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Resumo

Com o advento da Web 2.0 os usuéarios da Internet deixaram de ser apenas consumidores
de conteudo para ter um papel mais ativo como criadores do mesmo. O resultado desta
criacao colaborativa de contetido, denominado de midia social, fez com que aplicagoes
da Web 2.0 alcangassem imensa popularidade (em quantidade de usuarios e volume de
dados) nos tltimos anos. Porém, por nao oferecer garantias de qualidade, o uso eficaz
da midia social em tarefas de Recuperagao de Informacgao (RI) se apresenta como um
desafio atualmente.

Com o intuito de prover um melhor entendimento sobre o problema supracitado,
esta dissertagao faz um estudo comparativo da qualidade de diferentes atributos tex-
tuais quando utilizados como subsidios para tarefas de RI, sendo um atributo textual
uma regiao dentro da pagina do objeto contendo um texto com um tépico ou funciona-
lidade bem definida. Em especial, estudamos os atributos textuais Titulo, Etiquetas,
Descricao e Comentéarios nas aplicagoes CiteULike, LastFM, Youtube e YahooVideo.
O nosso estudo é divido em trés etapas, iniciando com uma extensiva caracterizagao
da qualidade dos atributos textuais em relagoes aos aspectos de qualidade: 1) uso dos
atributos; 2) quantidade de contetudo; 3) corretude sintética; 4) e por fim, capacidade
descritiva e discriminativa. Apds a caracterizagao, comparamos a qualidade dos atri-
butos quando utilizados em duas tarefas de RI, a classificacao e a recomendagao. Por
fim, através de um estudo com 17 voluntarios, buscamos entender como os usuarios
percebem a qualidade dos atributos textuais.

Nossa pesquisa amplia significativamente o conhecimento da literatura, podendo
ser utilizados por provedores e designers de aplicacoes Web 2.0 para melhorar os seus
servicos de RI e desenvolver aplicagoes considerado os atrativos de cada atributo tex-

tual.
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Abstract

The advent of the Web 2.0 changed the way users interact with web applications on the
Internet. Nowadays, such users are not only passive content consumers but also content
creators on the Web. The result of this collaborative form of content creation, known
as social media, is one of the main factors behind the massive popularity (in amount of
users and data) of the Web 2.0. One shortcoming of social media is the possible lack of
quality of the content generated by users. In fact, one recent study pointed this lack of
quality as one of the reasons why Information Retrieval (IR) services do not effectively
explore social media yet.

In order to provide insights on the matter, this dissertation presents a comparative
study of the quality of different textual features on the Web 2.0. A textual feature is a
region of a web page with a well defined topic and functionality. We studied the textual
features Title, Tags, Descriptions and Comments on LastFM, CiteULike, Youtube and
YahooVideo. Our study consist of three different comparisons. Firstly, we compare
the quality of features regarding three aspects of quality, namely: usage, amount of
content, syntactic correctness, descriptive quality and discriminative quality. After our
characterization, we compare textual features when applied to the IR tasks of object
classification and recommendation. Lastly, a study with 17 volunteers was performed
in order to compare how users perceive the quality of features.

Our work extends previous work which focus mostly on Tags. The results presen-
ted on this dissertation can be explored by Web 2.0 providers and designers in order
enhance their IR services and develop Web 2.0 applications considering the benefits

and shortcomings of each textual feature.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo tem o objetivo de motivar a pesquisa apresentada nesta dissertacao.
Inicialmente descrevemos os conceitos de Web 2.0 e midia social, essenciais para o
entendimento do nosso trabalho (Secao 1.1). Apos isto, apresentamos as principais
motivacoes que levaram a realizacao desta pesquisa, em seguida, descrevemos os obje-

tivos e contribui¢oes do nosso estudo (Segao 1.2).

1.1 Web 2.0 e a Midia Social

Embora nao exista uma definicao exata para o termo Web 2.0, alguma caracteristicas
comuns existem entre aplicagbes Web 2.0 [44], estas sdo: a facilidade e simplicidade
das aplicagoes, no quesito de desenvolvimento e uso; reconhecimento do valor de dados,
principalmente aqueles que possam ser tteis para terceiros; modelos de lucros baseados
na ideia de consumo seguindo uma distribuicao de probabilidade de cauda pesada; e a
inteligéncia colaborativa.

A natureza colaborativa ajudou aplicagoes Web 2.0 & alcancarem um alto nivel
de popularidade nos tltimos anos. Alguns exemplos de sucesso sao o sistema de com-
partilhamento de videos YouTube!, o aplicativo de video de maior popularidade no
mundo [36,37]. As radios da Internet, como o LastFM? e o Pandora®, estdao entre as
mais populares da Internet [47]. Mesmo nao tendo as musicas geradas pelos usudrios,
estas radios permitem que os usuarios descrevam o conteido musical de forma cola-

4

borativa e interajam formando redes sociais. A Amazon® é um exemplo similar ao

http://www.youtube.com
’http://wuw.last.fm
3http://www.pandora.com
“http://www.amazon. com



1. INTRODUCAO 2

anterior, que suporta servigos de colaboragao entre usuarios, como a escrita de criticas
sobre produtos na forma de texto, imagem e video. Outros exemplos sao os sistema de

geréncia pessoal de favoritos como o CiteULike® e o Delicious®

, assim como os portais
de perguntas e respostas como o Yahoo! Answers”. Estes sao apenas alguns de diversos
casos de aplicagoes de sucessos que adotam o modelo Web 2.0.

O termo midia social, do inglés social media ®, é comumente utilizado para de-
nominar a informacao que é produzida por usuarios de aplicagoes Web 2.0. O termo
foi definido em contrapartida a midia industrial onde a informacao é gerida por pro-
fissionais de diversas &areas especificas. O escopo da midia social abrange todas as
formas colaborativas de geracao de informacao, incluindo, dentre outras coisas, dados,
meta-dados e a informacao gerada por relacoes sociais. Alguns exemplos sao: objetos
multimidia, como os videos no YouTube; meta-dados sobre objetos como as etique-
tas; comentarios e criticas dos usuérios sobre determinado assunto; e as descri¢oes

colaborativas dos usuérios sobre um determinado assunto, como nos wikzs.

1.2 Motivacao, Objetivos e Contribuicoes

Os exemplos citados acima demonstram a importancia da Web 2.0, e em consequéncia
da midia social, no contexto da Internet hoje em dia. O foco da nossa pesquisa é nas
implicacoes que esta mudanga de midia industrial para midia social trouxe para servigos
computacionais que fazem uso desta informagao. A Recuperagao de Informagao (RI) é
a ciéncia da busca de informacao em diferentes fontes de dados (e.g. banco de dados,
documentos, metadados e a Web) [59]. Devido a forma nédo supervisionada que os
usuérios inserem e/ou alteram contetido para ser disponibilizado pelas aplicagoes, a
midia social nao oferece garantias de qualidade para servicos de RI. Este é um dos
motivos levantados por Boll [6] pelo qual as aplicagoes da Web 2.0 nao fazem uso
de técnicas de RI multimidia [48, 53], explorando de forma primordial dados textuais
apenas. A autora argumenta que: (1) algoritmos complexos utilizados na recuperagao
de informagao sobre dados multimidia nao escalam para a quantidade de contetudo
na Web 2.0; (2) a falta de qualidade da midia social ¢ um problema para a extragao
de informacao destes dados. Um exemplo da falta de qualidade da midia social é o
spam, gerado por atitudes maliciosas e/ou oportunistas dos usuarios, um problema ja
identificado por trabalhos anteriores [2,3,32,33,42].

Shttp://www.citeulike.com

Shttp://www.delicious.com

"http://www.answers.yahoo.com

8Qutros termos populares em inglés sdo: user generated content (UGC) e consumer generated
media (CGM).
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A pergunta que levantamos neste trabalho é: Qual € a qualidade dos diferentes
atributos textuais da Web 2.0 para subsidiar de tarefas de RI? Atualmente atributos
textuais sao a principal fonte de informagao utilizado. Um atributo textual pode ser
definido como sendo uma regiao dentro da pagina Web do objeto contendo um texto
com um topico ou funcionalidade bem definida [8,16|. Alguns exemplos de atributos
textuais na Web 2.0 sao as etiquetas, comentérios, titulos e descrigoes. Estes atributos
sao associados a objetos da Web 2.0, onde um objeto é um pedago de informagao apre-
sentada com algum formato multimidia (texto, audio e video). A Figura 1.1 demonstra
um exemplo de uma pagina na Web 2.0 junto com seu objeto e atributos textuais.

Nos sumarizamos a qualidade de um atributo textual de acordo com os seguintes

aspectos:

1. Um atributo textual deve estar presente (ter ao menos um termo) em uma fragao
significativa de objetos para ser util. Se o uso do atributo for pouco frequente

nos objetos, tarefas de RI nao vao conseguir fazer uso deste;

2. além de presentes, os atributos textuais devem conter uma quantidade minima

de contetido para serem uteis;
3. o conteudo em um atributo textual deve ser sintaticamente correta;

4. o conteudo dos atributos devem ter uma qualidade minima para discriminar

contetudo relevante do irrelevante em resultados de um servigo de RI;

5. os atributos devem descrever efetivamente o conteido associado aos mesmos,

capturando a informacao do contetdo.

Inicialmente, caracterizamos os dados com o objetivo de extrair evidéncias de
qualidade de acordo com os aspectos apresentados acima (uso, quantidade, corretude,
poder descritivo e discriminativo). Para isto, amostramos atributos textuais associa-
dos a objetos de quatro aplicagoes Web 2.0 populares. Os atributos estudados foram o
TITULO, ETIQUETAS, DESCRICOES e COMENTARIOS. As aplicacoes foram os sistemas
de compartilhamento de videos Yahoo! Video (de agora em diante referido como Yaho-
oVideo) e YouTube, a radio da Internet Last FM (de agora em diante referido como
LastFM) e o CiteUlike, aplicagdo utilizada para a organizagao pessoal de trabalhos
cientificos. Cada sistema tem um objeto (video, musica ou texto) de foco diferente. Os
resultados desta caracterizacao serao apresentados no Capitulo 3.

Também foram feitas caracterizagoes para analisar a diversidade do contetido

entre os atributos. Nesta etapa de caracterizacao, nossos principais resultados foram:
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Figura 1.1: Exemplo de Atributos Textuais em uma Pagina Web 2.0

(1) todos os atributos, exceto o TITULO, sao inexplorados (contém zero termo) em
uma fracao significativa de objetos; (2) atributos que podem ser alterados por varios
usuéarios, denominados de colaborativos, em geral tem mais informagao; (3) atributos
menores e mais utilizados, como TITULO e ETIQUETAS, tem capacidades descritivas
e discriminativa maiores do que os outros; (4) todos os campos textuais contém uma
fragao significativa de palavras erradas ou com varios significados; e que (5) existe uma
diversidade de contetudo entre atributos textuais associados a um mesmo objeto, este
¢ um indicio de que cada atributo pode trazer informacao nova sobre o mesmo objeto.

Apos a caracterizacao dos dados, nés avaliamos a qualidade dos atributos textu-
ais quando utilizados em duas tarefas comuns de RI: a classificacao e a recomendacao
de etiquetas. A primeira tarefa de RI analisada, a classificacao, foi escolhida pois tem
aplicacao em diversos servicos como a construcao de diretérios Web e o ranqueamento
de resultados de busca em niveis de relevancia [30]. Esta tarefa também nos foi util
pois ela possibilita uma verificagao automatizada da qualidade, dado que objetos das
aplicacoes YouTube e Yahoo Video j& contém classes assinaladas aos mesmos. No caso

do LastF'M, objetos podem ter classes extraidas de outras paginas da Web como o dire-
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torio musical All Music Guide ?. Nossos experimentos de classificacao foram realizados
considerando o texto dos atributos textuais como as caracteristicas dos objetos nas Web
2.0, esta ¢ uma estratégia comum para classificar documentos textuais [30]. No nosso
caso, consideramos seis estratégias diferentes de classificagao, as quatro primeiras fazem
uso de cada atributo textual isoladamente, enquanto as duas tultimas sao diferentes for-
mas de combinar o contetido dos quatro atributos. Os nossos resultados de classificagao
foram condizentes com nossa caracteriza¢ao e mostram que: (1) quando considerado
isoladamente, ETIQUETAS é o atributo mais promissor para a tarefa de classificacao,
obtendo os melhores resultados; (2) a combinagao do contetdo dos quatro atributos
obtém resultados melhores do que o uso de atributos isolados, isto confirma que cada
atributo contém informagao relevante sobre os objetos; e por fim, (3), a qualidade dos
atributos é afetada pela quantidade de informagao, pois embora TITULO tenha sido o
melhor atributo em quesito de poder descritivo e discriminativo, a sua baixa quantidade
de informagao fez com que este atributo obtivesse piores resultados de classificacao. Os
resultados destas avaliagoes sao apresentados no Capitulo 4.

Motivado pelo problema de recomendagao de etiquetas |7, 22, 52, 54|, que visa
aumentar a quantidade e qualidade de etiquetas de um certo objeto (ou usuario de-
pendendo do contexto), nos caracterizamos evidéncias de como o contetido existente
nos campos TITULO, DESCRICOES e COMENTARIOS podem melhorar a qualidade do
atributo ETIQUETAS. Para isto, usamos como sugestoes de novos termos para o atri-
buto ETIQUETAS, termos dos outros atributos. Os trés atributos a serem recomendados
tém seus termos ordenados de acordo com sua capacidade descritiva e/ou discrimina-
tiva. Acreditamos que os atributos obtém maior similaridade as ETIQUETAS Sa0 0S
mais promissores para a recomendacao. Os resultados deste estudo também condizem
com a nossa caracterizacao demonstrando que, neste caso, TITULO obtém os melhores
resultados, sendo o melhor atributo para a recomendacgao de etiquetas. DESCRICAO e
COMENTARIOS sao menos eficazes porém tem a capacidade de recomendar mais termos,
devido ao maior tamanho destes atributos.

Os nossos resultados de classificacao, recomendagao de etiquetas sao discutidos
com base nos resultados da caracterizacao para os diferentes aspectos de qualidade.
Nossos estudos mostram evidéncia de que a capacidade descritiva é mais importante
para a recomendacao de etiquetas e para o estudo com usuarios. Para a classificacao,
a quantidade de conteudo é o aspecto de qualidade mais importante. Notamos que
nem todos aspectos de qualidade sao igualmente importantes para diferentes tarefas.

Classificadores estado da arte, como support vector machines (SVM), obtém melhores

9http://www.allmusic.com
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resultados com uma maior quantidade de dados pois combinam informagoes de va-
rios termos para tomar decisdes. A capacidade descritiva é mais importante para a
recomendacao, termos mais descritivos sao mais relacionados com o contetido de um
objeto. Também observamos que uma capacidade descritiva e/ou discriminativa é de
pouco uso se o atributo estiver ausente na maioria dos objetos ou nao possuir contetido
suficiente.

Por fim, realizamos um experimento para levantar evidéncias de qualidade de
acordo com a percepcao dos usudarios. Para isto, foi desenvolvido um sistema onde
usuarios avaliavam a qualidade descritiva dos atributos de acordo com videos do You-
Tube. Dezessete voluntéarios fizeram uso do sistema e avaliaram a qualidade de atri-
butos associados a dez videos. Os resultados deste experimentos novamente reforcam
a nossa caracterizagao, indicando que atributos pequenos como ETIQUETAS e TITULO
tem maior qualidade.

Salvo poucas excegoes [39,41,43], a maioria dos trabalhos da literatura focam
em um atributo textual apenas, em especial as etiquetas [5,10,20,35,45,51,52,54,56],
ou estudam poucos objetos em uma tnica aplica¢ao [39]. Este trabalho amplia os re-
sultados da literatura comparando centenas de milhares atributos diferentes em mais
de uma aplicacao. Os resultados desta pesquisa ampliam significativamente o conhe-
cimento da literatura, abordando nao apenas uma fonte textual e fazendo este estudo
em diferentes aplicagoes. Os resultados obtidos podem ser utilizados por provedores
e designers de aplicagoes Web 2.0 para melhorar os seus servigos de RI e desenvolver
aplicagoes considerado os atrativos de cada fonte.

No proximo capitulo, Capitulo 2, apresentaremos uma discussao dos trabalhos
relacionados ao nosso. As conclusoes desta dissertacao serao apresentadas no Capi-
tulo 5.



Capitulo 2

Embasamento Tedrico

Neste capitulo serao discutidos os trabalhos relacionados com a pesquisa realizada.
Inicialmente discutimos sobre o que sao atributos textuais na Web 2.0. Apos isto,
fazemos um levantamento de trabalhos relacionados as aplicagoes Web 2.0 que estu-
damos. Apresentamos também um levantamento dos conceitos de RI necessarios para
o entendimento desta dissertacao. Em seguida, apresentamos uma discussao sobre os
trabalhos que abordam o problema de qualidade em paginas da Web tradicional e Web
2.0. Por fim, discutimos os trabalhos relacionados & etiquetagem por ETIQUETAS ser o

atributo textual da Web 2.0 mais estudado atualmente.

2.1 Atributos Textuais na Web 2.0

Como ja mencionado, foram identificados quatro atributos textuais comumente utiliza-
dos (TITULO, ETIQUETAS, DESCRIGAO e COMENTARIOS) em quatro aplicagoes diferen-
tes da Web 2.0 (CiteULike, LastFM, YouTube e YahooVideo). Embora referenciamos
os atributos textuais por estes nomes, em algumas aplicacoes os mesmos apresentam
denominagoes diferentes, porém com o mesmo significado. O CiteULike, por exemplo,
refere-se a DESCRIGAO como abstract, visto que este campo geralmente contém o re-
sumo do artigo, e aos COMENTARIOS como reviews. Este tltimo é denominado shouts
no LastFM.

Atributos textuais podem ser classificados de acordo com o nivel de colaboragao
permitido pela aplicagao. Em particular, os atributos textuais analisados podem ser
ou colaborativos ou restritivos. Atributos colaborativos podem ser alterados ou criados
por qualquer usuario, enquanto os restritivos podem ser modificados apenas por um

usuario, tipicamente o proprietario do objeto, ou seja, quem o submeteu ao sistema.
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Esta propriedade é aqui chamada de permissao de anota¢ao, uma generalizagao do
termo “tagging rights”, previamente utilizado [38,58].

ETIQUETAS é colaborativo no CiteULike, LastFM e YahooVideo, visto que qual-
No

YouTube, ao contréario, apenas o proprietario do video pode adicionar e alterar as eti-

quer usuario pode adicionar etiquetas aos objetos existentes nestas aplicagoes.

quetas de um video. Enquanto restritiva no YahooVideo e YouTube, a DESCRICAO
tem natureza colaborativa no LastFM e no CiteULike. No LastFM, usuérios podem
alterar informagoes sobre um artista ou musica de maneira semelhante a um wiki. No
CiteULike, usuérios podem prover diferentes resumos a uma mesma publicagao, apesar
disto ser uma pratica incomum. Nas quatro aplicagoes, o TITULO ¢ restritivo e CO-
MENTARIOS sao colaborativos. A Tabela 2.1 resume as permissoes de anotacoes para

os atributos textuails estudados.

TITULO ETIQUETAS DESCRIQAO COMENTARIOS
CiteULike | restritivo | colaborativo | colaborativo | colaborativo
LastFM restritivo | colaborativo | colaborativo | colaborativo
YahooVideo | restritivo | colaborativo restritivo colaborativo
YouTube restritivo restritivo restritivo colaborativo
Tabela 2.1: Permissoes de Anotacgao para cada Atributo Textual.

Algumas aplicagoes podem automaticamente preencher alguns desses campos no
momento da submissao. O YouTube, por exemplo, adiciona o nome do arquivo de
video como seu TITULO e como ETIQUETAS, caso estes dados nao sejam fornecidos.
Contudo, é possivel que os usuérios removam etiquetas adicionadas automaticamente
quando um titulo for fornecido. No CiteULike, o usuério pode requisitar ao sistema a
extragao de TITULO e DESCRIGAO a partir de varias bibliotecas digitais. Entretanto, em
todas as aplicagoes, exceto uma, usuérios podem mudar todos os campos, respeitando
sua permissao de anotacdo. A excecao ¢ o LastFM, no qual o TITULO (ou seja, 0 nome
do artista) é automaticamente inserido via software reprodutor de midia, baseando-se

nos metadados dos arquivos de miisica.

2.2 Aplicacoes Web 2.0

2.2.1 CiteULike

O CiteULike [13] é um servigo de geréncia e descoberta de referéncias bibliograficas
voltado para a comunidade académica. De forma similar ao Delicious, o aplicativo é

o que pode ser chamado de um gerenciador de favoritos. Neste, usuarios postam seus
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artigos e livros académicos favoritos e anotam os mesmos com etiquetas, formando
assim uma biblioteca pessoal. A aplicagdo também possibilita aos usuérios discutirem
os trabalhos em grupos de discussao e postarem opinioes sobre os trabalhos. Desde
2007 o aplicativo disponibiliza parte da sua base de dados para uso piiblico. Esta inclui

informacoes sobre quais usudrios postaram, quais artigos e as respectivas etiquetas’.

2.2.2 LastFM

LastFM é uma radio da Internet fundada em 2002. Com mais de 30 milhoes de usua-
rios ativos,de acordo com a propria aplicacao, a radio é considerada uma das mais
populares radios da Internet atualmente [47]. O aplicativo oferece para seus usuarios
servigos de descoberta e recomendacao de musicas através de tecnologia Audioscrob-
bler?. O sistema também possibilita aos usudrios a capacidade de interagir em grupos
de discussoes de misica ou sobre artistas especificos, formar redes sociais de amizade
e descobrir outros usuarios com gostos musicais em comum.

Diversos artigos ja fizeram estudos LastFM ou do Audioscrobbler. Em especial
mencionamos aqueles voltados para as areas de: recomendagao de contetdo [10] ou de
como usar as etiquetas e informacoes sociais do LastFM para melhorar a classificagao

de artistas em géneros musicais [26].

2.2.3 YouTube e YahooVideo

O YouTube é o mais popular sistema de compartilhamento de videos atualmente. Em
2006 foi averiguado que a aplicacao recebia centenas de milhares de novos videos por
dia e servia milhdes para espectadores [36]. Em 2007 o YouTube obteve sétimo lugar
em um estudo sobre as 10 maiores base de dados do mundo, neste mesmo ano um
outro estudo demonstrou que o YouTube é a aplicacao de videos mais popular nos
Estados Unidos [37]. Recentemente foi averiguado que a maquina de busca que apoia
a aplicagao é a segunda mais popular do mundo [37].

O YahooVideo é o aplicativo de distribuicao de videos da empresa Yahoo. O
dominio yahoo.com terceiro dominio mais acessado da Internet. Em 2008 foi consta-
tado que o YahooVideo era o segundo aplicativo de video mais popular dos Estados
Unidos [31].

Diversos trabalhos ja estudaram os dois aplicativos, em especial o YouTube, em
diferentes contextos. Em especial, mencionamos os trabalhos de Cha et al. [9], Gill

et al. [19], Halvey et al. [23] e Kang et al. [31] apresentam diferentes caracterizagoes

http://www.citeulike.org/faq/data.adp
2http://www.audioscrobbler.net
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do aplicativo abrangendo a quantidade e popularidade de videos no sistema, o uso de
anotagoes e outros atributos textuais como também analises de trafego e acesso.
Nosso trabalho amplia o conhecimento gerado pelos trabalhos supracitados apre-
sentando uma caracterizacao das quatro aplicacoes voltada para o entendimento da
qualidade da informacao contida nas mesmas, em especial quando esta informagao é

utilizada por servigos de RI.

2.3 Recuperaciao de Informacao

2.3.1 Importancia de Atributos Textuais

Diversos estudos exploram a ideia de computar a importancia de um bloco (regiao es-
pecifica em uma pagina da Web, que podem ser mapeadas para os atributos textuais)
para melhorar a qualidade de tarefas RI na Web [8,16|. Tais métricas sdo importantes
para ajudar projetistas de aplicagoes Web a criar bons atributos, acompanhar a utili-
dade dos existentes e utiliza-los adequadamente para o subsidio de servigos RI. Neste
trabalho, fazemos uso do método proposto por Fernandes et al [16] para avaliar a capa-
cidade descritiva e discriminativa de diferentes atributos textuais. De forma anéloga as
métricas de RI, como o TF-IDF [49], que mensuram a importancia de um termo para
um documento, tais métricas capturam a importancia de diferentes atributos textuais.

A capacidade discriminativa esta relacionada a capacidade de um termo . Por
exemplo, ela ajuda algoritmos de classificagao a identificar automaticamente a categoria
de um documento, ou contribuem para que sistemas de busca melhor ordenem os
documentos retornados por uma consulta de acordo com sua relevancia. A capacidade
descritiva captura como o atributo textual esté relacionado ao objeto multimidia, por
exemplo, se os termos de um atributo nao forem capazes de capturar o contetido do
objeto estes termos tém um efeito negativo para RI, pois, por exemplo, ao retornar este
objeto como relevante para uma pesquisa, o conteido do objeto nao seré relacionado
com os termos da consulta. Assim, é importante prover métricas para avaliar essas
duas propriedades e com isso ajudar projetistas de aplicagoes Web 2.0 a criar bons
atributos, acompanhar a utilidade dos existentes e utilizé-los adequadamente para o
subsidio de servigos RI.

Durante o resto da dissertagao vamos nos referir a: f como uma instancia de um
atributo e a F' como a colecao de todas as instancias f; o como um objeto na colecao O;
e por fim, ¢ como um termo. Letas maitsculas denotam conjuntos, como uma colecao

de atributos, as minusculas denotam instancias.
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2.3.1.1 Poder Discriminativo

Com o objetivo de capturar o poder discriminativo de um termo em um atributo,
fazemos uso da métrica Inverse Feature Frequency, I F'F', definida na Equacgao 2.1. Esta
baseia-se na hipoétese de que termos mais raros na colecao sao mais discriminativos.
Por exemplo, enquanto a ocorréncia do termo “video” em um TITULO de um objeto
do YouTube traz pouca informacao a respeito do seu contetido, a ocorréncia do termo
“Sting” pode ser mais ttil para diferencié-lo de outros objetos. O I F'F' é uma alteragao
da métrica IDF', onde o IDF considera o objeto como um todo e o I F'F' apenas um

atributo.

1P|
freq(t, F)

onde freq(t, F) é a quantidade de instancias de um atributo onde o termo ¢ aparece.

[FF(t, F) = log( ), (2.1)

Para capturar a qualidade discriminativa de um atributo como um todo, fazemos
uso da métrica Average Inverse Feature Frequency AIFF. Esta representa a média dos
valores do I F'F' de todos os termos que ocorrem em todas as instancias , f, do atributo

F', ou seja:

_ Sur IFF(,F)

AIFF(F) 7 :

(2.2)

onde |F| é o tamanho do vocabulario completo do atributo F', ou seja, o tamanho do

conjunto representando pela uniao de todos os termos de todas as instancias de F'.

2.3.1.2 Poder Descritivo

Para avaliar o poder descritivo de um atributo, fazemos uso da métrica denominada
Term Spread, T'S(t,0):

B . onde 4 — 1 set e f
TS(t,o)—Zz, 0 dez—{ 0 (2.3)

feo CC.

A ideia por tras do T'S é que quanto mais atributos contiverem um termo ¢, mais
t estara relacionado ao conteudo de o. Por exemplo, se o termo “Sting” aparece em
todos os atributos de um dado video, hd uma alta probabilidade de que o video seja
relacionado ao cantor.

O Feature Instance Spread, FIS(f,0), é definido como o valor médio dos valores

TS(t,0) para uma instancia atributo de um objeto. Essa métrica trata-se de uma
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heuristica para estimar o grau de relacionamento de uma instancia de atributo com o

contetido do objeto em si.

TS(t,0)
ri

onde |f| é o tamanho do vocabulario completo de uma instancia atributo f.

FIS(f,0)=>_ (2.4)

tef

Para capturar o poder descritivo de um atributo em relagao a colecao de objetos,
fazemos uso do valor médio de todos os F'IS na colecao de objetos. Este valor média

¢ capturado pela métrica Average Feature Spread, AFS(F):

_ ZonFIS(f,O)

AFS(F) o

(2.5)

onde |O| ¢ o tamanho de toda a colegao.

2.3.2 Recuperacao de Informacao Multimidia

O ja discutido artigo publicado pela autora Boll [6] levanta o questionamento de como
a pesquisa em RI multimidia (ver [48] e [53] para mais informagoes sobre tais técni-
cas) e as pequisas de Web 2.0 podem ser utilizadas para a criacdo de novos servigos
e aplicagoes. Consideramos nosso trabalho como um novo resultado nesta direcao.
Neste trabalho apresentamos uma das primeiras anélises da qualidade de diferentes
atributos textuais da Web 2.0 para RI quando considerados como uma alternativa ao
processamento dos objetos multimidia que os mesmos descrevem.

Embora ainda nao tenha sido aplicada em larga escala, existem trabalhos que
exploram como aplicar técnicas de RI multimidia para a Web 2.0. Alguns exemplos
sao os estudos de Rege et al. [46], Mei et al. [40] e Chen et al. [10], que fazem uso de
atributos visuais e textuais para agrupar imagens similares no Flickr. O trabalho de
San Pedro et al. [50] que também faz uso de atributos visuais e textuais para buscar

imagens atrativas também no Flickr.

2.4 Qualidade de Informacao

2.4.1 Qualidade de Dados

Embora nao exista uma métrica padrao para definir a qualidade de um documento
ou atributo textual, alguns trabalhos descrevem conjuntos de fatores desejaveis para
definir a qualidade de bancos de dados. O trabalho de Strong et al. [55] define quatro
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categorias de aspectos de qualidade desejéveis em um banco de dados. A Tabela 2.2

apresenta os aspectos de qualidade definidos pelos autores.

Categoria ‘ Aspecto

QD Intrinseca Acurécia, Objetividade, Credibilidade, Reputacao

QD Acessibilidade Acessibilidade, Seguranca de acesso

QD Contextual Relevancia, Valor Agregado, Temporalidade, Comple-

tude, Quantidade de Dados
QD Representacional | Facilidade de interpretagao e entendimento, Represen-
tacao consistente e coesa

Tabela 2.2: Classes e atributos de qualidade de dados.

Os autores também definem um problema de qualidade de dados como sendo
qualquer dificuldade que abrange duas ou mais categorias. Embora nao tratamos dire-
tamente com bancos de dados, nosso trabalho explora a qualidade de atributos textuais
com relagao ao uso, quantidade, corretude (de acordo com bases seménticas), poder
descritivo e discriminativo. Uso e quantidade de contetido se encaixam nos aspectos de
completude e quantidade de dados da categoria Contextual, enquanto corretude poder
descritivo e discriminativo podem ser vistos tanto na categoria Intrinseca de acordo com
os aspectos acuracia e credibilidade, ou na categoria Representacional se encaixando
no aspecto de facilidade de interpretagao e entendimento. Portanto, consideramos o
problema de qualidade dos atributos textuais como um problema de qualidade de dados

de forma mais ampla.

2.4.2 Qualidade de Informacao na Web 2.0

Devido a sua natureza colaborativa, a possivel falta de qualidade da informagao na Web
2.0 ja € um problema conhecido e estudado. Inicialmente mencionamos um estudo re-
cente que, de forma similar ao nosso, compara a qualidade de diferentes atributos
textuais no Flickr [39]. A autora faz uma inspe¢ao manual de diferentes fotografias de
um mesmo ponto turistico na Espanha comparando a qualidade dos atributos TITULO,
ETIQUETAS e DESCRICAO. A principal questao levantada pelo trabalho é se as ETIQUE-
TAS, por ser o atributo textual mais estudado atualmente, é a fonte de informacgao mais
confidvel. A autora afirma que, devido & natureza organizacional das etiquetas, estas
nao sao confiaveis no sentido de descrever bem o contexto da imagem (e.x. explicar que
a imagem faz parte das fotos de férias de um casal) sendo TITULO e DESCRIGAO mais
confiaveis neste aspecto. Este resultado é contraditério com os nossos, pois concluimos

que ETIQUETAS é o melhor atributo textual de acordo com as heuristicas de qualidade,
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aplicabilidade para tarefas de classificacao e por avaliacao manual dos atributos. No-
tamos que a base de dados analisada pela autora consiste de centenas de imagens e
atributos textuais associados as mesmas imagens. Em contrapartida, o nosso trabalho
estuda diferentes aspectos de qualidade com cole¢coes de dados mais diversas e mais
abrangentes, pois capturam caracteristicas de quatro aplicativos diferentes. E impor-
tante ressaltar também que este trabalho lida com uma midia diferente (imagens) e
toda a analise foi feita de forma manual. No nosso caso fazemos diferentes estudos de
caracterizagao, tarefas de Rl e estudos com usuérios.

Diversos trabalhos [11,18,25| debatem sobre problemas de qualidade da Wiki-
pedia. Neste aplicativo, qualquer pessoa pode inserir e alterar o contetido de artigos
formando assim uma enciclopédia colaborativa. Nesta enciclopédia, nao apenas o vo-
cabulario e corretude gramatical dos artigos é questionavel, como também a acuracia
historica dos artigos. O estudo controverso de 2005 afirma que a corretude da Wiki-
pedia é comparavel com a Enclyclopedia Britannica [18]. Esta afirmagao foi o foco
de um debate entre Nature e editores da Britannica, e a discussao pode ser vista na
pagina Web do artigo [18]. Embora o nosso trabalho nao trate da Wikipedia e que
nao podemos debater sobre qual dos dois partidos estéa correto, este debate serve como
um exemplo de que o problema de qualidade da midia social ainda ¢ uma questao em
aberto.

Existem também diversos estudos que exploram a qualidade de respostas em
aplicacoes de Perguntas-e-Respostas, como o Yahoo Answers, ou em féruns de discus-
sdo [1,4,29]. Em um aplicativo desta natureza, um usuéario posta perguntas e recebe
respostas de outros. Os usuarios podem entao atribuir notas as respostas indicando
qual foi a melhor para a respectiva duvida. Usando como exemplo o trabalho de Agich-
tein et al [1], os autores classificaram manualmente um conjunto de dados de respostas
indicando se a informacao da mesma era de baira, média or alta qualidade. Fazendo
uso de atributos sociais e textuais relacionados as respostas, os autores fazem uso de um
classificador. Atributos textuais incluem a corretude sintatica e gramatical do texto,
enquanto os sociais sao derivadas de anélises do grafo de interconexoes entre usuarios
e objetos no aplicativo. Usando classificadores, especificamente stochastic gradient bo-
osted trees [17], os autores concluem que é possivel identificar conteudo de qualidade
usando os atributos sociais e textuais do sistema. Nosso trabalho é complementar aos
citados, pois também buscamos atributos textuais indicadores de qualidade, porém
focamos em diferentes aplicativos e apenas em caracteristicas dos atributos textuais.
Um outro trabalho faz uma anélise similar no Wikipedia [11], buscando artigos de

qualidade.
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2.5 Etiquetagem

Como mencionado, a maioria dos trabalhos anteriores dao énfase apenas ao atributo
textual etiquetas, incluindo a sua aplicacao para melhorar servicos como busca, reco-
mendagao, agrupamento e indexagao [35,51,52,54| e a caracterizagao de aplicagoes que
fazem uso deste atributo [20,52|. No entanto, ndo ha um consenso a respeito de sua
qualidade, como levantado pelo ja discutido trabalho da Marshall [39].

Algumas evidéncias de qualidade sao levantadas por trabalhos anteriores. Sucha-
nek et al. [56] mensuram a qualidade de etiquetas no sistema Delicious® de acordo com
duas bases semanticas online Yago? e Wordnet®. Os autores verificaram que apenas
46% das etiquetas utilizadas pertenciam a esses dicionérios e que aproximadamente
metade dessas etiquetas conhecidas tinham 10 ou mais significados. Foi visto também
que as etiquetas mais populares tendem a apresentar ruido seméantico menor (por serem
mais comum nas bases semanticas). Todavia, os problemas de palavras desconhecidas
e polissémicas [20], impdem desafios para tarefas de RI baseadas em etiquetas.

De forma similar, Bischoff et al. [5] analisaram a qualidade de etiquetas no con-
texto de busca na Web 2.0. Através da comparacao das etiquetas utilizadas com o
conteudo (pagina na Web), metadados (contidos no HTML) e fontes externas (revistas
especializadas). Foi constatado que etiquetas tendem a representar bem o conteudo
dos objetos a que foram associadas e sao relacionadas a termos de consultas feitas por
usuérios. Esta segunda constata¢do também foi observada por outros autores [35].

Koutrika et al. [32,33] modelaram o uso de sistemas de etiqueta, separando usué-
rios em duas categorias: spammers e nao-spammers. O estudo objetivou promover
o entendimento de como o spam afeta a busca por conteiido. Os autores mostraram
que etiquetas aplicadas com maior frequéncia a um objeto tém maior qualidade e que
uma maquina de busca que explora essa frequéncia como medida da qualidade de uma
etiqueta é menos suscetivel ao spam.

Além da anéalise de etiquetas, existem trabalhos que caracterizam o uso de comen-
tarios em aplicagoes Web 2.0, especificamente em Blogs. Mishne et al [42,43] estudam
as caracteristicas do conteiido de comentarios e como combater problemas de Spam
nos comentarios. Os resultados dos autores, no quesito de caracterizagao do contetido
dos comentarios, tém resultados bastante similares ao nosso. Vemos isto como um
indicativo alguns padroes de uso de cometarios tende a ser comum independente da

aplicagao sendo estudada.

3http://delicious.com
‘http://www.mpi-inf .mpg.de/ suchanek/yago

Shttp://wordnet.princeton.edu



Capitulo 3

Coleta e Caracterizacao de dados

Neste capitulo caracterizamos as evidéncias de qualidade dos quatro atributos textuais
nas quatro aplicagoes estudadas. Este estudo tem como objetivo comparar a qualidade
relativa dos quatro atributos quando utilizados como subsidios de tarefas de RI. Nesta
secao, fazemos uso da mesma notacao que foi utilizada no Capitulo 2.

Inicialmente discutimos como foi feita a coleta de dados (Segdo 3.1). Apos isto,
apresentamos os resultados da caracterizacao de diferentes evidéncias de qualidade dos

quatro atributos textuais nas quatro aplicagoes estudadas (Se¢ao 3.2).

3.1 Coleta de Dados

Para realizar nosso estudo, implementamos coletores de dados na Web para cada apli-
cacao. Para o LastFM, YouTube e YahooVideo, nossos coletores seguem a abordagem
de amostragem denominada de snowball sampling strategy [21|. Nesta, cada coletor
comega com uma lista inicial de objetos a serem coletados, denominados de sementes.
Para cada objeto coletado, a estratégia snowball enfileira para coleta futura os links
para objetos relacionados. No nosso caso, pelo menos 800 sementes foram utilizadas
por aplicacao. No YouTube e YahooVideo as sementes foram escolhidas como sendo os
videos mais populares da aplicacao. No LastFM, iniciamos a coleta com artistas que
foram anotados com as etiquetas mais utilizadas pelos usuarios. No nosso estudo, con-
sideramos como um objeto do LastFM como sendo paginas de artistas com as misicas
dos mesmos.

No caso do CiteULike, uma lista artistas ou etiquetas populares nao é provida
pela aplicacao. Também nao sao providos links para objetos relacionados. Por isto,

amostramos aleatoriamente objetos da base publica ! provida pela aplicacao.

Ihttp://www.citeulike.org/faq/data.adp
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Os coletores do YouTube, YahooVideo e LastFM foram executados por aproxi-
madamente duas semanas em Julho, Setembro e Outubro de 2008, respectivamente.
Os dados do CiteULike foram amostrados da base de Setembro de 2008. Abaixo segue

a quantidade de objetos coletados por aplicagao:

e (78,614 artigos do CiteULike;
e 193,457 paginas de artistas do LastFM; e

e 227562 e 211,081 videos do YahooVideo and YouTube, respectivamente.

Para as analises de classificacao, também coletamos as classes dos objetos para o
YouTube, YahooVideo e LastFM. Tanto o YouTube quanto o Yahoo video permitem
que usuarios facam upload de videos em categorias pré-determinadas pela aplicacao,
a categoria de cada objeto também foi coletada para estas duas aplicagdes. Cada
categoria equivale a uma classe na classificacao. O LastFM, por sua vez, nao oferece
tais categorias para os artistas, por isto,recorremos a fontes externas para coletar os
géneros musicais dos artistas, informacao que usamos como classes no experimento.
Recorremos ao All Music Guide?, aplicativo Web que auto denomina ter a maior base
de dados sobre miusicas no mundo, para coletar os géneros dos artistas. Foi possivel
amostrar classes para 5536 artistas, um valor significativamente mais alto do que o
estudos feitos por trabalhos passados [10].

De forma similar ao LastFM, o CiteULike nao prové uma listagem de categorias
para os artigos postados no mesmo. Como nao temos conhecimento de uma listagem
confiavel para as diversas areas cientificas, cujos objetos da nossa coleta fazem parte,
deixamos a analise de qualidade em relagao a classificacao para o CiteULike como
trabalho futuro.

No total, 20 categorias existem para o YahooVideo e 15 para o YouTube. No
All Music Guide, encontramos 9 géneros musicais para os artistas do LastFM. Tais

categorias e géneros, agora referidos como classes, estao listados na Tabela 3.1.

3.2 Caracterizacao de Atributos Textuais

Nesta se¢ao, caracterizamos diferentes aspectos de qualidade dos quatro atributos tex-
tuais nas quatro aplicagoes estudadas. Nossa caracterizagao foi feita a partir das nossa

bases coletadas. Neste estudo o uso de classes nao foi necessério, portanto utilizamos a

’http://www.allmusic.com/
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Tabela 3.1: Classes dos Objetos.

Aplicagao | Classes

LastFM Blues, Classical, Country, R & B, Electronica, Jazz, Pop/Rock,
Rap, World

YahooVideo | Action, Animals, Art & Animation, Commercials, Entertainment &
TV, Family, Food, Funny Videos, Games, Health & Beauty, How-
to, Movies & Shorts, Music, News & Politics, People & Vlogs, Pro-
ducts & Tech., Science & Environment, Sports, Transportation,
Travel

YouTube | Autos & Vehicles, Comedy, Education, Entertainment, Film & Ani-
mation, Gaming, Howto & Style, Music, News & Politics, Non-
profits & Activism, People & Blogs, Pets & Animals, Science &
Technology, Sports, Travel & Events

base completa do LastFM e CiteULike. A anélise que sera apresentada visa responder

as seguintes questoes:

Secao 3.2.1: Qual a fragcao de objetos com instancias de atributos tex-
tuais vazia?
Uso de atributos textuais é de suma importancia para RI. Atributos sub-
explorados, ou seja, que contém conteudo vazio (0 termos) em uma fragao
significativa de objetos, provavelmente nao serao uma fonte de informacao

confidvel para RI.

Secao 3.2.2: Qual a quantidade de contetido por instancia nao vazia de
atributos textual?
Se presente (ndo vazia), um atributo textual deve prover contetdo sufici-

ente sobre objetos para ser uma fonte de informacoes ttil.

Secao 3.2.3: Qual a corretude sintatica e propriedades seméanticas dos

atributos textuais?
E também importante a corretude e propriedades seménticas dos termos
nos atributos textuais. Por exemplo, um termo que ¢ um substantivo tem mais
chances de ser ttil para os usuérios do que um advérbio. Em contraste, uma
palavra pode pertencer a mais de uma classe semantica e ter varios significados
no dicionario (efeito denominado de polissemia), afetando também sua qualidade.
Nesta analise, verificamos se os termos dos atributos estao corretos de acordo

com duas bases seménticas Wordnet [15] and Yago [57].
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Secao 3.2.4: Qual a capacidade descritiva e discriminativa dos atributos
textuais?

um atributo textual necessita
O atributo

deve também ser capaz de diferenciar este objeto de outros objetos da colecao.

Para ser uma fonte de informagao eficaz,

oferecer uma descrigao correta do objeto que este estda anotando.

Secao 3.2.5: Quao diverso é o contetido e informagoes entre atributos
textuais?
Além das evidéncias de qualidade acima, também caracterizamos a diver-
sidade de conteido entre os blocos textuais. Tais resultados indicam se o
contetido de diversos atributos podem ser combinados de forma eficaz. Para esta
analise, fizemos usos das métricas de Jaccard [27], que mensuram a fragao de

termos em comum entre dois campos.

O resumo dos nossos resultados de caracterizagao seré apresentado na Se¢ao 3.2.6.

3.2.1 Uso de Atributos Textuais

A Tabela 3.2 mostra, para cada atributo e aplicacao, a percentagem de instancias
vazias, ou seja, objetos sem termo algum no campo correspondente ao atributo. A
permissao de anotacao de anotacao de cada atributo é mostrada entre parénteses,

sendo C para colaborativo e R para restritivo.

TITULO ETIQUETAS DESC. COMENT.
CiteUL. | 0.53% (R) | 8.26% (C) |51.08% (C) | 99.96% (C)
LastFM | 0.00% (R) | 18.88% (C) | 53.52% (C) | 54.38% (C)
Yahoo |0.15% (R) | 16.00% (C) | 1.17% (R) |99.88% (C)
YouTube | 0.00% (R) | 0.06% (R) | 0.00% (R) |23.36% (C)

Tabela 3.2: Percentagem de instancias vazias (C = atributo colaborativo, R = atributo
restritivo).

A fragdo de instancias vazias é muito maior para atributos colaborativos. De
fato, alguns desses atributos, tais como COMENTARIOS, em todas as aplicagoes, ex-
ceto YouTube, e DESCRICAO no LastFM e CiteULike sao pouco utilizados. Mesmo
o YouTube, com milhoes de usuarios, tem uma fragao significativa de COMENTARIOS
vazios, o que é consistente com o observado em blogs e sistemas de compartilhamento
de imagens [39,41]. O atributo ETIQUETAS, foco da maioria dos esfor¢os para melhorar
servicos de RI, também esta ausente em 16% dos objetos coletados do YahooVideo e
quase 20% dos objetos coletados do LastFM. Somente o atributo TITULO, restritivo

em todas as aplicagoes, esta presente em praticamente todos os objetos.
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Estes resultados podem ser explicados pelas restricoes impostas pelas aplicacoes,
tais como o caso de TITULO e ETIQUETAS no YouTube, que podem ser preenchidos au-
tomaticamente. No entanto, nenhuma das aplicagoes exige o preenchimento do campo
DESCRICAO e, ainda assim, este atributo tem uma presenca muito maior no YouTube
e YahooVideo, onde ele é restritivo. De fato, no YahooVideo, as descri¢coes sao mais
presentes do que as ETIQUETAS, um atributo colaborativo. Tal foi algo inesperado,
visto que por razoes de esforco é mais facil prover poucas palavras como ETIQUETAS
do que algumas sentengas como uma DESCRICAO.

Os resultados indicam que uso de ETIQUETAS, DESCRIGAO ou COMENTARIOS
como uma unica fonte de dados para servigos de RI, independentemente de suas per-
missoes de anotacao, podem nao ser eficaz, devido a falta de informacao em uma parcela
significativa de objetos. Vemos os nossos resultados como motivadores para a necessi-
dade que é prover incentivos aos usuarios para que eles utilizem com mais frequéncia
os atributos colaborativos, mesmo quando os usuérios tém interesse no objeto. Esse é

um problema previamente levantado para sistemas de etiquetagem [38].

3.2.2 Quantidade de Conteddo

Foram analisadas a quantidade de contetido disponivel nos atributos textuais. Como
esta analise é dependente de idioma, foi dada énfase aos objetos de lingua inglesa,
aplicando um filtro simples que descarta objetos com menos do que trés stopwords® do
idioma inglés em seus atributos textuais.

Apos remover objetos com idioma diferente do inglés e instancias de atributos
vazias, restou um numero diferente de objetos para analise. KEsse ntimero é maior
que 150.000 para TITULO, DESCRIGAO e ETIQUETAS em todas as aplicagoes, exceto
para o LastFM, onde o valor excede 86.500 objetos. Nossos dados filtrados também
incluem 152.717, 76.627, 6.037 e 76 objetos com COMENTARIOS no YouTube, LastFM,
YahooVideo e CiteULike, respectivamente. Também foram removidos termos contendo
caracteres nao alfanumeéricos e foi aplicado o algoritmo de Porter? para remocao de
afixos. Ao final, foram eliminadas as stopwords, pois estas palavras trazem pouca, ou
nenhuma, informacao seméantica sobre os objetos.

Inicialmente nés caracterizamos o namero de termos distintos, referido como ta-

manho do vocabulario, em cada instancia de atributo. Estes dados representam a

3Stopwords sao palavras muito frequentes em um texto, como artigos, pronomes e conjun-
¢oes, que nao carregam informacao seméantica. A lista de stopwords utilizada esta disponivel
em: http://www.dcs.gla.ac.uk/idom/ir_resources/
linguistic_utils/stop_words

‘http://tartarus.org/ martin/PorterStemmer/
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quantidade de contetdo disponivel para uso em servigos de RI. A Tabela 3.3 apresenta
a média pu, coeficiente de variagdo C'V' (razao entre desvio padrao e média), e valores

maximos para os tamanhos do vocabulario.

TITULO ETIQUETAS DESCRICAO COMENTARIOS
o CV | maz | p CV | maz | u CV | mazx | p CV | mazx
Citeul. | 7.5 0.40| 73 | 4.0 1.33| 194 | 65.2 | 0.5 | 3890 | 51.9 | 1.42| 449
Lastfm | 1.8 0.47| 23 | 274 | 1.49| 269 | 90.1 | 1.06| 3390 | 110.2| 3.55 | 22634
Yahoov.| 6.3 0.39| 16 12.8 | 0.52| 52 | 21.6 | 0.71| 141 | 52.2 | 2.51| 4189
Youtub.| 4.6 0.43| 36 10.0 | 0.60| 101 | 40.4 | 1.75| 2071 | 322.3| 1.94 | 16965

Tabela 3.3: Tamanho do vocabulario de instancias de atributos textuais nao-vazias.

Em geral, o atributo TITULO tem instancias com o menor vocabulério, seguido
por ETIQUETAS, DESCRICAO e COMENTARIOS. Além disso, com poucas excegoes, ins-
tancias de atributos colaborativos tendem a ter vocabularios muito maiores em média,
mas com grande variabilidade (CV). Por exemplo, a tabela e graficos mostram que
instancias de COMENTARIOS (quando presentes) tém o maior vocabulario (exceto no
CiteULike) exibindo um coeficiente de variagdo muito elevado. Similarmente, instan-
cias de DESCRICAO no CiteULike e LastFM, e de ETIQUETAS no LastFM, também
colaborativos, tém vocabularios maiores (tanto em média quanto nos valores percen-
tuais), do que instancias dos mesmos atributos no YouTube, onde eles sao restritivos.
Entretanto, COMENTARIOS carregam muito menos informagao no YahooVideo e CiteU-
Like, onde sao pouco utilizados (vide Se¢ao 3.2.1). Comparando estes resultados com
estudos prévios da aplicagao Delicious, ja havia sido verificado que o tamanho médio
do vocabulario de instancias de ETIQUETAS ¢é proximo de 100 [35,56], muito maior do
que foi mensurado no presente trabalho, possivelmente devido ao fato de que uma en-
trada no Delicious é uma pagina que pode ter contetido mais amplo do que um objeto
apenas. Outro fator pode ser a popularidade do Delicious como aplicativo de etiqueta-
gens. Notamos que os nossos resultados sao consistentes com trabalhos passados que
observaram TITULO, ETIQUETAS e DESCRIGAO no Flickr [39).

Embora seja colaborativo no CiteULike, o atributo ETIQUETAS tende a ter menos
conteido do que o atributo TITULO. Nas outra trés aplicagdes, TITULO é o menor
atributo textual. Isto provavelmente dar-se ao fato de que nomes de artigos e livro
cientificos sao geralmente longos, um outro fator complementar é que o vocabulario
de etiquetas (nimeros de termos tnicos) tende a se estabilizar com o tempo |20, 35].
Ainda assim, existem objetos que alcangam até 194 termos nas etiquetas. Também
diferente das outras aplicacoes, o atributo DESCRICAO no CiteULike é o maior dentre

os quatro. Possivelmente isto é devido ao fato de que, neste caso, as descri¢coes sao os
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resumos dos artigos que também tender a ser longos, tendo assim mais conteiido do
que o pouco explorado COMENTARIOS.

No LastFM, TITULO tende ter valores muito baixos. Isto é esperado pois, neste
caso, os titulos dos objetos sao nomes de artistas, algo que contém poucos termos. Em
comparagao, as ETIQUETAS tendem a carregar bem mais contetido com um valor médio
de 27 termos e chegando a um maximo de 269 termos. COMENTARIOS é o atributo
textual com mais contetido alcancando até 22.000 termos, notamos que este valor é
tendencioso para artistas populares que geram mais discussoes entre usuérios (mais
resultados abaixo). O atributo DESCRIGAO é maior no LastFM do que nas outras
aplicagoes, possivelmente pelo fato de ter uma natureza colaborativa onde usuérios
descrevem artistas de forma colaborativa em um wiki.

O YahooVideo e YouTube demostram tendéncias similares entre si. Porém, a
quantidade de contetido dos campos DESCRICAO and COMENTARIOS tende a ser maior
no YouTube, possivelmente devido a maior audiéncia. Em contraste, a quantidade de
conteudo em TITULO e ETIQUETAS é maior no YahooVideo. Acreditamos que a dife-
renga em ETIQUETAS ¢é devido ao maior grau de colaboragao nesta aplicagao, enquanto
as diferencas no TITULO possivelmente refletem padroes de uso diferentes.

Para entender melhor como contetdo ¢ inserido em atributos textuais, mensura-
mos a correlacao entre a popularidade de objetos e a quantidade de termos em cara
atributo. Identificar se objetos populares tender a ter mais (ou possivelmente menos)
contetido é uma questao relevante para RI, pois talvez usuarios necessitem de incen-
tivos para inserir conteiido em objetos nao populares. Para este fim, fizemos uso do
coeficiente de Pearson (p) [28] calculado entre a quantidade de termos nos atributos e a
popularidade dos objetos. Popularidade de objetos foi mensurado com base no ntimero
de exibi¢oes do video no YahooVideo e YouTube, ntimero de ouvintes do artista no
LastFM e pelo niimero pessoas que marcaram o artigo como favorito no CiteULike.

Apenas para os atributos colaborativos as correlagoes mensuradas podem ser
consideradas significativas. Estes casos foram: COMENTARIOS no LastFM (p=0.5) e
YouTube (p=0.24), ETIQUETAS no CiteULike (p=0.23) e no LastFM (p=0.41) e por
fim DESCRIGAO no LastFM (p=0.25). Duas excegbes foram o atributo DESCRIGAO
no CiteULike (p=0.006) e ETIQUETAS no YahooVideo (p=0.003). A primeira excegao
pode ser explicada pelo fato de que o atributo DESCRIGAO no CiteULike contém os
resumos dos artigos. A segunda excecao pode ser explicada pela falta de incentivos
necessarias para que os usuarios coloquem etiquetas nos objetos. Observamos que no
CiteULike e LastFM os usuarios organizam colegoes pessoais de artigos ou musicas
com as etiquetas, no YahooVideo a etiquetagem ¢é colaborativa mas nao existe este

conceito de uma biblioteca pessoal, os usuarios podem colocar etiquetas em qualquer
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Tabela 3.4: Percentual de termos com pelo menos um significado.

TITULO | ETIQUETAS | DESCRIGAO | COMENTARIOS
CiteULike 84.7% 61.3% 83.1% 63.1%
LastFM 61.0% 74.1% 71.9% 63.0%
YahooVideo | 78.2% 79.0% 80.0% 71.0%
YouTube 73.3% 72.4% 72.9% 64.5%

video porém sem um retorno explicito.

3.2.3 Propriedades Semanticas

Golder e Hubberman [20]| levantam questoes de como sistemas de etiquetagem po-
dem ser afetados pelos sindnimos (varias palavras com um mesmo significado) ou pela
polissemia (uma tnica palavra com varias significados). Além disto, palavras sem sig-
nificado podem trazer problemas para servigos de RI que fazem uso de etiquetas. Esta
analise aborda a qualidade dos atributos textuais de acordo com a classe sintaticas dos
termos dos mesmos e seus significados.

Assim como em [56], nesta se¢do, analisamos as propriedades seméanticas do vo-
cabulario dos atributos. Nosso objetivo é levantar evidéncias de qualidade em relacao
a corretude das palavras de acordo com bases seméanticas Wordnet e Yago (de agora
em diante referidas como diciondrio). O Wordnet ¢ um banco de dados léxico de pala-
vras da lingua inglesa, nesta base de dados as palavras (substantivos, verbos, adjetivos
etc) s@o agrupados em grupos de sindénimos (denominados de synsets). Estes grupos
sao conectados com base nas similaridades seméanticas e sintaticas das palavras. Por
exemplo, a palavra “cadeira” por ser um assento sera relacionada com a palavra “sofa”.
O Yago ¢ uma base de dados similar que relaciona nomes proprios, nesta base de dados
por exemplo a atriz “Marilyn Monroe” estara relacionada com a atriz “Jane Fonda” pois
as duas sao atrizes americanas. Assim como na Se¢ao 3.2.2, esta analise foca apenas
em palavras da lingua inglesa.

Os resultados demonstrados na Tabela 3.4, apresentam a o percentual de palavras
com pelo menos um significado conhecido no dicionério para cada atributo. Este valor
visa capturar a quantidade de lixo (palavras desconhecidas) nos atributos. Assim como
foi observado para o atributo ETIQUETAS [56], uma fracao significativa de termos (entre
15% e 39%) em todos os atributos nao estiao presentes no dicionéario. Este valor é maior
para COMENTARIOS (entre 29% e 37%), provavelmente devido ao fato deste atributo
ter mais termos do que os outros e sofrer de problemas de spam [42].

A Tabela 3.5 demonstra a distribui¢ao dos termos conhecidos (aqueles com pelo
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Tabela 3.5: Percentual de termos em cada classe gramatical.

Atributo Substantivo | Verbo | Adjetivo | Adverbio | Nomes

TITULO 66.7% 17.2% 27.2% 2.3% 3.6%

CiteULike ETIQUETAS 76.3% 16.1% | 17.6% 0.6% 5.7%
DESCRIGAO 54.7% 20.8% 33.2% 6.1% 3.6%

COMENTARIOS 56.6% 21.5% | 28.2% 6.4% 5.7%

TITULO 72.4% 23.8% | 19.4% 3.4% 15.0%

LastFM ETIQUETAS 65.3% 26.8% | 41.0% 8.8% 12.7%
DESCRIGAO 63.6% 23.4% | 31.5% 8.5% 8.7%

COMENTARIOS 61.2% 28.3% 30.5% 11.1% 10.2%

TITULO 80.1% 28.3% | 22.7% 5.5% 7.8%

YahooVideo ETIQUETAS 76.2% 23.1% | 20.4% 5.0% 9.4%
DESCRIGCAO 68.2% 30.9% | 24.2% 7.1% 6.7%

COMENTARIOS 66.7% 32.3% 30.8% 11.0% 8.9%

TITULO 76.1% 25.4% | 25.3% 4.4% 10.9%

YouTube ETIQUETAS 77.8% 26.8% | 20.7% 3.5% 13.0%
DESCRIGCAO 67.6% 27.4% | 27.0% 7.3% 9.8%

COMENTARIOS 61.9% 29.0% | 28.9% 9.1% 8.8%

menos um significado no dicionario) em diferentes classes gramaticais. Note que os
valores de cada linha na tabela pode nao ter uma soma equivalente a 100%, isto ocorre
devido ao fato de que uma mesma palavra poder ser categorizada em multiplas classes
gramaticais (e.x., a palavra “dance” da lingua inglesa é um verbo e o substantivo ao
mesmo tempo). Os resultados mostram que um alto percentual (55%-80%) dos termos
sao substantivos. Tais termos podem ser consideradas bons descritores de contetdo
por trazerem mais informacao do que outras classes. A fragdo de nomes proprios, que
também sao bons descritores, também é alta.

No6s também mensuramos o percentual de termos com mais de k significados;
onde k£ maior do que 1. Este valor captura o nivel de polissemia dos termos. A
Tabela 3.6 demonstra este valor para k = {5,10}. Os valores variam entre 15% e 33%
para k = 5 e entre 5% e 17% para k = 10. Consideramos estes valores como sendo
altos, indicando que a polissemia afeta todos os atributos textuais, independente de
aplicacao. Isto indica que a polissemia pode impactar servicos de RI independente
de aplicacao e atributo explorado. Observamos que tal impacto pode ser reduzido se
algum tipo de analise contextual do texto for empregado. Isto é possivel para atributos
como DESCRIGAO e COMENTARIOS que contém o texto em sentencas e nao palavras
isoladas como o ETIQUETAS.

Por fim, notamos que o nosso dicionario, composto de duas bases de dados se-
manticas, nao consegue cobrir todos os significados existentes para os termos utilizados

em aplicagoes de midia social. Em especial, mesmo fazendo da Wikipedia (no caso do
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Tabela 3.6: Percentual de termos com pelo menos £ significados.

k=5 k=10
TITULO | ETIQ. DESC. | COME. | TITULO | ETIQ. DESC. | COME.
CiteULike | 26.95% | 15.23% | 28.47% | 21.81% | 9.53% 5.20% | 11.15% | 9.93%
LastFM 17.54% | 25.65% | 25.51% | 23.34% | 7.38% | 11.48% | 12.10% | 10.98%
YahooV. 28.05% | 24.71% | 33.59% | 31.19% | 15.59% | 11.68% | 16.14% | 15.99%
YouTube 23.66% | 22.16% | 26.98% | 23.68% | 9.93% 8.13% | 12.70% | 11.12%

Yago), algumas girias mais recentes da Internet provavelmente ndo vao existir no di-
cionario. Também notamos que analisar termos sem nenhum contexto como fazemos
tende a aumentar valores encontrados como aqueles de polissemia. Independente des-
tes fatores, podemos concluir que: (1) Existe uma fracao significativa de termos que
podem ser vistos como lixo, nao existindo no dicionario; (2) a maioria dos termos sao
bons descritores de contetido, sendo substantivos ou nomes proprios; e por fim, (3)
quando analisamos termos de forma independente, problemas de ambiguidade tem um

impacto nos termos independente de atributo textual.

3.2.4 Capacidade Descritiva e Discriminativa

Atributos textuais da Web 2.0 geralmente estao contidos em locais (definidos como blo-
cos) diferentes das paginas Web. Por exemplo, no YouTube, os comentérios dos videos
sao apresentados proximos uns dos outros dentro de um bloco comum. Nesta secao
fazemos das métricas Average Inverse Feature Frequency (AIFF) e Average Feature
Spread (AFS) para averiguar a capacidade descritiva e discriminativa dos atributos
textuais. Lembramos que as duas métricas ja foram definidas no Capitulo 2. Lem-
bramos também que a métrica AIFF' captura o poder discriminativo de um atributo,
enquanto a AFS captura o poder descritivo.

Nos computamos os valores das duas métricas AIFF e AFS para cada atributo
textual em cada aplicacao. Novamente, fizemos apenas de atributos nao vazios e da
lingua inglesa com remocao de afixos. Dado que apenas uma pequena fracao atributos
comentdrios sao nao vazios no YahooVideo e CiteULike, nés descartamos este atributo
nestas analises. A Tabela 3.7 demonstra os valores computados de AIF'F e AFS. To-
dos os valores sao estatisticamente de acordo com o Teste-t [28] com 90% de confianga.
Por estes valores podemos ver que a métrica AF'S prové um ranking consistente dos
atributos em todas as quatro aplicagoes. TITULO ¢é o atributo mais descritivo, seguido

de ETIQUETAS, DESCRICAO e COMENTARIOS °. Em compensacao, a métrica AIFF

°E importante salientar que o AF'S pode ser tendencioso para atributos com menos termos. Para
miminizar este viés computados o AF'S apenas com os 5 termos com maior F'S, esta nova anélise
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apresenta pouca diferenca entre os atributos, fato que discutiremos a seguir.
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Figura 3.1: Distribuicao de Popularidade dos Termos

Tabela 3.7: Valores de AFS e AIFF. Intervalos com 90% de confianca foram omitidos,
estes exibem erros abaixo de 1%

CiteULike LastFM YahooVideo YouTube
AFS | AIFF || AFS | AIFF || AFS | AIFF || AFS | AIFF
TITULO 1.91 11.04 2.65 10.09 2.23 10.16 2.53 10.29

ETIQUETAS 1.63 10.95 1.41 9.52 1.86 9.86 2.07 10.23
DESCRICAO 1.22 10.78 1.28 9.75 1.58 10.06 1.77 11.24
COMENTARIOS - - 1.27 9.61 - - 1.19 10.33

Para entender os motivos pelo qual a métrica AIFF nao é capaz to claramente
distinguir um atributo de outros, nés plotamos as distribuicoes de popularidade dos
termos para cada atributo em cada aplicagao. A Figura 3.1 demonstra no eixo-x o
ranking de popularidade de cada termo, sendo o primeiro ponto do gréafico o ponto
mais popular. O eixo-y demonstra em quantos objetos o termo aparece. Pelos graficos
podemos ver que a popularidade dos termos segue distribuigoes de cauda pesada, exis-
tindo alguns poucos termos muito populares e varios termos pouco populares. Uma
consequéncia deste fato é que os muitos termos com baixa popularidade vao aumentar
os valores de AIF'F para todos os atributos. Estudos passados [24,45] demonstram
que métricas de ranking de termos baseadas no inverso da frequéncia na cole¢ao, assim
como o I FF, super-enfatizam termos tnicos e nao populares. O problema é que tais
termos nao sao tteis para algumas tarefas de RI. Dois exemplos sao a classificagao
e a clusterizacao, pois nao é possivel generalizar grupos de objetos semanticamente
significativas a partir de termos nao populares (estes termos pertecem a pouquissimo
objetos).

Nos recomputamos os valores de AIF'F considerando apenas termos que apare-

cem em mais de 50 objetos®. Os resultados apresentados na Tabela 3.8 demonstram

trouxe resultados qualitativamente similares aos apresentados. O mesmo vale para o AIFF'.
6Fizemos uso de outros limiares como: 10, 50, 100 e 1000. Todos estes limiares alcancaram resul-
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Tabela 3.8: Valores de AIF'F (ignorando termos populares). Intervalos com 90% de
confianca foram omitidos, estes exibem erros abaixo de 1%

CiteULike | LastFM | YahooVideo | YouTube
TITLE 7.84 6.97 7.05 7.27
TAGS 7.60 6.39 6.86 7.14
DESC. 7.01 6.12 6.74 6.89
COMM. - 6.08 - 6.65

uma distin¢ao mais clara entre os atributos. Desta forma, de acordo com a heuristica
AIFF desconsiderando termos raros, a ordenacao de capacidade discriminativa dos
atributos é a mesma da capacidade descritiva. TITULO ¢é o atributo mais discrimina-

tivo, seguido de ETIQUETAS, DESCRICAO € COMENTARIOS.

3.2.5 Diversidade de Conteiido

Também investigamos se diferentes atributos contribuem com contetido (termos) di-
ferentes sobre um mesmo objeto. Com este resultado, pode-se afirmar que diferentes
atributos trazem mais informacao para descrever um objeto na Web 2.0, sendo assim
uma motivagao para utilizar todos os atributos. Como na Secao 3.2.2, foi dada énfase
ao idioma inglés, utilizando dados filtrados pela remocao de afixos. Foi quantificada
a similaridade entre os atributos associados a um mesmo objeto, em termos de co-
ocorréncia, utilizando o coeficiente de Jaccard como métrica de similaridade. Dados

dois conjuntos de itens T} e T5, o Coeficiente de Jaccard é calculado como:

B Ty N Ty

J(T1,Tr) = T 0T

(3.1)

A similaridade entre cada par de instancias de atributo textual foi comparada,
usando como entrada conjuntos dos N termos de maior peso T'S x IFF em cada
instancia.

A Tabela 3.9 mostra os Coeficientes de Jaccard médios entre atributos para N=5
termos e, entre parénteses, quando todos os termos de cada atributo sao considerados.
Resultados para N=15, 30 e 45 estao no intervalo entre esses valores. Parece haver
maior similaridade entre atributos restritivos (por exemplo, TITULO e DESCRIGAO no
YahooVideo e YouTube), visto que o mesmo usudrio é o responsavel por atribuir ter-
mos a esses campos, tendendo a usar os mesmos termos. A exce¢ao é ETIQUETAS no

YahooVideo, que, apesar de colaborativo, tem similaridade maior que 0.19 com TITULO

tados similares aos apesentados com 50. Também experimentamos filtrar os termos muito populares
(inicio da curva) por serem muito gerais, porém os valores das métricas nao se alteraram significati-
vamente.
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Tabela 3.9: Similaridade média entre instancias de atributos nao vazias. Intervalos

com 90% de confianca foram omitidos, estes exibem erros abaixo de 0.3%

CiteULike | LastFM | Yahoo | YouTube

TITULO X ETIQUETAS 0.13 0.07 0.52 0.36
(0.09) (0.01) (0.33) (0.25)

TITULO X DESC. 0.31 0.22 0.40 0.28
(0.09) (0.03) (0.20) (0.015)

ETIQUETAS XDESC. 0.13 0.13 0.43 0.32
(0.02) (0.04) (0.20) (0.14)

TITULO X COME. 0.12 0.14
(0.02) (0.02)

ETIQUETAS X COME. 0.10 0.17
(0.03) (0.02)

DESC. X COME. 0.18 0.16
(0.03) (0.03)

e DESCRICAO. Todavia, os coeficientes de Jaccard sao todos abaixo de 0.34. Logo, a
co-ocorréncia de termos importantes entre os atributos nao é frequente, e cada atributo

textual frequentemente traz informacao nova sobre o objeto.

3.2.6 Resultados da Caracterizacao

Os nossos estudos de caracterizacao podem ser sumarizados nos quatro resultados prin-
cipais. Primeiramente, dos quatro atributos textuais, trés (ETIQUETAS, DESCRIGAO e
COMENTARIOS) tem uma fra¢ao nao desprezivel de instancias vazias em pelo menos
duas aplicagoes. Devido a isto, tais atributos podem ter impactos negativos em servi-
cos de RI, pois nao sera possivel explorar tal atributo nas instancias vazias. No geral,
atributos restritivos aparentam ser mais explorados pelos usuarios do que os colaborati-
vos. Segundo, a quantidade de contetido tender a ser maior em atributos colaborativos.
Terceiro, mesmo sendo composto em maioria de termos descritivos (sindénimos), todos
os atributos textuais aparentam sofrer por problemas de ambiguidade. Por fim, atri-
butos menores e mais utilizados, como TITULO e DESCRICAO, tem maior capacidade
descritiva e discriminativa.

No préximo capitulo nos averiguamos a qualidade relativa dos atributos textuais
quando aplicados para duas tarefas de RI: a classificacao de objetos e a recomendacao de
etiquetas. Também realizamos um estudo com 17 usuérios, onde os mesmos avaliaram
manualmente a qualidade relativa dos atributos textuais. Os resultados dos estudos de
tarefas de RI e de inspecao manual dos atributos serao discutidos com base nos nossos

resultados de caracterizacgao.



Capitulo 4

Experimentos com Servicos de Rl e

Usuarios

Neste capitulo, apresentamos trés estudos diferentes que visam entender a qualidade
dos atributos textuais quando aplicada em duas diferentes tarefas de RI: classificacao
e recomendacao de etiquetas. Apresentamos também um estudo como 17 voluntarios

onde avaliamos a qualidade dos atributos para usuarios finais de aplicagoes Web 2.0.

4.1 Classificacao de Objetos

Formalmente, o problema de classificagao pode ser definido da seguinte forma: dado um
conjunto de objetos de treino, {(z1,¥1), ..., (Zn, Yn)}, produza uma funcao f: X — Y
que associa cada objeto x € X para a sua classe correta y € Y. Esta func¢ao é o modelo
utilizado para classificar outros objetos. Podemos testar a eficacia de um classificador
com um conjunto de objetos diferente do teste, denominado de treino, cujas classes ja

sao conhecidas.

4.1.1 Modelo de Representaciao de Objetos

Para realizar experimentos de classificagao, inicialmente modelamos o nossos objetos
em um espago vetorial denominado de vector space model (VSM) [49]. Neste, cada
termo do vocabulario total dos atributos pode ser visto como uma dimensao do espago
vetorial. Uma instancia de um objeto (o) sera entdo um vetor (V'), com dimensionali-
dade (|V]) igual ao vocabulério da colegao. Os termos de uma instancia sdo representa-

dos por um valor real diferente de zero no vetor. Este valor deve, idealmente, capturar

29
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o grau de relagao deste termo com a instancia. Para a atribuicao destes valores nos

vetores, fizemos uso das seguintes estratégias de ponderagao de termos:

TS : o peso de um termo ¢ e uma instancia de objeto o é igual ao espalhamento de ¢
em o T'S(t,0). Heuristicamente, este valor captura o poder descritivo do termo

nesta instancia (ver a Secao 2.3.1).

IFF : o peso de um termo ¢t em uma instancia o é igual ao logaritmo do inverso da sua
frequéncia em um atributo I F'F(t, F'). Este valor captura o poder discriminativo

do termo.

TS x IFF : o peso de um termo t é dado pelo produto T'S(t,0) x [FF\(t, F), captu-

rando assim tanto o poder descritivo quanto o discriminativo.
TF : o peso do termo ¢ é dado pela frequéncia (T'F(t,0)) do termo naquela instancia.

TF x IFF : o peso do termo t é pelo produto TF(t,0) x IFF(t, F).

As ultimas duas estratégias nés permitiu comparar a heuristicas 7'S com a mais
utilizada TF. Além de definir a ponderagao dos termos, precisa-se também definir

quais termos compoem 0s vetores:

TITULO : apenas os termos do TITULO de o constituem o vetor V', isto &, V' = Viuio.
Formalmente, o vetor é definido como sendo: Viyuwo = (P, P2, -, Pin), sendo
p; ¢ 0 peso de um termo t, representado na posicao ¢ do vetor, onde t € f e
f = TiTULO.

ETIQUETAS : de forma analoga ao acima, apenas os termos das ETIQUETAS de o

constituem o vetor V, isto €, V' = Viyiquetas-

DESCRIGAO : apenas os termos da DESCRICAO de o constituem o vetor V, isto é,
V= Vdescricao'

COMENTARIOS : apenas os termos dos COMENTARIOS de o constituem o vetor V,

1sto é, V= ‘/comentarios-

CONJUNTO-DE-TERMOS : assim como ¢é feito em algoritmos tradicionais de RI, os
quatro atributos sao considerados como um tnico documento, sem considerar a
estrutura da pagina em blocos. Neste caso, um termo presente em mais de um
atributo é considerado na mesma posicao do vetor V. Formalmente, o vetor é

definido como sendo: Vion;. = (D1, Pi2s -, Pen), sendo p; € o peso de um termo ¢,
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representado na posicao ¢ do vetor, onde ¢ € 0. Neste caso, o uso da métrica

I FF equivale ao uso da métrica mais comum I DF.

CONCATENAGAO : 08 vetores Viiuio, Viescricao, Vetiqueta € Veomentarios 580 concatenados
em tnico vetor Vepne.. Ouseja: Veone. = (Veomm., Viesc.» Viag, Viitie). Neste caso, um
termo ¢ que aparece em mais de um atributo tem posicgoes, e provavelmente pesos,
diferentes no vetor. A ideia desta estratégia é considerar os termos de todos os
atributos textuais, porém sendo cada um uma fonte de informagao diferente dos

outros.

Independente de estratégia de peso ou termos que constituem os vetor, em todos
os casos os vetores V' sdo normalizados para que as normas sejam ||V|| = 1. As duas
ultimas estratégias sao motivadas pelos resultados da Se¢ao 3.2.5, estas nos permitem
comparar a eficacia dos atributos quando utilizados de forma isolada com a combinacao

de varios atributos.

4.1.2 Definicao dos Experimentos

Nossos experimentos de classificacao fizeram uso de um algoritmo do tipo Support
Vector Machine (SVM) com um nucleo (kernel) linear. Nao apenas as SVMs sdo con-
sideradas o estado-da-arte no quesito de algoritmos de classificagao, o uso do ntcleo
linear se provou bastante eficaz e eficiente para a classificagao automatica de um grande
nimero de documentos de texto [30]. Mais especificamente, utilizamos a ferramenta
Liblinear que implementa tal algoritmo [14]. Nestes estudos, fazemos uso dos obje-
tos com classes coletadas do LastFM, YahooVideo e YouTube (ver Secao 3.1). Assim
como na Secao 3.2.2, utilizamos apenas instancias de atributos nao vazias, da lingua in-
glesa e com remogao de afixos. Novamente desconsideramos o atributo COMENTARIOS
no YahooVideo. Além do mais, como demonstrado na Figura 4.1', algumas classes de
objetos contém poucos objetos, sendo sub populadas. Nos nossos experimentos, descon-
sideramos todas as classes com menos de 2.2% dos objetos totais para cada aplicacao.
Com isto removemos 8 e 4 classes para o YahooVideo e YouTube, respectivamente.
Para cada aplicagao, selecionamos de forma aleatéria e uniforme dez amostras de
5000 objetos. Devido ao menor niimero de objetos com classes, no LastFM apenas uma
amostra foi utilizada. Nossos experimentos de classificacao foram constituidos de uma
validacao cruzada de dez partes. Nesta, dividimos cada amostra em dez partes iguais.

Cada rodada do classificador faz uso de nove partes (90%) dos objetos para treino,

1Os nomes das classes na Figura 4.1 foram reduzidos por questdes de espaco. A Tabela 3.1
apresenta os nomes completos das classes.
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Figura 4.1: Distribuicao de Objetos nas Classes.

gerando o modelo do classificador, e uma parte (10%) de teste?. Cada uma destas
partes em cada uma das amostras foi configurada de acordo com cada modelo vetorial
definido acima (combinagao de uma estratégia de ponderagao de termos com um tipo
de vetor) descritos acima. Ao utilizar cada uma das dez partes como teste, teremos
entao dez diferentes resultados de classificagdo para uma tnica amostra, totalizando
cem resultados diferentes para cada modelo vetorial.

Para cada experimento de classificagao, fizemos uma busca pelo melhor valor do
parametro custo (C) do SVM. Diferentes valores de custo afetam significativamente
o resultado final de classificagao. Testamos os valores de 0.01, 0.1, 1, 10 e 100. Na
nossa busca, encontramos que o valor padrao do custo (C' = 1) como sendo o melhor
na maioria dos casos, portanto apresentamos apenas os resultados com este valor.

Nos averiguamos a qualidade dos atributos utilizando duas métricas de avaliacao
de classificadores: Micro-F1 e Macro-F1. Sendo T'P(c), FP(c) e FFN(c) a quantidade
de resultados (com base no treino) verdadeiro positivos, falso positivos e falso nega-
tivos que o classificador retornou para uma classe ¢. Podemos definir a Precisao do
classificador como sendo a fragao de todos os objetos que foram atribuidos para a classe

correta, isto é:

TP
~ TP(c)+ FP(c)

Por outro lado, a Revocagao é fracao de objetos retornados como corretos que

P(c) (4.1)

realmente pertenciam a classe c:

_ TP
~ TP(c)+ FN(c)

As duas métricas sdo complementares. A Precisao indica se o classificador é

(4.2)

R(c)

2Este processo é denominado do 10-fold cross validation em inglés
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capaz de atribuir uma fracao alta de objetos para a classe correta ¢, em contrapartida,
a Revocacao indica se o classificador foi capaz de atribuir & classe ¢ uma fracao alta
dos objetos realmente sdo desta classe. E comum resumir o valor das duas métricas
de forma conjunta através da média harmoénica entre Precisao e Revocacgao, esta nova

métrica é denominada de F'1(c):

_ 2-P(c)- R(c)
B CE O}

As métricas definidas acima sao vélidas para uma classe apenas. Para avaliar

(4.3)

a eficacia do classificador em varias classes, pode-se usar uma das duas estratégias

abaixo:

Macro F1: A métrica Macro F1 é definida como sendo o valor médio do F'1(c) por

todas as classes.

Micro F1: As métricas Precisao e Revocagao sao reformuladas para utilizar valores
de TP, FFP e F'N iguais a soma destes valores por todas as classes, ao invés dos
valores para um classe apenas. Entao, Micro-F1 pode ser calculado usando os

novos valores de Precisao e Revocacao.

O uso da validagao cruzada com 10 partes ja foi demonstrado ser a forma mais
eficaz de identificar se diferentes estratégias de classificagao produzem resultados esta-

tisticamente diferentes [12].

4.1.3 Resultados

Os resultados de classificacao foram analisados como a média das métricas Micro-F1 e
Macro-F1 considerando todas as partes e amostras para cada aplicacao. Considerando
um intervalo de confianca de 90%, um erro maximo de 2% foi obtido. Nos apresentamos
apenas os resultados obtidos com o melhor valor do parametro custo (C' = 1). Iniciamos
nossa discussao comparando os diferentes atributos textuais quando ponderados com
a métrica T'S x IFF. As Tabelas 4.2 e 4.1 demonstram os valores de Macro-F1 e
Micro-F1 para os esquemas T'S e T'S x [ F'F', respectivamente, para cada atributo ou
combinagao de atributos.

Iniciamos a discussao dos resultados comparando a qualidade dos atributos, apés
isto discutiremos o impacto dos diferentes esquemas de ponderagao. Se considerarmos
apenas os resultados dos atributos quando utilizados de forma isolada, as ETIQUETAS

claramente é o atributo textual nas quatro aplicacoes, tanto no Micro-F1 quanto no



4. EXPERIMENTOS COM SERVIGCOS DE RI E USUARIOS 34

Tabela 4.1: Valores de Macro and Micro F1 para o modelo T'S x I FF'. Intervalos
com 90% de confianca foram omitidos, estes exibem erros abaixo de 10%. Os melhores
resultados, assim como empates estatisticos, sao apresentados em negrito.

Micro F1 Macro F1

TIT. ETIQ. DESC. COM. CONJ. CONC. TIT. ETIQ. DESC. COM. CONJ. CONC.

Lastfm | 0.52 | 0.86 0.81 0.69 0.86 0.87 | 0.20 | 0.80 0.70 0.46 0.79 0.79

'Yahoo | 0.57 | 0.66 0.63 0.70 0.70 | 0.52 | 0.63 0.57 0.66 0.65

'Yout. 0.43 | 0.57 0.46 0.50 0.62 0.62 | 0.40 | 0.55 0.42 0.44 0.58 0.59

Tabela 4.2: Valores de Macro and Micro F1 para o modelo T'S. Intervalos com 90% de
confianga foram omitidos, estes exibem erros abaixo de 10%. Os melhores resultados,
assim como empates estatisticos, sao apresentados em negrito.

Micro F1 Macro F1

TIT. ETIQ. DESC. COM. CONJ. CONC. TIT. ETIQ. DESC. COM. CONJ. CONC.

Lastfm | 0.53 | 0.87 0.80 0.67 0.85 0.87 | 0.19 | 0.80 0.70 0.43 0.78 0.81

'Yahoo | 0.56 | 0.66 0.61 0.68 0.70 | 0.52 | 0.62 0.54 0.64 0.66

'Yout. 0.43 | 0.58 0.44 0.48 0.59 0.62 0.40 | 0.56 0.41 0.42 0.55 0.58

Macro-F1. Este resultado é consistente com a nossa caracterizagao pelos seguintes mo-
tivos: (1) de acordo com as heuristicas AF'S e AIFF, o atributo ETIQUETAS tem uma
boa capacidade descritiva e discriminativa, tendo estes valores apenas pouco abaixo
daqueles obtidos pelo atributo TITULO; e (2) as ETIQUETAS tém pelo menos duas vezes
a quantidade de contetiddo do TITULO, beneficiando assim a eficacia deste atributo para
a classificagdo. Uma maior quantidade de contetudo (termos) ja foi demonstrado como
sendo um fator importante para a eficacia tarefas de classificagao [30, 34|, porém nao
é o unico fator que afeta tal eficacia. Acreditamos que este é o principal motivo pelo
qual o atributo ETIQUETAS obteve os piores resultados, mesmo este atributo sendo o
de maior capacidade descritiva e discriminativa.

Os resultados também demonstram que o atributo COMENTARIOS é melhor do que
0 DESCRICAO no YouTube. Acreditamos que, mesmo COMENTARIOS obtendo valores
menores de AF'S (poder descritivo) e valores proximos de AI F'F' (pode discriminativo)
em comparagao ao atributo DESCRIGAO, instancias de COMENTARIOS tem, em média,
8 vezes mais termos do que as DESCRICOES. O principal motivo para este resultado é a
importancia da quantidade de contetdo para a tarefa de classificacao. Em contrapar-
tida, no LastFM foi averiguado que o atributo DESCRIGAO obteve melhores resultados
de classificagao do que os COMENTARIOS. Embora nao seja consistente com o anterior,
acreditamos que a natureza colaborativa na forma de wiki do atributo DESCRICAO faz
com que o mesmo tem contetdo seméantico de alta qualidade, um fato ja observado em
outros aplicativos wiki como a Wikipedia [25]. Este fator social nao é capturado por

nossas métricas e é um possivel topico para trabalhos futuros.
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Figura 4.2: Valores de F1 para ETIQUETAS and CONCATENAGAO.

Os resultados de diversidade de contetdo (ver a Segao 3.2.5) demonstrou que
existe contetido distinto entre os atributos textuais. Os resultados quando combinamos
os atributos (CONCATENADO e CONJUNTO-DE-TERMOS) foram melhores do que o uso
de atributos isolados no YouTube e YahooVideo. No caso do LastFM, os resultados
apresentam-se estatisticamente iguais ao melhor atributo (ETIQUETAS). Complementar
a expansao natural da quantidade de contetido, a eficacia das combinacoes de atributos
pode ser interpretado como evidéncia de que cada atributo textual € uma fonte de dados
com informagoes diferentes que sdo, possivelmente, complementares [45].

Os resultados também mostram que, na maioria dos casos, os resultados, tanto
de Micro-F1 e Macro-F1, para a aplicagao LastFM é significativamente maior do que
nas outras aplicagoes. Isto é possivelmente devido ao fato de que as a atribuicao de
classes nos objetos do LastFM é feita por especialistas da industria musical, assim
garantindo um maior nivel de consisténcia nas classes. No YouTube e YahooVideo,
os proprios usuarios atribuem as classes dos videos, podendo um video pertencer a
apenas uma classe. Este problema é acentuado quando consideramos o YouTube e
YahooVideo tem um maior ntimero de classes com, possivel, sobreposi¢ao semantica.
Isto torna ainda mais dificil a escolha da classe para um video. Por exemplo, um
video de comédia pode ser corretamente inserido nas classes “Entertainment” ou “Funny
Videos”. A Figura 4.2 demonstra os resultados de classificagao por classe (F1) para
ETIQUETAS and CONCATENAGAO. Podemos claramente visualizar que o classificador
obtém resultados maiores nas categorias LastFM, sendo maior que 0.65 para todas as
classes. Além disso, os resultados sao mais igualmente distribuido entre as classes. Em
contrapartida, no YouTube e YahooVideo, os valores de F1 tem valores menores, sendo
0.27 e 0.33 os piores resultados respectivamente.

Por fim, analisamos o impacto das diferentes estratégias de ponderacao de termos.

Nossos resultados demonstraram que o impacto das diferentes estratégias é minimo.
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Este resultado, surpreendentemente, nao é consistente com trabalhos passados [24,45]
que indicam que métricas com base no IDF degradam a eficicia de algumas tarefas de
RI, isto ocorre devido ao ruido e falta de informagao dos termos raros. Entretanto,
devemos considerar dois aspectos dos nossos experimentos: (1) primeiramente, estra-
tégias de classificacao com base em SMVs sao robustas a tais termos, sendo capaz de
filtrar os mesmos como uma selegao de atributos [30]; (2) os nossos objetos contém
poucos termos quando comparados a paginas web ou outros documentos, foco dos es-
tudos anteriores, acreditamos que este motivo fez com que a quantidade de contetido
fosse o fator mais impactante nos nossos experimentos.

Para entender melhor estes resultados, nés comparamos as distribui¢coes cumu-
lativas de probabilidade da quantidade de contetdo, poder descritivo e poder discri-
minativo para os objetos classificados corretamente e incorretamente. Por exemplo,
a Figura 4.3 mostra um comparativo dos objetos classificados corretamente e incor-
retamente do atributo ETIQUETAS no LastFM e YouTube. Pelos gréaficos, podemos
ver uma distingao clara apenas para a comparacao entre a quantidade de contetido
(Grafico 4.3 (a)), sendo a diferenga entre o poder descritivo ndo visualmente percep-
tivel, enquanto o poder discriminativo aparenta degradar os resultados, tendo objetos
classificados incorretamente valores de IFF menores.

Com o objetivo de comparar as distribui¢oes para todas as aplicagoes, atributos
e combinagoes de atributo fizemos uso do teste Kolmogorov-Smirnov e para o Test-
T [28]. O primeiro compara se as curvas das distribuigdes podem ser vistas como
estatisticamente diferentes, enquanto o segundo verifica se as médias sao diferentes.
Os dois testes foram realizados com um nivel de confianca de 0.90. Os resultados de-
monstraram diferencas estatisticas entre os objetos corretos e incorretos existe apenas
para a quantidade de conteido. A tunica excegao foi TITULO no LastFM que, como
j& mencionado, é um caso especial devido ao conteudo deste atributo (nome de ar-
tistas). Interpretamos este resultado como um suporte a nossa hipotese de que, das
nossas métricas de qualidade, a quantidade de contetido é a mais importante para a
classificacao. Em outros cenarios de classificacao, estudos passados obtiveram o mesmo
resultado [34].

De forma sucinta, podemos concluir que: 1) ETIQUETAS, quando presente, é o
melhor atributo para ser utilizado de forma isolada para a tarefa de classifica¢do; 2) a
combinacao de atributos pode trazer melhoria na eficacia do classificador, isto ocorre
devido a presenca de termos distintos e, de certa forma, complementares entre os
atributos; 3) devido ao fato de a atribuigao de classes no LastF'M ser feita por pessoas
mais qualificadas, a classificacao se torna mais eficaz; 4) diferentes formas de ponderar

termos nao traz diferencas nos resultados de classificacao, porém existe evidéncia de
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Figura 4.3: Impacto de cada aspecto de qualidade nos tesultados de classificacao para
o atributo ETIQUETAS ponderado por T'S x [ F'F.

que a quantidade de contetido é uma aspecto impactante nos resultados.
Aproveitamos a discussao do impacto dos diferentes aspectos de qualidade para
relembrar que nem todo aspecto é igualmente importante para diferentes tarefas de RI.
Na proxima secao extraimos mais evidéncias de qualidade para outra tarefa de RI, a
recomendacao de etiquetas. Neste caso, o poder descritivo aparece como o aspecto de

maior importancia.

4.2 Recomendacio de Etiquetas

Nesta segao focamos em uma outra tarefa de RI, a recomendacao de etiquetas. Esta
tarefa consiste em aumentar a quantidade de contetudo relevante no atributo etiquetas.
Escolhemos focar no atributo ETIQUETAS pois: 1) este foi o melhor atributo isolado
de acordo com os resultados e classificagdo; 2) este é o atributo de maior interesse
para a comunidade, sendo o mais estudo e existindo diversos trabalhos na &area de
recomendagao [7,22,52,54]; e, (3) ampliar o contetido de outros atributos nao ¢é factivel
dado que estes sao compostos de sentengas completas, enquanto ETIQUETAS é composto

de termos isolados.
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Em uma tarefa de recomendagao de etiquetas trés problemas existem: 1) reco-
mendar a maior quantidade de termos relevantes; 2) minimizar a quantidade de termos
irrelevantes (lixo) a serem recomendados; 3) espera-se que os termos relevantes sejam
recomendados antes dos irrelevantes, caso contrario o ranking de relevancia pode ser
visto como incorreto. No nosso estudo, fazemos uso de uma estratégia simples para a
recomendacao de etiquetas, que seria recomendar os termos relevantes dos outros atri-
butos textuais. Em outras palavras, o contetido do atributo ETIQUETAS sera expandido
com termos dos outros atributos. Um termo é considerado relevante se o mesmo for re-
lacionado ao objeto cujo atributo ETIQUETAS esta sendo expandido. No nosso esquema
de recomendagao, fazemos uso dos modelos vetoriais definidos Segao 4.1. Novamente,
os vetores TITULO, DESCRICAO e COMENTARIOS serao poderados usando as métricas
TF, TS, IFF, TFxIFF,TSxIFF3. Nonossoesquema, definimos como termos rele-
vantes todos os termos do atributo que sera usado como recomendagao (definido como
sugestao). Os termos serdao recomendados ordenados pelo peso, ou seja, a primeira
recomendacao sera o termo com maior peso de acordo com a estratégia de ponderagao.

Para a avaliagao, assumimos que o atributo ETIQUETAS é vazio. Para a reco-
mendagao (fsugestao) €M instancia ( fetiquetas), UM termo recomendado seré considerado
relevante se o mesmo existir na nossa coleta. Ou seja, uma recomendagao eficaz deve
inserir no atributo ETIQUETAS os termos que aparecem na nossa coleta. A eficacia da
sugestao de acordo com a quantidade de termos relevantes e lixo recomendado pode
ser capturada pelas métricas Precisao, Revocacao e Mean-Average-Precision (M AP).
Neste contexto, a métrica de Precisao captura a fracao de termos relevantes de foram

sugeridos, ou seja:

’fetiquetas ﬂ fsugestao’

‘ fsugestao‘

P(fsugestao) - (44)

A Revocagao captura a fracao de termos que deveriam ser recomendados, ou seja:

R(fsugestao) — |f€tiquetas ﬂ fsugestao|

(4.5)

|fetiquems |

As duas métricas acima capturam a quantidade de termos relevantes e irrelevantes
de uma recomendacao. Estas, podem ser novamente combinadas nas métrica F'1. As
métricas acima nao capturam se a ordenacao de relevancia dos termos é correta, para
isto fazemos uso da M AP. Esta métrica nao s6 considera se os termos recomendados
sao relevantes, como também a posicao dos mesmos na ordenacao. Em outras palavras,

se termos relevantes forem recomendados mais cedo o valor de M AP serao maiores.

3Neste caso a métrica T'S nao considera o atributo ETIQUETAS no seu célculo



4. EXPERIMENTOS COM SERVIGCOS DE RI E USUARIOS 39

Para computar M AP, precisamos inicialmente computar as métricas Precision-at-k
(PQk) e Average Precision (AP). PQFk é a fragao de termos relevantes que aparecem

até uma certa posigao (k) do vetor:

etiquetas R k suges ao,k
POEK( fsugestaos k) = | fetiquetas (] a]? (fsugest )|

onde Rank(fsugestaos k) = {x; € f|0 < ¢ < k}, ou seja, os k primeiros termos da

(4.6)

sugestao f. Por sua vez, AP é a média dos valores de PQK para cada os valores de k

que contém uma sugestao relevante:

|fsugestao|
1

B ’fetiquetas ﬂ fsugestao’ e

Ap(fsugestao) P@k<fsugestaoa k) . rel(k) (47)

0

onde rel(k) é um fungao binaria que indica se o termo na posigao k é relevante. M AP

é entao definido como a média dos valores de AP para todos os objetos:

1
MAP(F) 7 J;AP( f) (4.8)

Na Tabela 4.3 mostramos valores de Precisao e Revocacao para cada atributo
textual. Mostramos também valores de F'1, novamente sendo a média harmonica entre
as duas métricas anteriores. Como podemos ver pela tabela, os valores de Precisao
sao maiores para atributos com pouco contetido, como TITULO. Em todos os casos, o
segundo melhor atributo é a DESCRICAO seguido dos COMENTARIOS, quando conside-
rado. Quando analisamos a Revocacao, os resultados se alteram sendo TITULO o pior
atributo. COMENTARIOS é o segundo pior atributo, sendo sempre menor ou igual aos
valores de DESCRIGAO. Quando consideramos a combinagao das duas métricas (F1),
avaliando se as recomendacoes sao relevantes e com pouco lixo, a ordenacao é consis-
tente com nossas métricas AF'S e AIFF, sendo TITULO o melhor atributo, seguido
de DESCRICAO e, quando considerado, os COMENTARIOS. Porém TITULO é novamente
afetado pelo seu menor tamanho, obtendo os piores valores de Precisao.

Para avaliar as diferentes estratégias de ponderagao, fazemos uso da métrica
MAP. A Tabela 4.4 apresenta os valores de M AP para os diferentes atributos e
estratégias de ponderacao. Pela tabela podemos ver que, independente da ponderacao,
TITULO é o melhor atributo, sendo sempre maior ou igual aos valores da DESCRICAO.
O atributo COMENTARIOS, quando considerados, apresentam os piores valores. Este
valor é consistente com os anteriores e novamente com as métricas AFS e AIFF.

Percebe-se que, pelos valores, ordenagoes com base na métrica IFF tende a obter
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Tabela 4.3: Resultados de Recomendagao de Etiquetas Avaliados por Precisao, Revo-
cacao e F1. Intervalos com 90% de confian¢a foram omitidos, estes exibem erros abaixo

de 2%.

CiteULike LastFM YahooVideo Youtube
TIT. DESC. | TIT. DESC. COM. | TIT. DESC. | TIT. DESC. COM.
Prec. | 0.14 | 0.03 | 0.23 | 0.07 0.05 | 0.63 | 0.28 | 0.55 | 0.22 0.03
Revoc. | 0.22 | 0.38 | 0.01 | 0.21 0.10 | 039 | 044 | 0.31 | 0.38 0.37
F1 0.15| 0.05 | 0.02 | 0.08 0.06 | 045 | 0.32 | 0.36 | 0.22 0.04

os piores resultados, possivelmente devido ao fato de que esta métrica considera a
importancia o termo em toda a colegdo e nao a sua importancia para um objeto.
Heuristicas descritivas, T'S e T'F', apresentam os melhores resultados, sendo, em alguns
casos (YahooVideo e YouTube), os valores de T'S significativamente maiores. Vemos
este resultado como evidéncia de que o poder descritivo apresenta-se como aspecto

mais importante para a tarefa de recomendagao.

Tabela 4.4: Resultados de Recomendacao de Etiquetas por M AP. Intervalos com 90%
de confianga foram omitidos, estes exibem erros abaixo de 2%.

CiteULike LastFM YahooVideo Youtube
TIT. DESC. | TIT. DESC. | COM. | TIT. DESC. | TIT. DESC. | COM.
TF 0.24 | 0.23 | 0.24 | 0.22 0.16 | 0.73 | 049 | 0.61 | 0.38 0.20
TS 0.25 ] 024 | 024 | 0.21 0.20 | 0.78 | 0.63 | 0.71 | 0.51 0.41

IFF 0.24 | 0.09 | 0.24| 0.10 0.09 | 0.70 | 043 | 0.66 | 0.34 0.10
TEFxIFF | 025 | 025 | 024 | 0.16 0.14 | 0.71 | 0.51 | 0.66 | 0.40 0.27
TS xIFF | 026 | 023 | 024 | 0.15 0.15 | 0.77 | 0.8 | 0.72 | 0.50 0.31

Desta analise podemos concluir que o TITULO é o melhor atributo para reco-
mendagao, provavelmente devido a maior similaridade deste com as ETIQUETAS (Se-
¢ao 3.2.5), como também pelo fato de que os dois tem propositos similares, resumir o
contetido do objeto em poucas palavras. Mesmo sendo o melhor atributo, este sofre
um impacto devido ao seu menor tamanho e, em consequéncia, baixa Revocagao. Um
outro achado foi que a capacidade descritiva apresentou-se como aspecto importante
para a recomendacao, onde mesmo tendo valores baixos de Revocagao, o TITULO &
mais eficaz quando consideramos a métrica F1. A nossa analise apenas indica se os
termos que ja conhecemos (aparecem na coleta das ETIQUETAS sdo relevantes. Analisar

a relevancia dos outros termos sugeridos é um possivel topico para trabalho futuro.
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4.3 Experimentos com Usuarios

Como uma outra forma de verificacao da qualidade dos atributos, realizamos um expe-
rimento com usuérios. Neste, cada usuario foi solicitado a assistir a videos selecionados
do YouTube e atribuir notas aos quatro atributos textuais de acordo com a sua capaci-
dade de descrever os videos assistidos. Este experimento é comparado com a qualidade
descritiva dos atributos, capturados pela métrica AF'S. Dado o custo desse tipo de ex-
perimento, foi dada énfase somente ao YouTube, visto que este tem a maior audiéncia
e trata com o tipo de midia mais rico e desafiador.

Um total de 17 voluntérios participaram do experimento, estes foram alunos do
curso de Ciéncia da Computagao da Universidade Federal do Amazonas nao direta-
mente ligados & esta pesquisa. Foi desenvolvida uma aplicagao simples para mostrar
aos voluntérios apenas o video e o texto dos quatro atributos textuais analisados, sem
mostrar quais eram os atributos. Foram exibidos dez dos mais populares videos da
amostra coletada do YouTube, onde cada tinha uma duragao entre 4 e 10 minutos.
Cada usuério assistiu todos os dez videos, totalizando 170 avaliagoes. A escolha do
intervalo de duracao e de videos populares foi baseada em um outro estudo inicial
onde selecionamos videos aleatorios. Neste piloto, muitos videos de curtissima duracao
(abaixo de 5 segundos) e de baixa qualidade visual fizeram com que os usuérios nao
compreendessem o contetido do video.

Com o video, foi mostrado o contetdo completo do TITULO, TAGS, € DESCRICAO
bem como os 5 comentarios mais recentes, devido a verbosidade desse atributo . O
enunciado dado aos usuarios foi: “Associe a cada fragmento de texto apresentando
uma nota baseada em sua capacidade de descrever o conteudo deste video”. As notas
possiveis eram: (0) O texto nao esté relacionado com o contetido deste video; (1) Partes
do texto estao relacionadas ao video mas, em geral, ele ndo o descreve bem; (2) O texto
esta relacionado ao video, descrevendo-o.

Com 95% de confianca, as notas associadas por usuérios a TITULO, TAGS, DES-
CRICAO e COMENTARIOS foram 1.62 + 0.09, 1.57 + 0.08, 1.44 + 0.1, e 0.89 £ 0.09,
respectivamente. Logo, de acordo com a percepcao do usuario, TITULO e ETIQUETAS
sao os atributos com a maior qualidade, estatisticamente sem diferencas entre suas no-
tas. Isto é de certa maneira consistente com os resultados da aplicagao da métrica F'S,
que claramente aponta estes dois atributos como os melhores em termos de capacidade
descritiva. Note que a percepcao de usuario é muito subjetiva e pode ser influenciada

nao apenas pelo poder descritivo, mas também pela quantidade e diversidade de in-

4Notamos que a pagina principal de um objeto na Web 2.0 geralmente nao torna visivel todos os
comentarios, mas sim apenas os mais recentes.
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formacao. A DESCRICAO ¢ classificada em uma posicao intermediaria, ainda com uma
nota alta. COMENTARIOS tém a nota mais baixa, visto que os usuarios geralmente
o utilizam para debater e nao necessariamente descrever o contetido, uma tendéncia
também observada em blogs [43].

Apesar desta nota mais baixa poder ter sido influenciada pelo nimero limitado
de COMENTARIOS mostrados aos voluntarios, os resultados estao consistentes com a

heuristica F'S que considera todos os comentarios.



Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

O advento da Web 2.0 alterou a forma que usuérios interagem com aplicagoes da Web.
Hoje em dia, tais usuarios tem um papel mais ativo como criadores de contetdo e nao
apenas consumidores passivos. O resultado desta criacao colaborativa de contetdo,
denominado de midia social, fez com que aplicagoes da Web 2.0 alcancassem imensa
popularidade (em quantidade de usuarios e volume de dados) nos tltimos anos. A midia
social abrangem nao s6 apenas os objetos multimidia de uma aplica¢ao (como videos
no YouTube), como também os meta-dados comumente associados a estes objetos (e.x.
as etiquetas). Porém, por ndo oferecer garantias de qualidade, o uso da eficaz da midia
social em tarefas de RI ainda se apresenta como um desafio para o desenvolvimento de
servicos de RI eficazes.

Nesta dissertagao foram investigadas questoes relacionadas a qualidade de atribu-
tos textuais em aplicagoes da Web 2.0. Para melhor entender a qualidade dos atributos,
foram amostrados dados de TITULO, DESCRICAO, ETIQUETAS and COMENTARIOS as-
sociados com objetos do CiteULike, LastFM, YahooVideo e YouTube. Iniciamos nosso
estudo com uma caracterizagao que levantou evidéncias de qualidade dos atributos no
quesito dos seguintes aspectos: 1) uso dos atributos; 2) quantidade de contetudo; 3) cor-
retude sintatica; 4) e por fim, capacidade descritiva e discriminativa. Nossos resultados
de caracterizagao mostraram que atributos colaborativos, incluindo o mais estudado
pela literatura, as etiquetas, estao ausentes (zero termo) em uma fra¢ao nao desprezivel
de objetos. Entretanto, quando presentes, estes tendem a prover mais contetido do que
os atributos restritivos, como o TITULO. Também descobrimos que atributos menores,
como o TITULO e ETIQUETAS, tem uma maior capacidade descritiva e discriminativa
de acordo com as heuristicas adotadas. Também mostramos que todos os atributos
sofrem de problemas relacionados & ambiguidade dos termos, algo previamente ana-

lisado em aplicagoes de etiquetagem. Por fim, analisamos a diversidade de contetudo
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entre atributos e demonstramos que cada atributo traz contetiddo novo sobre um mesmo
objeto.

Seguido da classificacao, nos avaliamos a qualidade dos atributos textuais quando
utilizados em duas tarefas de RI: a classificacao e a recomendacao de etiquetas. Nossos
resultados de classificagao mostraram que, quando presente, ETIQUETAS é o atributo
textual de maior qualidade quando utilizado de forma isolada. Porém, a auséncia
deste atributo em uma fracao nao desprezivel de objetos é um fator a ser considerado.
Os resultados de classificacao também demonstraram que o atributo TITULO, embora
provido de uma alta capacidade descritiva e discriminativa, foi o pior nos resultados
de classificagdo, sendo severamente impactado pela baixa quantidade de contetido.
Também mostramos que resultados de classificacao podem ser melhorados através da
combinagao de atributos, indicando que cada atributo traz nao apenas contetido novo,
como também relevante sobre os objetos. Por fim, nossos estudos demonstram que,
nos nossos experimentos, a quantidade de contetudo foi o aspecto de qualidade de maior
impacto para a classificagao.

Em contrapartida, na nossa analise de recomendacgao de etiquetas, o TITULO
apresentou-se como o atributo de maior qualidade. Embora ainda seja impactado
pelo pouco contetdo, capturado pela Revocacao, o atributo apresentou os melhores
resultados de Precisao, MAP e F1. Neste caso, ndo apenas o resultado é consistente
com as métricas AIFF e AF'S, como também mostramos que para a recomendagao, o
poder descritivo surge como aspecto mais importante.

Também foi realizado um estudo com 17 voluntarios onde estes avaliaram a quali-
dade dos atributos textuais. Os resultados deste estudo mostrou que os usuarios perce-
beram atributos menores, como o TITULO e as ETIQUETAS, como de maior qualidade no
quesito de capturar o conteiido de videos do YouTube. Novamente ressaltamos que os
aspectos de qualidade levantados no nosso estudo nao sao igualmente importantes para
diferentes tarefas de RI e/ou percepgao do usuéario. Embora parecam inconsistentes,
diferentes aspectos de qualidade afetaram os resultados de classificacao, recomendacao
e estudo com usuarios, causando assim as divergéncias entre os resultados.

Ressaltamos também que o conhecimento gerado nesta dissertagao pode ser de
grande uso para desenvolvedores de aplicacoes Web 2.0. Através de estudos de quali-
dade em amostras de dados, tais desenvolvedores podem fazer uso dos nossos aspectos
de qualidade e heuristicas para avaliar a qualidade dos atributos existentes na sua
aplicagao. Este conhecimento pode entao levar a decisoes importantes em como serao
feitas as tarefas de RI em uma aplicacao Web 2.0 e, possivelmente, como melhorar a

qualidade dos dados para RI, algo que vemos como trabalho futuro.
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