto na secao anterior. Iniciamos nossa andlise pela distribuicao do tempo de
vida do usudrio no sistema apresentada na figura 1 (a). Podemos observar que
grande parte dos usuarios coletados possuem entre 10 e 50 semanas de vida no
sistema. Periodos muito curtos (menos de 5 semanas) ou muito longo (mais de 150
semanas) possuem uma baixa probabilidade de ocorréncia. Isso mostra que embora
os usudrios explorem o sistema por algum tempo, o Last.fm nao é capaz de manté-los
assiduos por muito tempo.

Na figura 1 (b) apresentamos o nimero de musicas ouvidas por cada usuério.
Podemos observar que a probabilidade de usuarios ouvirem poucas musicas no sis-
tema é muito alta. Além disso, é importante perceber que o grafico obedece uma lei
de poténcia, enfatizando a grande diferenca de probabilidade entre se ouvir poucas e
muitas musicas. Além de se manterem por pouco tempo no sistema, os usuarios con-
somem poucos itens, fazendo com que os recomendadores para esse cenario tenham
que tratar do problema de Cold Start [Schein et al. 2002].

Nossa préxima analise refere-se a distribuicao de popularidade das musicas
no sistema, tal como mostra a figura 1 (¢). Grande parte das muisicas em nosso
conjunto de dados foram ouvidas por menos de 100 usuarios distintos, e apenas um
conjunto restrito delas foram ouvidas por muitos usuarios. Dessa forma, o Last.fm
representa um cendrio em que pouquissimos itens conseguem se tornar populares.
Consequentemente, estratégias de recomendagoes simples baseadas em popularidade
nao seriam apropriadas para grande parte dos itens.

No gréfico da figura 1 (d) apresentamos o nimero de usudrios e itens que sur-
gem a cada momento no sistema. Como nao temos o conjunto de usudrios e musicas
que surgem no Last.fm globalmente, o que este grafico mostra é o nimero de usuérios
novos a cada semana e o numero de musicas distintas que esses usuarios, presentes
em cada semana, ouviram. Como podemos observar, hd um aumento significativo
de usudrios unicos analisados a cada semana no sistema, bem como um aumento
de musicas distintas ouvidas. Tal crescimento na quantidade de faixas e usuarios é
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ligeiramente ascendente, gerando uma esparsidade crescente de informacao para um
SR, que, para ser eficaz, devera ser habil em lidar com esse problema.

Por fim, temos a andlise da taxa de repeticao apresentada na figura 1 (e).
Podemos observar que o Last.fm nao s6 constitui-se como um ambiente com alta taxa
de repeticao, como também por uma tendéncia crescente desta taxa. Ou seja, ao
longo do tempo os usudrios tendem a ouvir cada vez mais as mesmas musicas, apesar
da quantidade de musicas novas aumentar ao longo do tempo. Essa observacao
apresenta duas implicagoes importantes para os recomendadores. A primeira é que
itens ja consumidos pelos usuarios poderao ser recomendados por diversas vezes.
A segunda é que os recomendadores deverao ser robustos quanto ao problema de
superespecializacao, evitando que as recomendacoes fiquem sempre ancoradas em
itens ja conhecidos pelos usuarios.

Dessa forma, a andlise de contexto nos sugere que o Last.fm representa um
cenario desafiador para recomendadores, uma vez que, apesar da grande diversi-
dade de usuarios e itens, para grande parte dos usudrios o historico de utilizacao é
pequeno, concentrado em poucos itens e com alta taxa de repeticao no consumo.

4.3. Analise de Interacgao
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Iniciamos a Anélise de Interagdo no Last.fm observando a figura 2 (a), que
apresenta a Taxa de Uso do sistema. Tanto o Tempo de Uso como o Tempo de
Vida sao medidos em relagao ao nimero de semanas distintas. A curva denominada
“Cenario Ideal” representa o cendrio em que o tempo de uso é igual ao tempo de vida,
ou seja, os usuarios acessam o sistema em todas as semanas durante seu tempo de
vida. B interessante observar que ao longo do tempo os usuarios tendem a usar cada
vez menos o sistema, ou seja, a medida que os usudarios “envelhecem” no sistema
o tempo de uso se distancia mais do tempo de vida. Neste caso, estratégias de
recomendacao mais incisivas sao necessarias, a fim de manter os usuarios no sistema.

Nossa proxima anélise é sobre o intervalo médio entre acessos no sistema.
A figura 2 (b) apresenta a distribuigdo acumulada complementar desses intervalos
(CCDF)3. Podemos observar que apenas 0,1% dos usuérios possuem um intervalo
maior que 10 semanas, ou seja, a grande maioria possui um intervalo médio en-
tre acessos muito pequeno. Além disso, temos que a medida que o intervalo de
tempo aumenta, decresce a porcentagem de usudarios seguindo dois regimes linea-
res distintos: em um primeiro momento, até aproximadamente a décima semana,
o decaimento é bem acentuado, a partir deste ponto o decaimento torna-se mais
suave. Esse resultado, associado ao apresentado pela figura 1 (a), nos mostra que

3Do inglés Complementary Cumulative Distribution Function.
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no Last.fm novos usudrios acessam o sistema com frequéncia, entretanto tendem
a abandonar o mesmo rapidamente ao invés de ficar ouvindo musicas de maneira
esparsa temporalmente. Essa informacao é importante para o recomendador, o qual
poderd priorizar usuarios que possuem um intervalo entre acessos pouco maior que
1 semana, pois estes potencialmente abandonarao o sistema.

A figura 2 (¢) mostra o nimero médio de misicas ouvidas por usuérios do
sistema ao longo do tempo. Esta média foi calculada sobre os valores normalizados
pelo nimero maximo de misicas ouvidas por cada usuario em uma unica semana.
E possivel perceber um decaimento no ntmero de musicas ouvidas ao longo do
tempo, ou seja, em geral, os usudrios tendem a usar o sistema com menos frequéncia.
Novamente, a recomendacao pode ser uma estratégia relevante para atenuar este
decaimento na frequéncia de uso.

A partir das andlises desta etapa conseguimos vislumbrar melhor o relaciona-
mento dos usuarios com o Last.fm, caracterizando-o como um sistema preponderan-
temente composto por atividades de novos usuarios que apresentam uma tendéncia
descendente de consumo. Tal comportamento pode estar relacionado a algum tipo
de limitacao do sistema, como recomendagoes de baixa qualidade ou falta de algu-
mas funcionalidades. Algumas das métricas definidas na se¢ao 3 nao puderam ser
avaliadas em virtude de nao possuirmos informacoes de acesso em nossos dados.

4.4. Andalise de Perfil de Usuarios

Como descrito na segao 3, dividimos nossa analise de perfil sobre o Last.fm em duas
etapas: Analise de Diversidade e Andlise de Temporizacao. Nas subsecoes seguintes
descreveremos os principais resultados encontrados em cada etapa. O entendimento
deste perfil, juntamente com o entendimento do ambiente e das interagoes, obtidos
anteriormente, compoem um conjunto de informagoes extremamente rico para SRs.
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Figura 3. Métricas de Analise de Diversidade

Na figura 3 (a) apresentamos a distribuigao de diversidade de itens consumi-
dos pelos usuarios durante todo o seu tempo de vida no sistema. Podemos observar
que a grande maioria dos usudrios (mais de 90%) escutam no méximo 200 misicas
distintas, enquanto que poucos usuarios possuem uma diversidade de musicas muito
elevada (i.e., acima de 5.000). Isso mostra que os usuarios no Last.fm possuem um
comportamento de consumo focado em um pequeno ntmero de itens distintos. Dessa
forma, é possivel tracar perfis de consumidores baseado em quao diversificados sao
seus historicos de consumo.

De forma complementar, na figura 3 (b) apresentamos a quantidade média de
itens consumidos por usuario ao longo do tempo. Observamos que os usuarios ouvem
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em média 150 musicas distintas em suas primeiras semanas de vida. Entretanto, a
medida que os usuarios envelhecem no sistema, a diversidade de itens consumidos
reduz significativamente. Esta informacao pode ser relevante aos SRs, uma vez que
os informa, a cada momento, o limite de diversidade de itens a serem recomendados.

Analisamos também a intersecao entre itens de maior relevancia consumidos
por usudrios ao longo do tempo, figura 3 (¢). Para isso, definimos a métrica de
relevancia simplesmente como o nimero de vezes que cada musica foi ouvida em
cada semana distinta, e utilizamos as 100 musicas mais relevantes para cada usudrio
em cada semana. Temos que a porcentagem de intersecao ¢ bem reduzida ja entre as
semanas adjacentes (i.e. menos de 15%). Além disso, essa interse¢ao cai rapidamente
ao longo do tempo, obedecendo um lei de poténcia, chegando a um valor préximo
de zero em 54 semanas. Ou seja, no intervalo de um ano o habito dos usudrios
muda quase que completamente. Com isso, podemos informar aos recomendadores
a porcentagem de musicas atualmente consumidas por cada usuarios que pode ser
trocada a cada intervalo de tempo distinto (e.g., a cada semana, quinzena ou mes).

Por fim, apresentamos na figura 3 (d) a andlise de variabilidade da relevancia
dos itens consumidos ao longo do tempo. Novamente, definimos a métrica de rele-
vancia como a frequéncia com que cada musica foi ouvida em cada semana distinta.
A frequéncia de cada par usudrio/musica foi normalizada pela maior frequéncia com
que o usudrio ouviu em uma Unica semana cada musica. A partir da primeira vez
que um usuario ouviu cada musica, calculamos sua relevancia média para os mo-
mentos subsequentes. Por fim, definimos um valor médio de relevancia para todos
0s pares usuario/musica observados em cada momento subsequente. Observamos
que a relevancia média das musicas tende a ser alta em momentos préximos ao mo-
mento em que elas foram ouvidas pela primeira vez. Nos momentos posteriores essa
relevancia reduz de forma acentuada, se estabilizando em valores muito baixos. Isso
mostra que as musicas se mantém interessantes aos usuarios por um curto periodo
de tempo, proximo ao momento em que eles as ouviram pela primeira vez. Dado que
o Last.fm é um ambiente com repeticao de consumo, esse decaimento de relevancia
nos sugere que as recomendacoes repetidas estao mais propensas a terem sucesso em
momentos préximo a primeira vez que cada musica é ouvida.
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Figura 4. Métricas de Analise de Temporizacao

Primeiramente, avaliamos a distribuicao do periodo de estabilidade no
Last.fm, figura 4 (a). Para essa andlise consideramos as 5 musicas mais ouvidas
de cada usuario em cada momento distinto ao longo do tempo. Podemos observar
que, em média, quase todas as misicas permanecem por até duas semanas entre as b
mais ouvidas. Entretanto, ja na terceira semana (i.e., distancia temporal 2) apenas
2,5% das musicas ainda se mantém entre as favoritas. Isso mostra claramente que
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a preferéncia dos usuarios se mantém estavel por pouco tempo, gerando uma certa
dinamicidade no conjunto de musicas favoritas que deve ser capturada por SRs.

Nossa préxima avaliacao é sobre a probabilidade de retorno das musicas.
Assim, apresentamos na figura 4 (b) a probabilidade média de uma musica favorita
ser ouvida em cada distancia temporal a partir da semana em que a mesma se tornou
a favorita. Observamos que apenas um terco das musicas que se tornaram favorita
sao ouvidas novamente na semana seguinte. Além disso, apenas 23% delas sao
ouvidas novamente apdés duas semanas. Esse decaimento segue uma lei de poténcia
até a centésima semana. Tais observacoes sugerem que nao seria uma boa estratégia
recomendar musicas favoritas apds algumas semanas, pois os usuarios podem ficar
“saturados” rapidamente. Outro ponto interessante é que, a partir da centésima
semana a probabilidade de um usudrio ouvir sua musica favorita é zero, o que mostra
que musicas mais velhas podem tornar-se “esquecidas” pelos usuarios.

De forma complementar as andlises anteriores, apresentamos na figura 4 (c)
os resultados referentes a andlise do tempo de saturacao. Para essa analise men-
suramos por quanto tempo, em média, um usuario consegue ouvir musicas que ja
estiveram, em algum momento, entre as 5 mais ouvidas. Podemos observar que a
probabilidade de qualquer musica ser ouvida por duas (98%) ou trés (62%) semanas
consecutivas, apés se tornarem uma das 5 mais ouvidas é muito maior do que durante
mais de quatro semanas (6% apenas). Isso mostra que, em geral, os usuérios estao
interessados em ouvir uma musica por um curto periodo de tempo, apresentando
posteriormente um interesse significativamente menor para estas musicas.

Também foi avaliado o momento de retorno médio das musicas favoritas de
cada usudrio. A figura 4 (d) apresenta a probabilidade média das musicas favoritas
serem ouvidas novamente para cada distancia temporal distinta a partir do momento
em que o usuario deixou de ouvi-las pela primeira vez. Observamos que pouco
mais de 15% dessas muisicas sao ouvidas uma semana depois da primeira semana
que o usuario deixa de ouvi-las. As probabilidades exibem um comportamento
descendente que também segue uma lei de poténcia para distancias temporais até
150 semanas, aproximadamente. Isto mostra que, de fato, ao longo do tempo as
musicas se tornam “esquecidas”. Dessa forma, temos duas importantes implicagoes
para SRs. A primeira é que uma vez que o usuario deixa de ouvir uma musica
favorita, dificilmente ele vai retornar a ouvi-la em um futuro proximo. A segunda é
que em um futuro distante tais musicas poderiam ser uma boa forma de diversificar
as recomendacao para os usuarios.

Analises desta etapa nos permitem definir usuarios do Last.fm como detento-
res de um consumo pouco diversificado e com grande dinamicidade, variando rapida-
mente o conjunto de musicas favoritas. Além disso, cada musica é consumida mais
frequentemente em momentos proximos a primeira vez que os usuarios a ouviram.
Observamos também que tais usuarios ouvem uma mesma musica por um periodo
continuo de tempo curto, e uma vez que a deixam de ouvir dificilmente voltam.

Por fim, é importante salientar que varias das métricas analisadas nessa secao
podem ser reavaliadas considerando tanto granularidades temporais quanto tama-
nhos de conjunto ordenados distintos. Com isso, é possivel contrastar o comporta-
mento evolutivo considerando as diferentes perspectivas de analise. Nos graficos da
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figura 5, por exemplo, apresentamos uma andlises da distribui¢ao de periodo de esta-
bilidade para variadas granularidades temporais, agrupadas por distintos tamanhos
de conjuntos ordenados. Um aspecto interessante a observar é que a medida que
aumentamos a granularidade temporal, mais acentuado ¢ o decaimento das proba-
bilidades, mostrando que em periodos de tempo maiores observa-se uma diversidade
maior entre os itens consumidos pelos usuarios. Podemos observar também que,
a medida que aumentamos o tamanho do conjunto analisado, maiores serao as di-
ferencas de probabilidade entre granularidades temporais maiores e menores. Isso
mostra que conjuntos maiores de itens favoritos sao mais estaveis em granularidades
temporais menores. Dessa forma, seria possivel definir estratégias de recomenda-
¢oes distintas combinando comportamento dos usuarios de distintas granularidades
temporais, bem como tamanhos de conjuntos ordenados, de forma a prover reco-
mendacoes mais precisas.
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Figura 5. Andlise da Métrica AT-1 para Distintos Top-N

De maneira geral, as informacoes provenientes de cada uma das etapas de
nossa metodologia podem auxiliar na escolha de técnicas de recomendacoes mais
adequadas para cada cenario. Para o Last.fm, por exemplo, observamos que o pro-
blema de Cold Start é mais proeminente que o problema de esparsidade. Logo,
técnicas como as propostas em [Schein et al. 2002] sao preteriveis. Além disso, no-
tamos que uma modelagem baseada apenas nas N miusicas mais ouvidas por um
usuario pode ser mais promissor que considerar todas as musicas ouvidas por ele
em um dado periodo, pois a diversidade de musicas é baixa e ha uma alta taxa
de repeticao no sistema. Considerando o desafio de evolucao temporal, vimos que
granularidades temporais menores sao melhores tanto para a modelagem de com-
portamento dos usuarios quanto para atualizar o “conhecimento” dos SRs, visto que
usuarios no Last.fm sao altamente dinamicos, modificando o conjunto de miisicas
ouvidas rapidamente. Verificamos também que a diversificacao na recomendacao é
um problema maior que a precisao neste dominio pois usuarios consomem frequen-
temente itens que ja conhecem. Dessa forma, técnicas como as apresentadas em
[Zhang and Hurley 2008] para diversificar a recomendagao sao especialmente perti-
nentes para o Last.fm.

Cabe salientar a necessidade de validacao dessas observacoes e conclusoes.
Adotamos como estratégia de validagao a implementacao de uma nova técnica de
SR, a qual incorpora diversas das observacoes levantadas, e posterior contrastagao
de resultados entre a técnica proposta e técnicas tradicionais. Tal estratégia esta
em desenvolvimento atualmente e sua aplicacao sobre o Last.fm representa nosso
préximo passo.
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5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, apresentamos uma metodologia de caracterizagao evolutiva de usué-
rios e aplicagoes a fim de fornecer subsidios para que novas técnicas de recomendagao
sejam propostas, bem como técnicas tradicionais sejam adaptadas. De forma a veri-
ficar a aplicabilidade de nossa metodologia, avaliamos como estudo de caso o sistema
de musicas Last.fm. Mensuragoes de um conjunto nao fechado de caracteristicas per-
tinentes ao Last.fm nos permitiram entendé-lo melhor, bem como identificar técnicas
de recomendagao mais apropriadas para tal dominio. Dentre outras conclusoes, ve-
rificamos que técnicas especificas para abordar os problemas de Cold Start e baixa
diversidade nas recomendacoes sao muito relevantes para o Last. F'm.

Como trabalhos futuros, temos, primeiramente, a validacao das conclusoes
obtidas. Para tanto, definiremos uma nova técnica de SR, a qual incorporara di-
versas das observacoes levantadas para o Last.fm. Resultados desta nova técnica
serao contrastados com técnicas tradicionais de forma a verificar a relevancia dessas
novas informacoes. Posteriormente, temos a analise de outras métricas, bem como
a aplicacao de nossa metodologia em outros cenarios de recomendagao.
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