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RESUMO

Repositdrios Digitais (RD) fornecem meios para armazenar, gerenciar e
disseminar conteudos virtuais. Estes sistemas adotam técnicas visando
um melhor gerenciamento de seu contelido. Em particular, o uso de
metadados auxilia na classificacdo e identificacdo dos contetidos
disponiveis, facilitando sua localizacdo. Com a proliferacdo da
informacdo digital, os RDs tém sido cada vez mais disseminados na
Web. Mesmo com os conteldos digitais organizados, o aumento
constante nas colegdes dos RDs tem causado preocupagdo quanto a
facilidade do usuério em localizar contetdos relevantes e a0 mesmo
tempo mantendo uma complexidade e tempo de processamento em um
nivel aceitivel. Este trabalho propde uma técnica de recomendagdo
simples e escalavel aplicada a repositorios digitais. Tal técnica se baseia
na construcdo do perfil do usuario de maneira implicita, observando os
valores de um certo conjunto de metadados. A recomendagdo proposta
faz uso de uma forma de agrupamento, onde usuérios sdo agrupados de
acordo com os valores de metadados mais abundantes em seus perfis,
reduzindo o tempo de processamento da Filtragem Colaborativa
aplicada no sistema. A recomendacdo proposta foi testada e aplicada
numa biblioteca digital de obras literarias.

Palavras-chave: Sistema de Recomendagdo, Perfil de Usuario,
Clusterizacdo, Agrupamento, Repositério Digital, Metadado.
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ABSTRACT

Digital repositories (DR) provide ways to store, manage and disseminate
virtual content. These systems make use of techniques aimed at better
management of their content. In particular, the use of metadata assists in
the classification and identification of available content, facilitating their
location. With the proliferation of digital information, DRs have been
increasingly widespread on the Web. Even with organized digital
content, the constant increase in collections of DRs has caused concerns
about the ease of the user locating relevant content and at the same time
maintaining the complexity and the processing time in an acceptable
level. This work proposes a recommendation technique that is simple
and scalable, applied to digital repositories. This technique relies on the
construction of the user profile in an implicit manner, observing the
values of a certain set of metadata. This Recommendation makes use of
a form of grouping in which users are grouped according to the most
abundant metadata values in their profiles, reducing the processing time
of the Collaborative Filtering applied in the system. The proposed
recommendation has been tested and applied in a digital library of
literary works.

Keywords: Digital Repository, Recommender Systems, User Profile,
Clustering, User-subgroups.
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1 INTRODUCAO

Repositérios de contetdo digitais sdo sistemas, geralmente Web,
que oferecem uma série de servicos, principalmente para o depdsito,
organizacdo e acesso a conteidos digitais, construidos de diferentes
formas e com diferentes propdsitos. Repositorios Digitais geralmente
abrigam informagdes relacionadas a um escopo. Por exemplo,
repositorios que abrigam artigos cientificos, livros educativos, ou
mesmo materiais didaticos.

Existem diversos termos utilizados para referenciar um
repositorio de conteldos digitais, como Repositdrio Digital (RD),
Biblioteca Digital ou Biblioteca Virtual. Este trabalho considera que
Bibliotecas Digitais ou Virtuais sdo repositorios construidos sobre
principios rigidos de gerenciamento de informacdo aplicados em
biblioteconomia por centenas de anos. O termo RD é adotado neste
trabalho como um termo mais genérico, que é usado para referenciar
sistema que, além das Bibliotecas Digitais, englobaria repositorios que
ndo se baseiam em técnicas rigidas de gerenciamento de informagé&o.

A organizacdo do conteldo em RDs é baseada na definicdo de
valores a um conjunto de descritores destes contetidos, chamados de
metadados. Em geral, metadados sdo definidos como dados sobre os
dados. Existem algumas iniciativas de padrdes de metadados para
repositorios, sendo que um dos principais sdo os metadados Dublin Core
(DC) (Dublin Core, 2013) e IEEE LOM (IEEE, 2004).

O contetido disponibilizado por um RD pode representar a
informacdo na forma de diferentes midias, como texto, imagens e
videos. Em um contexto educacional, por exemplo, as cole¢fes
oferecidas pelos RDs sdo compostas por contetdos, ou objetos, de
aprendizagem.

E crescente o nimero de RDs na forma de repositorios
institucionais e bibliotecas digitais. Cresce também o tamanho das
colecgdes disponibilizadas por estes repositorios. Apesar dos repositorios
oferecerem meios para a organizacdo dos contetidos disponibilizados,
com o aumento do nimero de contelidos, o0 usuario se depara novamente
com o problema classico de sobrecarga de informagdo, quando ha um
grande esforco por parte do usuario para localizar a informacdo desejada
dentro de um conjunto enorme de informacdes disponiveis.

Existem diversas técnicas para aumentar a eficiéncia na
recuperacdo da informacdo. Algumas técnicas de recuperacdo
personalizada de informacdes (Maleki-Dizaji et al., 2003), (Willrich et
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al., 2006) ajudam no aprimoramento do acesso a informacdo. De
maneira geral, estas técnicas permitem tratar uma enorme quantia de
dados e filtra-los de acordo com as preferéncias e interesses do usuario e
da comunidade de usuarios.

Um exemplo de RD oferecendo sistemas de recuperacdo de
informagBes personalizadas é a Biblioteca Digital de Literatura
Brasileira (BD-LB) (www.literaturabrasileira.ufsc.br). O usuario da BD-
LB se cadastra no sistema e seu perfil € construido automaticamente via
analise dos valores de um conjunto de metadados dos contelidos
acessados por ele. Baseado no perfil, os resultados das buscas sdo
reordenados levando em conta a relevancia dos conteldos quanto a
satisfacdo do critério de busca e também a preferéncia dos documentos
calculada com base no perfil do usuério e valores de metadados do
contetido (Furtado et al., 2009).

Outra forma usual para melhoria do acesso & informagéo é o uso
de técnicas de recomendacdo (Basu et al., 1998), (Breese et al.,1998) e
(Cazella et al., 2008). Sistemas de recomendacdo usam informacGes de
utilizacdo do RD ou preferéncias do usuario para identificagdo de
contetdos que sejam possivelmente de interesse do usuério que faz a
busca no sistema. Estes tipos de sistemas sdo muito utilizados em sites
de comércio eletrdnico. Por exemplo, Amazon (www.amazon.com) e
eBay (www.ebay.com), utilizam técnicas de recomendagdo para sugerir
produtos relacionados ao conteldo que o usuario estd adquirindo,
visando o aumento das vendas.

Sistema de recomendacdo é um tipo particular de filtragem de
informacdo, cujo objetivo é apresentar ao usuario um conjunto de itens
(p.e., produtos ou contetdos digitais de qualquer natureza) que sejam
susceptiveis de serem de interesse do usuario. Varias técnicas sdo
empregadas, sendo as mais tradicionais a Filtragem Colaborativa (FC)
(Herlocker et al., 2004), (Herlocker et al., 2012), (Huang et al., 2005) e a
Filtragem Baseada em Conteido (FBC) (Mooney; Roy, 1999),
(Martinez et al., 2007). Também existem técnicas de Filtragem Hibridas,
que geralmente fazem uso das técnicas de FC e FCB juntas a fim de
buscar as vantagens de ambas.

As técnicas de FBC geralmente analisam os atributos dos itens
que se demonstraram interessantes para um determinado usuario para
recomendar a ele outros itens similares. Como apresentado mais adiante,
uma das desvantagens da FCB se da pelo fechamento dos itens a serem
recomendados.

Em geral, as técnicas de FC buscam recomendar contetidos
acessados por usuarios com perfis semelhantes ao usuario foco da
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recomendacdo. Como visto mais adiante, essas técnicas possuem dois
problemas bem conhecidos: o problema de esparsidade (quando ndo ha
recomendagfes para itens impopulares devido a baixa quantidade de
acessos a tais itens por outros usuarios), e de escalabilidade (Sarwar et
al., 2002), (Claypool et al., 1999), (Park et al., 2012).

Uma das formas para tratar o problema da escalabilidade é a
reducdo do espago de busca pelo agrupamento de usuérios (Sarwar et
al., 2002), (Kim; Yang, 2005) ou agrupamento de itens (O’Connor;
Herlocker, 2001), (Li; Kim, 2003). Estas técnicas buscam reduzir a
complexidade da recomendacéo sem interferir em sua qualidade.

Com o avanco das tecnologias de informacdes, novos paradigmas
vém sendo aplicados aos sistemas de recomendac¢do, como o uso de
ontologias e web semantica, que ajudam na modelagem e interpretacao
dos dados utilizados no célculo da recomendagéo.

1.1 PERGUNTA DE PESQUISA

Este trabalho busca responder a pergunta a seguir: Como
desenvolver uma técnica eficaz de recomendacéo voltada a RDs?

Embora neste trabalho o cenério de aplicacédo e testes realizados
seja no contexto de RDs, a solugdo proposta busca a utilizacdo de
diferentes técnicas voltadas a sistemas que fazem uso de metadados para
descrever seus conteldos. Tais técnicas se destacam por sua
simplicidade, exigindo baixo custo computacional sem comprometer a
qualidade do contetido buscado para recomendacao.

1.2 JUSTIFICATIVA

Varias técnicas de recomendacdo vém sendo utilizadas e
aprimoradas, tendo grande utilizacdo nos RDs e principalmente nos
sistemas de comércio eletrdnico.

RDs tém abrigado cada vez mais informacgdes de diversos tipos.
Com o aumento do conjunto de contelidos digitais disponiveis, faz-se
necessario o uso de ferramentas que facilitem a busca por contetdos
relevantes, que sdo aqueles que atendem as demandas ou interesse de
um usuario em particular.

Para auxiliar na modelagem do perfil dos usuarios, muitos RDs
fazem uso de uma construcdo explicita dos perfis. Esta forma de
construcdo do perfil é a forma mais adequada, pois o usuario realimenta
o0 sistema indicando explicitamente seus interesses. Mas infelizmente,
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esta técnica possui uma limitagdo severa, pois 0s usuarios devem
realizar um esforgo extra para informar suas preferéncias pessoais. Na
maior parte das técnicas de recomendacdo, o usuario deve realizar uma
avaliacdo dos conteudos que acessa. Devido a esta carga extra de
trabalho, muitos usuérios tendem a ndo responder a tal construgdo do
perfil, como constatado por (WeiWei et al., 2009) e (Speretta; Gauch,
2005).

A grande maioria dos sistemas de recomendacdo ndo explora os
valores dos metadados de conteidos para estimar o perfil do usuario.
Utilizando de uma abordagem diferente da maioria dos sistemas
propostos, a técnica aqui proposta adota uma abordagem de construgdo
implicita do perfil do usuério através do uso dos valores de metadados
dos contetdos acessados por ele ao longo do tempo.

Fazendo uso de tal modelagem de perfil, foi proposto um sistema
que auxilia na busca por contetdos relevantes em RDs. Através da
adocao de uma técnica de recomendagdo com agrupamento de usuarios,
pretende-se reduzir o tempo de processamento exigido na busca por tais
contetdos sem reduzir a qualidade da informagé&o trazida.

1.3 OBJETIVOS

Em sequéncia a pergunta de pesquisa e motivagdo, sdo
apresentados os objetivos geral e especificos deste trabalho.

1.3.1 Obijetivo Geral

Este trabalho tem por objetivo descrever, implementar e testar
uma técnica de recomendacdo de conteddos em RDs visando reduzir o
tempo despendido pelo sistema sem prejudicar na qualidade da
recomendacdo. Tal técnica é voltada para um RD, pois ela faz uso de
metadados de contelidos textuais para modelar o perfil dos usuarios. Isso
é feito através da observacao de seus histéricos de acesso e os valores de
metadados dos contetidos.

Para tratar o problema de escalabilidade a técnica de
recomendacdo proposta adota um mecanismo de agrupamento de perfis
de usuarios com interesses similares. A partir da identificacdo dos
grupos de interesse na qual o usuario foco da recomendacédo pertence, é
gerada a lista de recomendacdo com base nos vizinhos préximos do
usuario em todos os grupos a que o usuario foco da recomendacéo
pertence.
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Uma das principais vantagens da técnica proposta é a sua
simplicidade computacional, devido a analise dos valores dos metadados
do perfil do usuario para a separagdo dos usuarios em diferentes grupos
de interesse. Além disso, outra vantagem é a redugdo do problema de
escalabilidade da recomendac&o, via a técnica de agrupamento definida.

A técnica proposta foi implementada na BD-LB, com a qual
foram realizados testes de qualidade e escalabilidade da recomendag&o.

1.3.2 Obijetivos Especificos

A partir do objetivo geral, pdde-se formular os seguintes
objetivos especificos:

1. Estudar as caracteristicas e ferramentas mais relevantes que
estruturam um RD.

2. Analisar as principais técnicas de recomendacdo para
Repositdrios Digitais.

3. Definir e desenvolver uma técnica de recomendagdo que se
beneficie do uso de metadados existentes num RD.

4. Definir um modelo de perfil de usuario com base nos valores
dos metadados das obras acessadas.

5. Definir uma técnica de recomendacdo visando reduzir a
escalabilidade do processo de busca de contelidos relevantes
ao usuario. Sendo que a proposta devera utilizar técnica de
agrupamento visando aumentar a sua escalabilidade.

6. Avaliar a proposta através de técnicas que simulam grandes
quantidades de wusuarios para verificar o tempo de
processamento utilizado requerido, e utilizagdo de usuarios
reais para verificar a qualidade da recomendacdo proposta.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertacdo esta organizada da forma que segue. O capitulo 2
introduz os principais conceitos relacionados a RDs. O capitulo 3
apresenta um levantamento do estado da arte em Sistemas de
Recomendacédo, descrevendo alguns dos principais tipos de sistemas de
recomendacdo existentes. O capitulo 4 mostra como foi modelado o
conceito proposto neste artigo. O capitulo 5 relata as pesquisas e testes
comprovando a eficiéncia da técnica adotada. Finalmente, o capitulo 6
apresenta as conclusdes e propostas para trabalhos futuros.
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2 REPOSITORIOS DIGITAIS

Com a vasta quantidade de informacdes que se tem hoje em dia
gracas a globalizagdo e a facilidade de expansdo obtida através da
Internet e da Web, a troca e a disponibilizacdo de informacGes se tornou
mais pratica, rapida e eficiente. Varios setores da sociedade tém
utilizado as tecnologias digitais para criar ambientes virtuais para
disseminar e tornar disponivel contetidos digitais através da Web.

Contelidos digitais podem ser disseminados de varias formas.
Uma delas € através da criacdo de RDs, que armazenam cole¢Ges de
conteGidos digitais, geralmente voltados a um escopo especifico. Este
tipo de sistema tem tido amplo crescimento ao longo dos ultimos anos.
Apenas a OpenDOAR (www.opendoar.org), um diretério de
repositérios académicos de acesso livre, conta com 2522 repositorios
espalhados pelo mundo cadastrados em seu dominio.

Este capitulo apresenta os principais conceitos relacionados aos
RDs. Seguida a definigdo de RDs, este capitulo descreve o conceito de
metadados, que sdao amplamente utilizados nos RDs. Na sequéncia, ele
apresenta um dos problemas que tém sido cada vez mais frequentes nos
RDs, o problema da sobrecarga de informacGes. Finalmente, este
capitulo apresenta 0 RD onde a técnica proposta nesta dissertagao foi
implementada e testada.

2.1 DEFINICAO DE REPOSITORIO DIGITAL

Varios autores definem Repositdrios Digitais de diferentes
formas. Por exemplo, em (Heery; Anderson, 2005) os autores definem o
termo “repositorio” como sendo uma colecdo de objetos digitais,
especializando o termo Repositdrio Digital para aqueles repositérios de
colecdes digitais contendo as seguintes caracteristicas:

e O depdsito do contedido no RD pode ser realizado pelo criador,
proprietario ou qualquer outro usuario.

e O repositdrio gerencia os conteidos e seus metadados.

e O RD deve oferecer um conjunto de servigos para Seus
usuarios, como mecanismos de busca, depdsito, recuperacao e
controle de acesso dos contelidos disponibilizados.

e O RD precisa ser confiavel e bem gerenciado: suas informacgdes
devem ter veracidade de acordo com suas fontes e seu contetido
bem organizado.
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N&o ha uma clara diferenciacdo entre varios conceitos similares
ou sindbnimos de Repositorios Digitais. Em (Cleveland, 1998), os autores
afirmam que ha muita confusdo em torno dessas defini¢cdes. Segundo a
percepcdo deste autor, a comunidade de biblioteconomia tem usado
vérias definices distintas ao longo dos anos para denotar tais conceitos,
incluindo “biblioteca eletrénica”, “biblioteca virtual”, e até “biblioteca
sem paredes”; e que nunca esteve exatamente claro suas diferencas de
significado. Em (Cleveland, 1998), o autor afirma que o termo
Biblioteca Digital é o termo mais aceito e difundido.

Diferentes autores usam diferentes defini¢fes e geralmente elas
se baseiam em opinides pessoais (que ndo sdo estabelecidas por
instituicbes normalizadoras ou organizagGes) sobre os termos utilizados.
Em geral, tais termos sdo considerados muito semelhantes. (Duncan,
2003), apesar de afirmar que a utilizagdo do termo biblioteca se aplica
bem ao repositério digital, define que uma biblioteca é onde os recursos
estdo armazenados e apenas 0s bibliotecarios mantém o controle do que
pode ser armazenado ou incluido na biblioteca. Ja os repositorios
enfatizam mais o fato de que as pessoas podem contribuir com recursos
adicionais ou objetos de aprendizado que sdo distribuidos na
comunidade.

Algumas federacGes de bibliotecas digitais e iniciativas na area
tém suas préprias definicbes de bibliotecas digitais. A DLF (Digital
Library Federation) (http://www.diglib.org) define bibliotecas digitais
como uma organizacao que oferece os recursos comuns de bibliotecas,
tais como material de consulta, documentos, além de uma equipe prépria
e especializada, responsavel por organizar, coordenar e dar assisténcia
aos documentos digitais existentes.

Por sua vez, a DLI (Digital Libraries Initiative)
(http://www.dlib.org/) afirma que uma Biblioteca Digital deve fornecer
servicos para a continuidade, melhoria e difusdo de seu conjunto de
informacdo, além de seu conjunto de dados e organizagao.

Outro termo muito usado atualmente é o de “Repositério
Institucional”. Trata-se de um RD que busca preservar e disseminar o
conhecimento (em formato digital) de uma instituicdo, ou comunidade
universitaria (Crow, 2002).

A presente dissertacdo adota o termo Repositério Digital (RD),
pois 0 autor considera este termo mais genérico que Biblioteca Digital.
Para este trabalho o termo RD engloba repositorios institucionais e
também biblioteca digital, que sdo construidos seguindo os principios
rigidos de gerenciamento de informacdo aplicados em biblioteconomia
por centenas de anos.
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2.2 METADADQOS

RDs adotam metadados para caracterizacdo das colegdes
disponibilizadas. Metadados significam dados sobre dados. S&o dados
que fornecem informacGes sobre um ou mais aspectos de dados como
criador, data de criagdo, assunto, tipo, etc.

O uso de metadados tem por objetivo permitir a catalogagéo do
contelddo no RD, facilitando assim a busca e organizacdo destes
contetdos. Segundo (Furtado et al., 2009), no processo de recuperacao
da informacdo é possivel aos usuéarios dos RDs realizarem consultas
booleanas para especificar os valores de elementos de metadados
desejados dos recursos que o usuario deseja recuperar.

Para melhorar a interoperabilidade entre os RDs, varios padrdes
de metadados vem sendo adotados e aprimorados. Os principais padrdes
na &rea sdo o Dublic Core e IEEE LOM.

2.2.1 Iniciativa de Metadados Dublin Core

A Iniciativa de Metadados Dublin Core DCMI (Dublin Core
Metadata Iniciative, 2014) é uma organizagdo aberta que estimula a
inovacdo, padronizacdo e praticas de usos de metadados descritores de
recursos digitais. Suas atividades incluem discussbes sobre a
modelagem e arquitetura, conferéncias globais e esfor¢os educacionais
para promover a aceitacdo dos padrdes de metadados e seus melhores
usos. A DCMI definiu o conjunto DCES (Dublin Core Metadata
Element), um conjunto minimo de 15 elementos capazes de descrever
recursos digitais. Estes 15 elementos, sendo todos recomendados, mas
nenhum obrigatério, séo:

e Audience: A quem o contelido se destina

e Contributor: Uma entidade que tenha contribuido para o

conteldo.

e Coverage: Uma éarea espacial ou temporal de abrangéncia

do contetdo.

e Creator: Uma entidade responsavel pela criacdo do

conteldo.

e Date: Periodo de tempo associado com a disponibilizacéo

do contetdo.

e Description: Descricdo do contelido (abstract, tabela de

conteddos...).

e Format: Formato do contetdo, ou dimensGes como

tamanho e duracéo.
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Identifier: Uma referéncia Gnica que identifique o contetdo
num dado contexto.

Language: A linguagem do conteldo.

Publisher: Entidade responsavel por tornar o contetido
disponivel.

Relation: Um recurso com o qual o conteldo esteja
relacionado.

Rights: Informacdo quanto a propriedade intelectual ou
direito autorais do conteudo.

Source: Recursos relacionados dos quais se deriva o
contetdo em questao.

Subject: Assunto do qual o conteddo trata.

Title: O nome dado ao contetido.

Type: O tipo, natureza, género, do contetdo.

2.2.2 Metadados IEEE LOM

O formato IEEE LOM (Learning Object Metadata) (IEEE,
2003) é mais voltado ao contexto educacional, sendo um padrdo que
especifica a sintaxe e semantica dos metadados visando descrever
Objetos de Aprendizagem (OA). O IEEE define um OA como qualquer
entidade, digital ou ndo, que possa ser usado para aprendizado, educagéo
ou treinamento.

Segundo (IEEE, 2003), os propositos do IEEE LOM incluem
caracteristicas como:

Possibilitar a procura, aquisicéo e utilizacdo dos OA.
Possibilitar a distribuicéo e troca dos OA entre tecnologias
suportadas pelos sistemas de aprendizado.

Possibilitar que agentes computacionais possam compor
conteudos personalizados para um usuario individual.
Suportar uma economia crescente para OA que suporte
todas as formas de distribui¢do voltadas ou néo ao lucro.
Possibilitar que quaisquer instituices possam expressar
conteldo educacional em formato padronizado que ndo
dependa do contetdo descrito em si.

Definir um padrdo que seja simples, porém estendivel a
multiplos dominios e jurisdi¢6es facilitando sua adocéo.
Suporte a seguranca e autenticacdo para distribuicdo e uso
de OA.
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2.3 SOBRECARGA DE INFORMAGCAO

Os metadados permitem a organizagao das cole¢Ges disponiveis
nos RDs, facilitando a busca e navegacdo no conteldo. O uso de
metadados permite agregar, identificar e localizar contetdos relevantes
ao usuario que busca por contetidos. Apesar disto, muitas buscas em
RDs podem gerar imensas quantidades de resultados caso o montante de
recursos digitais disponiveis seja grande e/ou o critério de busca adotado
pelo usuario seja pouco especifico.

De acordo com (Wan; Liu, 2008), ha trés métodos de se buscar
informagdes em um RD. O primeiro método é a navegacao livre, onde o
usurio navega por uma colegdo para localizar uma informagéo
especifica. O segundo método, 0 mais popular, é a busca textual. Neste
método, contelidos baseados em textos sdo indexados para que 0 USUArio
possa fazer uso de termos ou palavras-chave. Tal método inclui as
buscas por valores de metadados contidos no RD. O terceiro método é a
busca baseada em conteldo, que permite ao usuario filtrar contetdos de
imagens, audio, ou video. Algumas dessas caracteristicas incluem cor,
textura, tamanho ou movimentos. Um exemplo disso seria 0 uso de
imagens numa busca de informagdes: um usuario busca certo tipo de
material, como uma peca de mobilia, porém ndo sabe o nome de tal
material. Ele entdo utiliza uma imagem de tal material como critério de
busca e o sistema reconhece imagens semelhantes junto com outras
informacdes sobre tal material.

Independentemente do método, buscas com critérios pouco
especificos realizadas nos RDs podem acabar resultando em um nimero
muito grande de conteldos que atendam ao critério de busca,
principalmente em RDs com grandes colec8es disponiveis. Tal cenario
resulta no problema da sobrecarga de informacgdes. A sobrecarga, no
contexto deste trabalho, ocorre quando hd uma quantidade de
informagdes muito grande disponivel numa busca, onde a quantidade de
itens atendendo ao critério de busca é enorme, dificultando ao usuério
encontrar o que estava procurando.

Um dos objetivos deste trabalho é a resolucdo deste problema.
Através do uso da recomendacdo e de técnicas que reduzam o espaco de
busca do repositério, busca-se identificar a quantidade minima de
resultados ordenados pela relevancia que tém com o perfil do usuario
que realiza a busca no sistema, reduzindo o problema da sobrecarga de
informacdes.
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2.4 BD-LB

A Biblioteca Digital de Literatura Brasileira (BD-LB)
(www.literaturabrasileira.ufsc.br) conta atualmente com uma vasta
colecdo de obras literarias de dominio publico e informagdes sobre
escritores brasileiros. Estdo catalogadas, no momento da escrita desta
dissertacdo, 74.156 obras literarias (3.416 delas tém os textos integrais
disponibilizados) de 18.238 autores diferentes.

A BD-LB é caracterizada pelo uso de codigo aberto, adotando a
plataforma LAMP (Linux, Apache, MySQL, PHP). Existem diversos
tipos de usuarios: administradores, com a responsabilidade de
configuragdo e personalizacdo do sistema, bem como a atribuicdo de
papeis aos usuarios; colaboradores, com a fungdo de cadastramento de
dados sobre autores e obras literarias; e 0s usuarios, que sdo alunos e
professores de literatura, bem como leitores de obras literarias.

2.4.1 Metadados Descritores

Para a descri¢cdo dos contelidos da BD-LB, além do titulo do
conteldo e autor, também h& um conjunto de metadados descritores
considerados relevantes para sua localizagdo. Os contelidos sdo descritos
por:

Titulo: Descreve o titulo do contetdo acessado.

Autores: Descreve um ou mais autores do contetdo.

Pseudénimo: Apelido pelo qual o autor é mais conhecido.

Tipo: Descreve o tipo do contetdo, que pode se estender

além de obra literaria, como nota de jornal, publicacdo na

imprensa, etc.

e Género: o género literario do contetido descrito.

e Ano: descreve 0 ano ou século em que o documento foi
produzido.

e Localizagdo: A qual entidade cultural pertence determinado
conteldo.

e Descricdo: Descricdo breve a respeito do conteudo.

e Data de inclusdo: Data em que tal conteido foi inserido na
BD-LB.

e Data de atualizagio: Ultima atualizagio do contetido.

e Tipo de documento: O tipo ou extensdo do contelido.

e Idioma: O idioma em que o contetido esta disponivel.

e Editora: Nome da editora do contetdo disponivel.
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2.4.2 Servicos de Busca e Navegacao no Acervo

A BD-LB oferece uma série de interfaces de busca e

navegacao:
[ ]

Navegacdo no conteddo: a BD-LB permite ao usuario
navegar nos documentos, autores e acervos cadastrados na
biblioteca. A navegacdo é realizada via o clique na letra
inicial do titulo da obra ou nome do autor. No caso da
navegagado por acervo, 0 usuario simplesmente seleciona o
acervo e suas obras sdo apresentadas em ordem alfabética.
Busca Simples: onde o usuéario fornece palavras-chave
referentes aos autores ou obras, podendo indica-las como
frase exata ou palavras separadas. Esta busca é restrita a
alguns metadados, como titulo, subtitulo, autor e
pseuddnimo.

Busca Documento: fornece informagdes mais detalhadas a
respeito da busca além do titulo, como a busca por
metadados como: autores, género literério, periodo, dentre
outros.

Busca Autor: Permite a busca especifica por autores
cadastrados, onde se pode incluir informagdes como nome,
pseuddnimo, data de nascimento e falecimento. Tal busca é
realizada sobre os valores de metadados descritivos dos
autores das obras.

Busca Contelido: Busca textual semelhante & busca
simples, porém a busca é sobre o conteldo das obras em
formato textual.

A BD-LB conta também com uma se¢do de navegacdo, onde é
possivel navegar entre e autores e documentos em ordem alfabética,
onde é possivel selecionar a inicial desejada.

2.4.3 Recuperacdo Personalizada de Informacdes

Uma caracteristica importante da BD-LB diz respeito ao
cadastro e identificacdo dos usuarios. Através do uso de valores de
metadados que descrevem as obras disponiveis, a BD-LB possibilita a
construcdo do perfil de acessos e preferéncias do usuario. Através disso,
é possivel fazer uso de técnicas de recuperacdo de informacdes que
possibilitam uma busca mais focada nos interesses do usuario.
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Usuarios identificados pelo sistema tém seu perfil modelado
com os registros de acessos a contelidos atraves das frequéncias dos
valores de metadados autor e género. Fazendo uso da Recuperacdo de
InformacBes Adaptativas (RIA), o usuario identificado que faz uma
busca tem seus resultados trazidos por ordem de relevancia com seu
perfil, que sdo mostrados por uma coluna extra na apresentacdo dos
resultados de busca, identificada por ‘Escore’. Tal coluna descreve, em
forma de porcentagem dentre todos os resultados trazidos, qual o grau
de relevancia que tal contetido tem com o perfil do usuario que fez a
busca. O perfil P, do usuario uy adotado pela BD-LB ¢ definido por
(Furtado et al., 2009):

Pk = (DPUk,PGk,PEk) (l)

Onde:

e Dados Pessoais do Usuario (DPU): sdo dados como dados
para autenticagdo do usuario, seu nome completo,
informagdes de contato e sua pagina Web. Tais dados sdo
informados de forma explicita.

e Preferéncias Gerais (PG): sdo as preferéncias em termos de
formato de apresentacdo e de conhecimentos gerais do
usuério (por exemplo, a lista de linguas conhecidas). As PG
devem ser explicitamente informadas pelo usuario.

e Preferéncias Especificas (PE): sdo as preferéncias do
usuario relacionadas ao dominio da BD. Podem ser
iniciadas de forma opcional pelo usuério e sdo atualizadas
automaticamente de forma implicita baseando-se nos
valores dos metadados dos conteldos acessados pelo
usuario.

Para a determinacdo dos pesos de relevancia dos valores de
metadados, a BD-LB adota a analise por frequéncia. Assim, 0 peso de
relevancia de determinado valor de metadado é dado pelo nimero de
vezes que ele esta presente nos contelidos acessados pelo usuario.

A apresentacdo dos resultados das consultas na BD-LB mostra
uma estrutura contendo varios campos de metadados, como descrito
anteriormente. Com a recuperacdo personalizada de informacdes é
possivel que o usuario possa reordenar os resultados da busca de acordo
com um dos termos que descrevem os resultados trazidos. P.ex.,
reordenar por titulo, autor(es), género, etc.
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A BD-LB considera que cada conteido acessado contribui para
a modelagem do perfil do usuario. Com isso, é assumido gque 0 acesso a
um contetido é um indicativo de interesse por tal conteddo. Porém, um
possivel problema se da pelo acesso precipitado, onde o usuario, apds o
acesso a determinado conteddo, percebe que ele ndo é de seu interesse.
Para reduzir este problema, a BD-LB ndo oferece acesso direto ao
conteudo apds o clique, mas sim, uma descri¢do da obra inicialmente.

Mesmo com a possibilidade de visualizagdo da obra antes de
seu acesso, um usuario pode decidir que certo contetdo ou valor de
metadado ndo condiz com suas preferéncias. Por isso, a BD-LB oferece
uma edicdo explicita do perfil, onde o usudrio pode manualmente
excluir certos valores de metadados que ndo considera como sendo
preferenciais em suas buscas.

2.5 CONSIDERAGOES FINAIS

Neste capitulo foram vistos varios aspectos referentes aos RDs,
como definigdes, uso de metadados e apresentacdo do RD onde o
sistema proposto estd implementado.

Este capitulo também abordou o problema da sobrecarga de
informacdo, cada vez mais recorrente nos RDs. Esta dissertacdo busca
tratar este problema através do uso da recomendacdo. O capitulo a
seguir descreve varios aspectos referentes aos Sistemas de
Recomendacdo, descrevendo varias técnicas estudadas existentes e
exemplos de sua utilizagdo em diferentes ambientes.
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3 SISTEMAS DE RECOMENDAGCAO

Sistemas de recomendacdo tém por objetivo apoiar o usuario na
localizacdo de conteldos através da apresentacdo de uma lista de itens
(geralmente contetdos, produtos ou servigos) que sejam de interesse do
usuério. Sistemas de recomendacdo sdo Uteis quando o universo de
escolhas € muito grande e/ou desconhecido, facilitando ao usuario a
localizag&o de recursos relevantes.

Varios autores tém suas definigdes para os sistemas de
recomendacdo. Em (Resnick; Varian, 1997), uma das publicacdes mais
referenciadas na area de Sistemas de recomendacdo, é definido que em
um sistema tipico de recomendacdo, se busca identificar em um
conjunto de contetdos (ou itens) aqueles que possam ser de interesse de
um determinado usuério e em seguida apresentar a este usuario uma lista
dos contetdos identificados como de seu interesse. Conforme descrito
por (Cazella et al., 2010), um dos grandes desafios dos sistemas de
recomendacdo é realizar a combinacdo adequada entre as expectativas
do usudrio e os contedos ou servigos oferecidos a ele. O nivel de
relevancia de cada conteGdo ou item para um dado usuario é
determinado usando diferentes técnicas, dependendo da abordagem
adotada.

Por sua vez, em (Ruotsalo, 2010) os autores definem que o0s
sistemas de recomendacdo sdo um tipo especifico de sistemas de
filtragem de informacdo usados para identificar um conjunto de objetos
que sao relevantes para um usuario.

Existem diversas aplicacGes Web que incluem servigos de
recomendacdo, como repositorios digitais e sistemas de comércio
eletrbnico. Além destes, alguns trabalhos de recomendacdo para
programas de TV digital tém surgido (Santos; Ferraz, 2011), (Bernardo
et al., 2011), (Bernhaupt et al., 2008), (Cremonesi; Turrin, 2010).

3.1 TECNICAS DE RECOMENDAGCAO

Existem diversas técnicas de sistemas de recomendacdo, sendo
que as principais sdo a Filtragem Colaborativa (Dan-Er, 2009),
(O’Donovan et al., 2008), (Huang et al., 2005), Filtragem baseada em
contetdo (Boutemedjet; Ziou, 2008), (Mooney; Roy, 1999) e Filtragem
Hibrida (Basilico; Hofmann, 2004), (Torres et al., 2004), (Vellino;
Zeber, 2007). Existem outras técnicas menos populares ndo por seu
nivel de importancia, mas em geral por seu recente desenvolvimento.
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Esta secdo apresenta em detalhes a Filtragem colaborativa,
Filtragem baseada em conteiido, bem como outras técnicas de sistemas
de recomendacao.

3.1.1 Filtragem Colaborativa

A FC é uma das técnicas mais amplamente utilizadas pelos
sistemas de recomendagdo, inclusive aqueles de sites de comércio
virtual (Sarwar et al. 2000), (Dan-Er, 2009).

Na FC (Dan-Er, 2009), (O’Donovan et al., 2008), (Huang et al.,
2005), os conteldos a serem recomendados a um usuadrio sdo
determinados com base na identificacdo de grupos de usuérios com
perfis similares. Este grupo, chamado geralmente de “vizinhos
proximos”, ¢ determinado para cada usuario através do uso de fungdes
que determinam a similaridade entre avaliagGes ou acessos a contelidos
realizados pelo usuério foco da recomendacéo e pelos outros usuarios do
sistema. As técnicas de recomendagdo colaborativa assumem que existe
uma grande probabilidade de que um usuério ird gostar de contetdos
que seus vizinhos proximos gostam.

Na FC o perfil do usuario mantém informacGes referentes ao
usuario, como dados pessoais e dados que permitam identificar seus
conhecimentos e interesses. Este perfil pode ser determinado de maneira
explicita ou implicita:

e Construcdo explicita: o usuario explicitamente realiza uma
avaliacdo de um dado documento apds sua leitura,
classificando assim o nivel de relevancia do documento
avaliado. Apesar de se obter uma classificagdo mais direta e
exata do usuario, essa maneira tem a desvantagem de
necessitar que o usuario ceda parte do seu tempo para avaliar
os itens disponiveis, fazendo com que poucos usuarios se
proponham a fazer tal avaliacdo. Em geral, ndo ha uma
recompensa direta para o usuario que fornece avaliacdes, de
forma que isso ajudaria a outras pessoas (Middleton et al.
2004).

e Construcdo implicita; os documentos tém seu nivel de
relevancia inferido de acordo com o comportamento do
usudrio. Estas técnicas utilizam o histdrico de acesso e leitura
do documento pelo usuario, da forma de navegacdo no
sistema e os tipos de buscas realizadas para inferir o perfil do
usudrio. Essa forma tem a vantagem de ser feita
automaticamente, sem a necessidade de prestacdo de
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intervencdo direta do usuario. Como aspecto negativo, ela
tende a ser menos precisa que a construcdo explicita.

(Middleton et al. 2004) na sua definicdo de FC, ignora a
possibilidade de construgdo implicita do perfil de usuario. O autor
define a FC como aquela que realiza a recomendagdo através da
requisicdo de que o0s usudrios avaliem itens explicitamente, e entdo
recomenda novos itens que usuarios semelhantes tenham avaliado
positivamente. Trabalhos mais recentes consideram também a
construcdo implicita do perfil de usuério.

Algumas propostas realizam uma combinacdo das duas
abordagens acima para formar o perfil do usuario. Estas propostas
geralmente fazem a construcéo do perfil do usuério de maneira implicita
inicialmente,  possibilitando uma avaliagdo explicita para
“remodelagem” do perfil apos a recomendacgdo. Dessa forma o usuério
tem a capacidade de avaliar a recomendagdo recebida, assim,
informando o sistema sobre seus gostos e atualizando seu perfil.

Algoritmos de FC podem ser divididos em duas categorias
(Breese et al.,1998), (Boutemedjet; Ziou, 2008):

e Algoritmos baseados em meméria: o célculo da
similaridade dos perfis de usuérios ¢é feito comparando-os as
avaliagdes feitas por outros usuarios similares, através de
algoritmos de comparagdo que verificam o grau de
similaridade entre perfis de usuarios. Um exemplo tipico sdo
0S mecanismos que estimam os vizinhos préximos do usuario
alvo da recomendacéo. Essa técnica é mais simples e popular,
seus dados sdo facilmente adicionados, mas pode ter seu
desempenho comprometido com o crescimento da base de
dados;

e Algoritmos baseados em modelos: estes algoritmos
constroem um modelo estatistico que estima as preferéncias
dos usudrios. Eles podem usar redes Bayesianas, redes de
dependéncia e diagndstico de popularidade. O usuario entdo é
classificado de acordo com uma dessas classes de modelos e
seus interesses sdo pressupostos de acordo com esse modelo
aprendido. E indicado para ambientes em que as preferéncias
do usuario sdo pouco alteradas, porém, ndo recomendado
para sistemas onde as preferéncias sdo alteradas
frequentemente e rapidamente.
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As técnicas de FC possuem alguns problemas bem conhecidos e
analisados por (Sarwar et al. 2002), (Claypool et al., 1999), (Park et al.,
2012). Um deles é o fato desta técnica ndo classificar as preferéncias de
um usuario por sua prépria opinido (seu perfil), mas estiméa-la através de
usuarios que tem opinides parecidas. No caso, a preferéncia de um
usuario nem sempre reflete a de outro.

A FC sofre do problema de esparsidade, que se deve ao fato de
que alguns itens acessados/adquiridos por um usuario podem ter tido
pouco (ou talvez nenhum) acesso por outros usuarios do sistema. Isso
torna dificil a recomendagdo de itens similares a tais itens impopulares.
Com isto, contedos mais populares, como o0 nome ja diz, obtiveram
maior nimero de acessos e, portanto, terdo maiores chances de serem
recomendados. Da mesma forma, itens pouco populares acabam sendo
pouco (ou até nunca) recomendados. Assim, alguns usuérios podem
nunca ter acesso a tais conteldos pela recomendacdo, devido a
esparsidade de dados. Além disso, conforme descrito por (Balabanovic;
Shoham, 1997), se um novo item aparecer na base de dados, ndo ha
como ele ser recomendado enquanto nenhum usudrio avalid-lo.
Consequentemente, se um usuario tiver um gosto em particular muito
diferente dos outros usuarios no sistema, havera chances de que ele ndo
receba nenhuma recomendagéo.

Outro problema é a falta de escalabilidade da FC, que esta
relacionada com a complexidade dos algoritmos de filtragem de
informacdo. Em muitos casos, a quantidade de informacdo (grande
namero de usudrios e conteldos/itens a recomendar) a ser levada em
consideragao no calculo de uma recomendacao é tdo grande que o tempo
de resposta pode acabar se tornando um problema.

Um dos maiores problemas ligados a FC é a chamada “partida a
frio” (cold-start), que dificulta a recomendacdo nos estagios iniciais do
uso do sistema. Este problema é bem conhecido e foi analisado em
trabalhos como (Burke, 2007), (Li; Kim, 2003), (Middleton et al., 2004),
e muitos outros. O problema da partida a frio se deve ao fato de que
inicialmente existem poucos usuarios que tenham definido suas
preferéncias e, portanto, o sistema de recomendacéo tem dificuldade em
encontrar usuarios com perfis semelhantes devido a falta de informagéo
gue se encontra inicialmente.

Um problema semelhante a partida a frio é o “problema do novo
item”, descrito por (Pedronette; Torres, 2008). Este problema ocorre
quando ha a inclusdo de um novo conteldo no sistema. Esse novo
conteldo possui poucas ou nenhuma avaliacdo/acesso por parte dos
usudrios, dessa forma dificultando sua recomendacao.
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Em (Herlocker et al., 2012), os autores propdem uma técnica de
FC para RDs onde o usuario especifica suas necessidades em forma de
questdo e o sistema recomenda itens baseado nas avaliagOes feitas por
outros usudrios com questdes similares. Nesta proposta, quando o
usuario faz uma consulta no sistema de busca, o sistema realiza dois
tipos de buscas e apresenta o resultado dividido em duas partes:
resultados da busca baseada no critério da busca definido pelo usuario, e
uma lista com recomendacBes de conteldos que tiveram melhores
avaliacbes de outros usuérios que utilizaram critérios de busca
semelhantes. O grande diferencial dessa proposta esta no fato da FC ser
realizada com base ndo na comparacao entre perfis de usuarios, mas sim
entre os itens resultantes das buscas realizadas por eles. Nesse sistema, 0
usuério, durante uma sessdo, faz uma busca em forma de perguntas
literais. Esta pergunta entdo é mantida no sistema e comparada com
outras perguntas feitas anteriormente por outros usuérios, com o intuito
de encontrar perguntas semelhantes. Em outras palavras, ndo séo perfis
de usuérios que sdo armazenados e comparados, mas questdes feitas por
eles. Para determinacdo do nivel de relevancia de um conteldo, o
usuario deve explicitamente indicar a relevancia de cada item do
resultado da busca. Esta é justamente uma das deficiéncias desta
proposta, devido a avaliacdo explicita por parte do usuario a ser
realizada.

Em (Cazella et al., 2008), os autores propdem uma técnica de
recomendacdo de artigos académicos, usando a abordagem de FC. Esta
técnica utiliza a construcdo explicita do perfil do usuario. Na primeira
parte, os usuarios tém seus perfis modelados através de avaliagdes que
eles realizaram sobre contelidos. A partir do uso desses perfis, €
realizado o calculo da similaridade entre o perfil do usuario alvo e os
outros perfis de usudrios cadastrados. Para isso é usada a férmula
chamada “coeficiente de Pearson”, muito utilizada na FC (Herlocker et
al., 1999), (Breese et al.,1998), (WeiWei et al., 2009). Na segunda parte,
através do resultado do calculo da similaridade é identificado o
subconjunto de usuarios com maior grau de similaridade (os “vizinhos
préximos™), que serdo considerados no célculo da predi¢do do contetdo
a ser recomendado. Na terceira parte, sdo normalizadas as avaliagdes
fornecidas pelos usuarios sobre o documento em analise para
recomendacdo e calcula-se a predicdo, com a média ponderada das
avaliagdes dos “vizinhos proximos” com os respectivos pesos de
similaridade. Nesta técnica, o préprio usuario deve explicitamente
fornecer seu perfil através de avaliacBes sobre conteddos do sistema,
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portanto, esta técnica tem as mesmas limitagcdes de (Herlocker et al.,
2012).

Em (WeiWei et al., 2009), os autores propdem uma técnica de
recomendacdo que parte do principio de que um usuario que avaliou
certo item com uma nota, provavelmente ira atribuir notas semelhantes a
itens semelhantes. Essa proposta se baseia nas informacdes referentes
aos atributos dos itens avaliados. Nela é construida uma matriz de
avaliagdo (m, n) que relaciona os usuarios m aos itens n. Para preencher
a falta de informagdo devido a falta de avaliagdo de usuérios a certos
itens, o algoritmo busca as informag@es dos atributos (propriedades) dos
itens avaliados por um usudrio m e busca essas informag¢fes em outros
itens, calculando-se e atribuindo uma nota a cada um desses itens
semelhantes ndo avaliados, preenchendo assim 0s espagos vazios nessa
matriz de avaliaclo. Essa etapa é realizada antes de se calcular os
possiveis “vizinhos proximos”. Em testes realizados foi constatado que
essa técnica resultou em uma melhor precisdo de recomenda¢o mesmo
para quando houve uma grande quantidade de dados sendo avaliados.

Sistemas de Recomendagdo vém sendo cada vez mais explorados
também no contexto educacional (Ferro et al., 2011) e (Sibaldo, 2007).
O objetivo do uso de sistemas de recomendagdo neste contexto € de
buscar e filtrar informagfes relevantes a um aluno ou professor em
particular a partir de uma colecdo geral de conteidos educacionais.

(Primo et al., 2010) propSe um modelo de recomendagdo de
conteldos educacionais descritos por metadados. Tal modelo visa
capturar as informacgdes do usuario implicitamente, utilizando o padrdo
de metadados OBAA (Bez et al., 2009). A proposta mostra uma
arquitetura interessante, que inclui elementos de Web Semantica no
perfil dos usuarios e nos contelidos disponiveis. Porém é um modelo
tedrico, sem formalizar o procedimento realizado para a recomendagcéo.

Em (Ferro et al., 2011), os autores fazem uso de um sistema
hibrido de recomendacdo de materiais didaticos, que combina
recomendacdo pela avaliagcdo de conteldos feitas por outros usuarios,
recomendacdo de conteldos semelhantes ao perfil do usuario, e
recomendacéo de contelidos mais populares. Em tal proposta, o perfil do
usuario € modelado de forma explicita, onde ele deve informar suas
areas de interesse.

Sistemas de recomendacdo ndo se enquadram apenas na Web. Na
TV digital esses sistemas tém sido usados e melhorados cada vez mais.
Conforme descrito em (Cremonesi; Turrin, 2010), os sistemas de
recomendacéo tém sido cada vez mais Uteis no dominio da TV Interativa
(TVI), onde a presenca de grandes catalogos de itens (como filmes,
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shows de TV) drasticamente reduz a visibilidade de cada um deles. Os
sistemas de recomendacdo mais usados para TVI sdo os de filtragem
colaborativa, pois se baseiam na opinido geralmente implicita dos
usuérios, como em (Bernhaupt et al., 2008) e (Cremonesi; Turrin, 2010).

3.1.2 Filtragem Baseada em Contetdo

As técnicas de Filtragem Baseada em Contelido (Boutemediet;
Ziou, 2008), (Mooney; Roy, 1999), a exemplo da FC, se baseiam na
construcdo de um perfil para cada usuério, onde sdo definidas as
preferéncias e interesses do usuario. Mas diferente da técnica de FC, a
FBC se baseia na identificacdo de conteldos relevantes ao usuério
comparando o perfil do usuario com os metadados descritores do
contetdo ou com o préprio contetido de cada item da colegdo. Portanto,
a FBC trata-se de uma filtragem de informacdo que ndo considera os
perfis dos outros usudrios do sistema, apenas do usuério foco da
recomendag&o.

De acordo com (Burke, 2007), a FBC gera recomendacfes a
partir de duas fontes: as caracteristicas associadas aos itens (seja seu
préprio contetdo, ou os metadados que o descrevem) e a avaliagdo dada
aos itens pelo usuario (seja ela implicita ou explicita). Em (Middleton et
al., 2004), os autores definem que a FBC observa o comportamento do
usuario e recomenda novos itens que tenham relagdo com o perfil do
usuario. (Balabanovic; Shoham, 1997) considera que um sistema de
recomendacdo puramente construido na FBC é aquele em que as
recomendaces sdo feitas ao usuario baseando-se unicamente no perfil
construido através da andlise dos conteldos dos itens que o usuario
avaliou no passado.

Uma das vantagens da FBC, segundo (Mooney; Roy, 1999), diz
respeito a privacidade de acesso a dados. Como na FC os itens sdo
recomendados de acordo com os perfis de outros usuarios semelhantes,
um certo esboco do que outros usuarios tém acessado fica evidente.
Além disso, outra vantagem da FBC é o fato de que, diferente da FC,
itens que foram recentemente introduzidos no sistema e que podem ser
de interesse do usuario sdo recomendados numa FC. Isto ocorre porque
a recomendagdo ndo requer a avaliagdo do novo item por outros
usuarios, ou seja, é feito apenas um calculo de similaridade entre
caracteristicas do novo item e do perfil do usuario.

Em (Lopes et al., 2006), os autores propdem um sistema de
recomendacdo para repositorios digitais de artigos cientificos. Este
sistema captura o perfil do usuario implicitamente a partir de uma
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analise semantica do curriculo Lattes do usuario. As informacdes como
“titulo” e “palavras-chave” contidas no Lattes sdo usadas para
determinar os termos do vetor de busca. Ap6s determinado os vetores de
busca é usada a abordagem tf X idf. Assim, os melhores termos para a
identificacdo de um documento sdo aqueles com uma alta frequéncia de
aparecimento em um documento (tf) e baixa frequéncia de aparecimento
na colecdo de documentos (alto valor de idf).

Em (Mooney; Roy, 1999) é proposto um sistema de
recomendacdo baseado na FBC para recomendacdo de livros. Este
sistema utiliza métodos automatizados para categorizacdo de textos
aplicados em textos semiestruturados extraidos da Web que descrevem
os livros. Neste método, para a classificagdo do livro, sdo extraidas
informagdes textuais de caracteristicas que vao além das descritas por
metadados. As informagfes utilizadas a respeito dos livros extraidos da
web provém do Amazon.com. Tais caracteristicas constituem de trechos
do contetido ou opiniBes a respeito do livro. Neste sistema, existe uma
construcdo explicita do perfil do usuario, onde os usuarios fornecem
notas de 1 a 10 para cada livro de um conjunto de treinamento. Estas
notas servem como entrada para o treinamento para estabelecer o perfil
do usuério usando um algoritmo de redes Bayseanas. Com base neste
perfil, o sistema produz uma lista ordenada dos livros mais
recomendados do catdlogo. Para melhorar a recomendagdo, 0 usuario
pode ainda avaliar os itens que Ihe foram recomendados para dizer quais
foram mal recomendados e exigir que o sistema refaca uma nova
recomendacdo com melhores resultados.

Em (Martinez et al., 2007) é proposta uma técnica de
recomendacdo para comércio eletrénico baseada na FBC. Nesta
proposta, 0 processo de recomendacdo se da por trés fases: aquisicdo do
perfil do usuario e das caracteristicas dos itens; filtragem de itens, pela
medicdo da similaridade entre o perfil do usuario e entre os itens
armazenado na base; e construgdo da recomendacdo, ordenando os itens
de acordo com seu grau de similaridade com o perfil do usuario. Nesta
proposta, o perfil do usuario é construido explicitamente através da
definicdo de um perfil onde o usuério, de forma subjetiva, informa suas
necessidades de acordo com suas prdprias percepcdes independentes dos
conteldos que procura. Esta técnica utiliza o conceito de contexto
linguistico multigranular, onde as preferéncias e metadados dos itens
serdo modeladas. O uso de linguistica multigranular permite que os
usuarios definam suas preferéncias em diferentes termos linguisticos de
acordo com seu conhecimento, evitando que o esboco das preferéncias
seja fornecido na mesma escala.
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A FBC também sofre com a partida a frio. Para um usuéario
recém-cadastrado, o sistema de recomendacdo possui poucas
informagdes de acesso para a modelagem de seu perfil. O sistema de
recomendacdo terd uma estimativa dos interesses do usuario apenas apos
0 usuario acessar ou avaliar certo conjunto de itens.

Outra desvantagem da FBC é o “fechamento dos itens a serem
recomendados”, ou também chamado de “estreitamento da analise de
contetidos” (Torres et al., 2004). Este problema se da pela
recomendac&o de itens similares em contetido com itens ja avaliados ou
acessados pelo usuério, impedindo a recomendacdo de itens que podem
ter conteudo diferente, porém relacionados. Por exemplo, para sites de
comércio eletrdnico com varios tipos de itens a serem oferecidos, um
usuario que buscou por um livro de autoajuda, pode acabar por receber
recomendacfes apenas de outros livros de autoajuda, desconsiderando
outros materiais Uteis como CDs, matérias ou artigos sobre autoajuda.

3.1.3 Técnicas hibridas

Apesar de muito difundidas e eficientes, as técnicas de FC e FBC
também apresentam desvantagens uma em relagéo a outra. Por isso, para
combinar as vantagens de ambas as técnicas, foram propostas algumas
técnicas hibridas de recomendagdo (Basilico; Hofmann, 2004), (Torres
et al., 2004), (Vellino; Zeber, 2007). Estas técnicas hibridas geram a
recomendacdo baseando-se tanto no perfil do usuario que busca a
recomendacdo (FBC), como no perfil de outros usuarios similares (FC).
De acordo com (Burke, 2007), sistemas hibridos tentam melhorar o
desempenho, geralmente para lidar com o problema da partida a frio.
Por sua vez, (Mooney; Roy, 1999) conclui que as FBC e FC sdo
complementares, e que, juntando ambas as técnicas (abordagem
hibrida), podem-se conseguir resultados mais satisfatorios para a
recomendacao.

Em (Balabanovic; Shoham, 1997), os autores apresentam o
sistema de recomendacdo Fab, parte da biblioteca digital da
Universidade de Stanford. A arquitetura desse sistema de recomendacéo
possui trés componentes principais: Agentes de coleta, que encontram
paginas da Web que satisfazem determinado topico; Agentes de selecao,
que exploram as paginas identificadas pelos agentes de coleta e
encontram paginas relevantes para um usuario em especifico; e o
roteador central. Cada agente gerencia um perfil: um agente de coleta
gerencia determinados assuntos (determinados por palavras-chaves
contidas nas paginas) em que as paginas identificadas da Web se situam
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baseado em palavras-chave contidas nas paginas que foram localizadas;
e um agente de selecdo gerencia os interesses especificos de
determinado usuario através das avaliacGes feitas por tais usuéarios das
paginas recebidas. As paginas encaminhadas pelos agentes de coleta ao
roteador central sdo direcionadas aos usuarios cujos perfis se
assemelham ao contetido da pagina recomendada (abordagem baseada
na FBC). Apds o recebimento de determinadas paginas relevantes, o
usuario é solicitado para explicitamente avaliar seus contetdos. Tais
avaliacBes atualizam o perfil de seu agente de selecdo. Com isso,
quaisquer paginas que foram avaliadas positivamente serdo
recomendadas a outros usuarios com perfis semelhantes (abordagem
baseada na FC). Tais recomendacdes sdo processadas pelos agentes de
selegdo dos usuarios que a recebem.

Em (Martins et al.,, 2007) é proposto um sistema de
recomendac&o hibrido para RDs que objetiva a recomendacéo de artigos
cientificos baseando-se nas informagdes obtidas no curriculo Lattes do
usudrio (construcdo implicita do perfil) e suas avaliagbes sobre os
artigos acessados (captura explicita). O sistema é compativel com RDs
que fazem uso de metadados no formato DC, com suporte ao protocolo
OAI-PMH (Open Archives Initiative). Sua arquitetura conta com um
conjunto de mddulos: Médulo Lattes, que analisa o curriculo Lattes do
usudrio cadastrado e o armazena na base de dados; o Md6dulo de Coleta
OAl, que envia requisicbes aos provedores de dados em busca dos
metadados no formato DC dos documentos cadastrados em cada
provedor; Médulo de avaliagdo, onde o usuario avalia os artigos de seu
interesse cadastrados no seu curriculo Lattes; e o Mddulo Dados
Historicos, que armazena informag8es sobre os artigos ja consultados
pelo usuario. Dois modelos de recomendacdo hibridos foram testados
pelos autores: O misto, e 0 ponderado. O primeiro executa a FC em
paralelo com a FCB e apresenta a lista de resultados por ordem de
relevancia, que é dada pela soma dos escores obtidos pela FC e FCB. No
segundo algoritmo, como descrito pelos autores, o peso de um
determinado item recomendado é computado dos resultados de todas as
técnicas de recomendacdo no sistema. Foram realizados testes de
comparacdo entre algoritmos hibridos. A métrica utilizada, de forma
geral, buscava determinar a quantidade de “acertos” nas recomendagdes
se comparadas com o classico Top-n (conteddos mais recomendados).
Os autores concluiram que o algoritmo misto, que literalmente junta os
resultados da FC com FBC, apresentou melhores resultados.

O site Amazon (www.amazon.com) também utiliza uma técnica
hibrida que considera outros compradores, e o perfil do usuario, que é
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capturado via os itens comprados pelos usuario. Este sistema de
compras usa uma técnica de FC para identificar usuarios préximos, e a
recomendacdo apresenta a lista de itens adquiridos por estes vizinhos
proximos. O site Amazon também utiliza uma técnica de FBC que
analisa o histérico de compras do usuario para recomendar, por
exemplo, itens em langamentos que sdo similares aos ja adquiridos pelo
usuario. Também faz uso da recomendacgdo de itens sem a observagdo
do perfil dos usuarios, onde é recomendado itens ao usuario que foram
comprados por outros usuarios que compraram o item selecionado pelo
usudrio foco da recomendacdo (o popular, “quem comprou este item
também comprou os seguintes itens”). [Essa abordagem de
recomendac&o de itens sera visto na se¢do seguinte.

3.1.4 Outras Técnicas de Recomendacéo

As técnicas descritas anteriormente, apesar de serem as mais
difundidas, nédo sdo as Unicas existentes. Existem diversos trabalhos que
propdem outras técnicas de recomendacéo que nao as baseadas em FC e
FBC, como Recomendagdo de Itens, Recomendagdo demografica, e
Recomendagéo baseada em conhecimento.

Na Recomendacéo de Itens, o perfil dos usuarios ndo é essencial
para a recomendacdo. Nesta técnica, os metadados dos itens sdo
geralmente usados para a recomendacdo (Heylighen; Bollen, 2002).
Nela, os itens disponiveis sdo recomendados de acordo com suas
semelhangas com outros itens no sistema. Tais itens podem ter sido
considerados semelhantes através da descricdo de seus conteldos ou
metadados que os definem, ou por registros que mostram que tais itens
tendem a ser comprados em conjunto com outros itens. Independente do
perfil do usuario, ao acessar/avaliar um item, o usuario pode receber
recomendacfes de outros itens devido a similaridade entre estes itens.
Por exemplo, um usuario que compra uma vara de pescar, pode receber
recomendac0es de iscas artificiais para compra. Esta é uma das técnicas
bastante utilizadas principalmente em sites de comércio virtual em
conjunto com as técnicas ja citadas.

Uma das formas de se recomendar itens é através da
coassociacdo. Dois contelidos estdo coassociados quando sdo acessados
por um ou mais Usuarios, isto &, dois contelidos a e b estdo coassociados
Se um ou mais usuarios que acessaram o contetido a também acessaram
o0 conteudo b. (Wasserman; Faust, 1994).

Em (Heylighen; Bollen, 2002), os autores propdem uma técnica
de recomendacdo baseando-se num principio semelhante ao da
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coassociacdo, chamado pelo autor da coativagdo. Nessa técnica, 0s
contelidos acessados por um mesmo usuario recebem um nivel de
coativagdo uns com 0s outros, que € inversamente proporcional ao
tempo que o usudrio leva entre as consultas realizadas. Por exemplo, na
coativacgdo, se um usuario acessou os itens a e b num intervalo de tempo
curto, e os itens a e ¢ num intervalo de tempo um pouco mais longo, o
item a ter4 um grau de coativagdo maior com o item b (ou seja, a estard
mais relacionado com b) que com o item c. Dessa forma, ap6s uma
coleta de dados de tempos de acesso entre varios documentos por varios
usuarios o sistema acumula um grau de relagdo entre os documentos.
Usuarios seguintes, ao acessarem um documento, receberdo
recomendagdo de uma lista de documentos que tenham maiores relagdes
COm 0S que 0 usuario acessou recentemente. Além disso, seus acessos a
partir dai também serdo computados na relagdo entre os documentos
acessados.

Outra técnica existente é a Recomendacdo Demografica
(Krulwich, 1997), onde as recomendagdes fornecidas sdo baseadas no
perfil demogréfico do usuario. Como descrito por (Burke, 2007), os
produtos recomendados podem ter vindo de diferentes nichos
demograficos. Neste tipo de recomendacdo sdo formados diferentes
grupos de usuarios que abrigam informacdes ndo apenas de suas
preferéncias, mas especificamente quanto a informacGes pessoais do
usuario como idade, género, posicdo geografica, costumes, etc. Tais
informagdes ajudam a definir o que certo tipo de usuario ira preferir. Em
(Krulwich, 1997), ¢ utilizado um sistema que divide um grupo de 40000
pessoas ao redor dos EUA em 62 grupos demogréficos. Tal base
demografica contém mais de 600 varidveis que definem as
caracteristicas do estilo de vida de cada um. Fazendo uso dessa base, 0s
dados de um usuario sdo comparados com os clusters para verificar
quais caracteristicas se assemelham e melhor generalizam o perfil de um
usuario. No final, ap6s a classificacdo a qual (ou quais) grupo(s) o
usuério se classifica, conteldos sdo recomendados de acordo com as
caracteristicas generalizadas que o definem. Tal técnica tem suas
semelhangas a FC se considerar que os grupos modelados foram obtidos
através da analise do perfil de outras pessoas (que na verdade ndo sdo
usuarios, mas dados demograficos obtidos anteriormente numa
populacao).

Outra técnica de recomendacdo é a baseada em conhecimento,
(Burke, 2007). Tal técnica leva em consideracdo que problemas
similares possuem solucdes similares (Schmitt; Bergmann, 1999). E
voltada para usuarios que ndo possuem muita informacdo sobre o
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conteddo que buscam. Portanto, através do uso de informagdes
adicionais de buscas semelhantes, pode-se usar o conhecimento extra
para trazer os conteldos buscados pelo usuario em questdo. Tais
conhecimentos extras provém de informacOes adicionais que foram
incluidas em pesquisas semelhantes (porém mais ricas) feitas por outros
usuarios anteriormente. Por exemplo, um usuario buscando informagdes
a respeito de um item sem saber o seu titulo, entdo ele fornece
informag¢6es como formato, tamanho, e uso; e o0 sistema apresenta 0s
resultados baseados no critério da busca. Porém, com o uso da técnica
baseada em conhecimento, o sistema utiliza informac@es de critérios de
busca anteriores semelhantes, porém mais detalhadas, geradas por outro
usuario anteriormente e, assim, apresenta resultados mais especificos
que condizem com 0 que 0 Usuario inicial procurava.

Com o advento da Web 2.0, cada vez mais as tecnologias de web
semantica também vém sendo aplicadas na &rea de recomendagcéo.
Alguns trabalhos tém adotado estas tecnologias na construcdo de perfil
ontoldgico para geracdo de recomendagfes. (Yu et al., 2005) define
ontologia como uma descri¢do precisa de um conceito de dominio e é
uma 6tima forma de representacdo de conhecimento. A ontologia pode
ser usada em varias etapas da recomendacao, tanto na modelagem do
perfil do usuario como na selecéo dos itens a serem recomendados.

O perfil ontolégico pode ser moldado com informagdes que véo
além dos dados acessados por ele no sistema de recomendacao.
InformacBes como conhecimento do meio e &reas de interesse sdo
também armazenados de forma estruturada e organizada. Uma vez que
um dominio tenha sido classificado em termos de conceitos ontolégicos,
de acordo com (Middleton et al. 2009), as relacGes definidas pela
ontologia do dominio podem ser usadas para inferir interesse e
relevancia de um conceito através de interesses que foram observados
em outro conceito.

Um sistema baseado em conhecimento pode fazer uso de regras
do sistema para inferir um interesse em classes de itens com uma
conexdo semantica para um item de interesse observado. Segundo
experimentos apresentados em (Yu et al., 2005), a similaridade baseada
no conceito é mais eficiente que a similaridade baseada em palavras-
chave nos sistemas de recomendacdo personalizada. As técnicas de
recomendacdo de itens que utilizam ontologias podem utilizar, por
exemplo, ferramentas que exploram a semantica dos itens, a fim de
evitar ambiguidades nos termos a serem procurados.  Alguns
frameworks usados incluem ODP, WordNet (Amini et al., 2011),
DMOZ (Middleton et al., 2004), HowNet (Yu et al., 2005).
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(Ruotsalo, 2010) afirma que os métodos baseados em ontologias
podem ser usados para reduzir problemas que a FBC costuma
apresentar. Esses problemas condizem com a forma como os sistemas
analisam o contetdo que recomendam (as caracteristicas usadas para
representar os objetos precisam ser extraidas automaticamente, pois a
associagdo manual é uma tarefa muito trabalhosa); a forma com que
trazem os conteldos (& limitada pelas caracteristicas explicitamente
associadas com os objetos); e a forma como tratam a heterogeneidade
dos contetidos.

3.2 AGRUPAMENTO/CLUSTERIZACAO EM RECOMENDACAO

Uma das principais técnicas adotadas para reduzir o problema
de escalabilidade na FC é o agrupamento (também chamado de
clusterizagdo) de usuarios ou itens. O agrupamento visa reduzir
quantidade de informagdes, incluindo caracteristicas de itens ou perfis
de usuarios, sobre o qual a FC sera realizada. O objetivo, portanto, é
reduzir o tempo de processamento dos algoritmos de recomendacao.

Apesar da vantagem da reducdo do custo computacional, as
técnicas de agrupamento podem gerar certa perda de precisdo dos
resultados, pois a busca do sistema de recomendagdo é limitada a um
subgrupo especifico, excluindo outras informagfes (usuarios ou
conteddos) (Sarwar et al., 2002).

Existem muitas técnicas de agrupamento, sendo que a k-means
é a mais utilizada nos sistemas de recomendacgdo (Sarwar et al., 2002),
(Kim; Yang, 2005), (Li; Kim, 2003). Nessa técnica é definida
inicialmente a quantidade k de clusters a serem criados e s&o escolhidos
aleatoriamente k dados (perfis de usuarios ou itens) do conjunto a ser
comparado e os coloca como centroide de cada cluster. Em seguida, séo
distribuidos os demais dados nos clusters. Um dado € alocado a um
cluster quando o dado é mais similar com o centroide do respectivo
cluster. A cada ciclo, os centroides de cada cluster sdo atualizados (Jain;
Dubes, 1988). Um cluster costuma ter uma abrangéncia de valores
aceitaveis, onde cada elemento contido nele possui um valor que varia
entre 0 minimo ¢ 0 maximo permitido no cluster. O “valor de centroide”
é o valor central do cluster, onde seus elementos terdo um valor mais
proximo deste do que o do centroide de outros clusters. O valor de
centroide pode ser atualizado como a média dos valores dos elementos
que compBem o cluster.
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No contexto de sistemas de recomendacdo, as técnicas de
agrupamento sdo geralmente combinadas com a FC. (Sarwar et al.,
2002) e (Kim; Yang, 2005) fazem uso do agrupamento para alocar
usuarios em grupos menores, objetivando reduzir o nimero de usuarios
a serem pesquisados na etapa de identificagdo dos vizinhos préximos.

Sarwar et al. (2002) propem uma técnica que procura
clusterizar a base de avaliagOes explicitas de contetidos realizadas pelos
usuérios. Nela é usada uma variante da técnica k-means, onde se tem
inicialmente um cluster contendo todos os dados. Em seguida, é
calculado o valor do centroide desse cluster e entdo se faz uma bisse¢do
neste ponto, separando o cluster inicial em dois subclusters. O processo
continua recursivamente nos subclusters formados até se atingir o
namero k de clusters designado. Essa técnica gera clusters agrupados de
forma hierarquica. Possui a vantagem de ndo gerar clusters vazios.

Kim e Yang (2005) propdem uma variante do k-means voltada
a repositérios digitais em que, apds a formagdo dos clusters, o algoritmo
verifica se no cluster em que reside o usuario foco da recomendacéo ha
um nuamero suficiente de vizinhos para gerar a recomendacdo. Em caso
negativo, o algoritmo explora os clusters adjacentes a ele, isto é, aqueles
que tenham seus valores de centroide mais proximos do cluster em
questdo, a fim de encontrar mais usuérios vizinhos para o célculo da
recomendacao.

A técnica proposta em (O’Connor; Herlocker, 2001) busca
facilitar o processo de predicdo do resultado da avaliagéo de itens pelos
usuarios. Nela, algoritmos de clusterizacdo sdo realizados no conjunto
de itens, e a similaridade entre itens é usada para classifica-los e inseri-
los nos clusters. Tais caracteristicas dos itens a serem comparadas sao
baseadas nas avaliagcBes que foram realizadas aos itens pelos usuarios.
Com os itens separados em clusters, cada cluster comporta tipos
semelhantes de itens focados num Unico tépico, facilitando a predicéo
de avaliacdes dos usuarios aos itens ndo avaliados. Uma vez realizada a
clusterizagdo, uma técnica tradicional de FC é aplicada para
recomendacdo de itens. Com 0 escopo da busca por itens similares é
reduzida gracas a clusterizacdo, a FC aplicada sobre os itens terd uma
dimensionalidade reduzida.

Em (Li; Kim, 2003) também ¢é realizada uma clusterizacdo de
itens, porém com foco maior na resolucdo do problema da partida a frio.
Os grupos de itens sdo formados a partir das avalia¢c6es feitas por grupos
de usuarios. Nesta técnica, itens novos que ndo foram avaliados ainda
recebem suas predicdes de avaliacdo com base na média das avaliagcdes
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dos itens restantes do grupo. Dessa forma, o problema da partida a frio é
reduzido, visto que os itens novos ji recebem uma avalia¢do prévia.

3.3 CONSIDERAGOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentadas varias propostas de Sistemas
de Recomendacéo. Foram descritas Varias técnicas e defini¢des por parte
de diferentes autores ao longo de quase 25 anos de estudos sobre o tema.
Existem vérias técnicas de sistemas de recomendacdo, cada uma voltada
para um ambiente. Como parte do aprimoramento das ferramentas,
alguns sistemas de recomendagdo foram implementados em conjunto
com outras técnicas para melhor alcangar um objetivo, como a qualidade
da recomendagdo ou tempo de processamento.

H& um grande nlimero de repositérios digitais voltados a um
certo tipo de contelido, seja ele artigos cientificos, materiais didaticos
ou, no caso da BD-LB, obras literdrias. RDs fazem uso de metadados
para melhor classificar as informagdes dos conteldos disponiveis.
Assim, foi desenvolvida uma técnica de recomendacdo que busca tirar
vantagem das caracteristicas de tais repositérios, buscando reduzir o
custo computacional da recomendacdo sem interferir na qualidade da
mesma.

O préximo capitulo apresenta detalhadamente a técnica de
recomendacdo proposta.
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4 TECNICA DE RECOMENDAGAO PROPOSTA

Este capitulo apresenta a técnica de recomendacao proposta nesta
dissertacdo. Esta técnica se baseia na Filtragem Colaborativa (FC) e
agrupamento de usuarios com perfis similares. Neste trabalho, esta
técnica é analisada e avaliada em repositorios digitais (RDs). Apesar
disto, esta técnica ndo é apenas exclusiva para RDs, mas para qualquer
sistema onde os contelidos disponibilizados sdo descritos por um
conjunto de metadados através da modelagem de algumas regras
descritas a seguir.

A técnica de recomendacdo proposta segue quatro etapas:
construcdo dos perfis dos usudrios; processo de agrupamento de
usuarios; determinacdo dos vizinhos préximos em cada grupo; e
construcdo da recomendagdo (lista ordenada de contelidos
recomendados para o usuario). Ela assume a hipétese que os contetdos
acessados por grupos de usuarios com perfis semelhantes possuem
grande probabilidade de ser de interesse de um usudrio individual
pertencente a este grupo.

Gracas a descricdo dos conteidos por valores de metadados, a
construcao dos perfis de usuérios é realizada de uma maneira simples e
eficiente, como proposto por (Willrich et al., 2006). O perfil do usuario
é construido de maneira implicita, observando os valores dos metadados
dos contetidos acessados pelo usuario.

Com a preocupacdo da eficiéncia para repositdrios digitais com
grande nimero de usuarios e colegdes a serem analisados a fim de gerar
a recomendacdo, foi adotada uma técnica de agrupamento de USUarios.
Na técnica proposta 0s grupos sao criados a partir de uma logica simples
e eficiente. Os grupos sdo identificados por valores de metadados que
sdo observados pelo sistema, por exemplo, grupos de determinado
assunto, grupos de determinado autor. Um grupo é criado quando um
usuario tem uma determinada frequéncia de ocorréncia do valor de um
metadado observado no conjunto de conteldos ja acessados. Por
exemplo, se o usuario tem determinado niimero de acessos a obras de
Machado de Assis, ele sera incluido no cluster Machado de Assis. Se ele
tem determinado numero de acesso ao género Romance, ele sera
incluido no grupo Romance. Note que o usuario pode ser incluido em
mais de um grupo. Cada grupo agrupa usuarios com 0 mesmo interesse
em determinado valor de metadado. Muitos modelos de clusterizacdo
para FC utilizam modelos onde cada usuario (ou conteldo) possa ser
agrupado em apenas um cluster. Na verdade, é mais natural assumir que
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usuarios (ou contetdos) possam pertencer a multiplos clusters (Xu et al.,
2012).

O conjunto de usuarios que sdo analisados para determinar o0s
vizinhos proximos do usuério foco da recomendacdo é formado pelos
membros dos grupos que este usuario faz parte. A técnica utiliza uma
funcdo cléssica de célculo de similaridade utilizando a férmula do
cosseno (Salton; Buckley, 1988) para determinar os vizinhos préximos
deste conjunto. Finalmente, o sistema determina uma lista ordenada de
contelidos acessados pelos vizinhos proximos do usuario, retirando desta
lista os contelidos ja acessados pelo proprio usuério. A ordenagdo é
calculada com base em um calculo do grau de preferéncia do contetdo
para o usuario.

4.1 PERFIL DO USUARIO

A técnica de recomendagao proposta se baseia na associagdo de
um perfil a cada usuério cadastrado no repositério digital, permitindo
capturar as preferéncias e interesses de cada usuario. O modelo de perfil
de usuario adotado é baseado no que foi proposto em (Furtado et al.,
2009). Este modelo permite determinar o perfil do usuario de maneira
implicita (sem intervengdo do usudrio), analisando a frequéncia de
ocorréncia dos valores de um subconjunto dos elementos de metadados
que ocorrem nos contelidos acessados pelo usuario.

Esta técnica se baseia na definigédo de Biblioteca Digital requerida
por (Furtado et al., 2009) e é aqui definida como:

RD = (D,M,U,PU) (1)

Em que:

e D={di|i e[l I]} define o conjunto de documentos que
compBem a cole¢do do RD, com um total de | documentos.

e M ={md;j|]j e [1, J]} define o conjunto de elementos de
metadados utilizados que descrevem os documentos da
colecdo, onde J é o nimero de elementos de metadados. A
notacdo di.md; é utilizada para referenciar o valor do
elemento de metadado md; do documento d;.

o U={uk|k €[1, K]} é o conjunto de usuarios do RD, onde K
é 0 nimero de usuarios registrados no sistema.

e PU={p« |k €1, K]} é o conjunto de perfis de usuarios.
Cada usuario ug é associado a um perfil py.
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Para cada usuério uy, o perfil px é definido pela formula (2). Na
modelagem do perfil do usuédrio para a técnica de recomendacéo
proposta, as DPUs e PGs ndo sdo consideradas. A cada usuario ug €
associado um puy, definido por:

pux = (PEy,CAy)  (2)

Onde:

e Preferéncias Especificas (PE) sdo as preferéncias do usuario
relacionadas ao dominio do repositdrio. Elas sdo capturadas
implicitamente por uma anélise de frequéncia dos valores de
um subconjunto dos elementos de metadados;

e Contedos Acessados (CA) sdo os conteldos acessados pelo
usuario. O acesso ao conte(do sugere que O USUArio se
interessa neste tipo de conteldo.

O conjunto de elementos de metadados utilizados para
determinar as PEs é chamado de Metadados Observados (MO). A
determinacdo dos MOs depende do dominio do repositério. Para tal, €
necessario analisar que metadados séo relevantes na determinacdo das
preferéncias do usuario. A titulo de exemplo, na BD-LB observou-se
que o autor e género literario sdo elementos de metadados (adotados na
BD-LB) que sdo relevantes para determinar se uma obra é relevante ou
ndo para o Usuario.

Os MOs sdo definido por:

MO = {mo;|j € LI} (3)

e MO é um subconjunto dos elementos de metadados
observados para a construgdo do perfil do usuario;
e Jéonamero de elementos de metadados observados.

O conjunto de documentos acessados por um usuario é definido
por:

CA; = {dy | k €[0,K;]}  (4)

Onde di é um conjunto de documentos acessados pelo usuario i e K; é o
namero total de contelidos acessados por este usuario.

As preferéncias especificas de um usuario sdo estimadas com
base em uma analise na frequéncia dos valores dos elementos de
metadados observados. As PEs sdo definidas da seguinte forma por
(Furtado et al., 2009):
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PE;={sV;|j €[L]} (5

onde SV; € um conjunto de valores ponderados do elemento de
metadado observado mo; construido a partir dos contelidos acessados
pelo usuario uj. Por exemplo, SVauor € a lista ponderada dos nomes dos
autores cujas obras foram acessadas pelo usuario u;. Neste conjunto,
cada valor de um elemento mo; estd associado com um peso de
preferéncia (w) que pode variar entre 0 e 1. Assim, SV; € representado
como um conjunto de valores ponderados:

SV ={vw,,In € [1,N;]} (6)
onde:

e N; € o nimero de valores distintos do elemento de metadado mo;
encontrados nos contelidos acessados pelo usuario u;.

e vw, éovalor ponderado (v,,,w,,), onde v, é um valor do
elemento de metadado mo; em contetido acessado pelo usuario u; e
w, € [0,1] representa o peso de preferéncia do valor de v, do
elemento de metadados mo;. Quanto maior for esse peso, maior sera
0 interesse do usuario para este valor de elemento especifico.

Os conjuntos de valores ponderados dos elementos de metadado
observados (SV) sdo atualizados quando um usuario acessa um novo
documento. Quando o usuario acessa um documento d;, cada valor do
elemento de MO tem seu peso de preferéncia incrementado. Por
exemplo, na BD-LB, quando um usuario acessa um conto escrito por
José de Alencar, o peso de preferéncia do valor “José de Alencar” em
SVautor € 0 peso de preferéncia do valor “conto” em SV genero devem ser
incrementados.

Com base em (Chen et al., 2002), existem trés analises basicas
utilizadas para incrementar os pesos de preferéncia dos valores de MOs:

e Analise de Existéncia: o peso de preferéncia de um valor de
MO pode assumir dois valores: 0 e 1. Caso 0 usuario ndo
tenha acessado documentos com este valor de MO, 0 peso
sera 0, sendo serd 1. Note que neste modo a quantidade de
acesso a documentos com o valor de MO ndo é considerado.

e Analise de Frequéncia: o peso de preferéncia associado com
um valor de MO ¢ definido pela frequéncia de ocorréncia
deste valos nos documentos acessados. Ou seja, é
considerado o0 nimero de vezes que este valor ocorre nos
documentos acessados. Existem ao menos dois métodos
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possiveis para estimar o peso de preferéncia: Whole-History
(WH), o peso de preferéncia € definido pelo niamero total de
acessos; e 0 método Past-Days (PD), onde serdo
considerados apenas os valores dos MOs encontrados nos
documentos acessados pelo usuario nos Gltimos n dias.
Andlise de ldade de Acesso: esta analise considera que os
acessos mais recentes sdo mais relevantes para considerar a
preferéncia do usuario do que 0s acessos mais antigos. Em
(Chen et a., 2002), os autores propdem uma equagdo para
calcular o peso baseado na idade acesso.

Nesta proposta, a técnica independe do tipo de analise utilizada
para determinar o peso de preferéncia do valor do MO. Esta escolha
dependerd do tipo de contetdo oferecido pelo RD. Algumas
consideragdes devem ser realizadas na escolha da analise:

A andlise de existéncia é muito simplista, e s6 poderia ser
adotada em casos em que a simples ocorréncia do valor de
MO em um dos contelidos acessados possa indicar que o
usuario tem preferéncia por conteidos com este valor. Por ser
um valor binério, ndo é possivel fazer diferenciacdes de
preferéncia com base na frequéncia de ocorréncia destes
valores. Além disso, ela é valida apenas para situagcdes em
que as preferéncias do usuério ndo se alteram ao longo do
tempo;

A andlise de frequéncia pode ser aplicada quando as
preferéncias do usuario ndo mudam ao longo do tempo, ou
sdo preferéncias que se mantém por um longo periodo de
tempo.

A analise de idade de acesso é util quando as preferéncias do
usuario se alteram ao longo do tempo. Ou seja, ela é
adequada quando se considera que acessos mais recentes
devem ser considerados mais relevantes para estimar as
preferéncias do que acessos mais antigos.

No caso do dominio da literatura, considerou-se empiricamente
que as preferéncias do usuario ndo se alteram muito ao longo do tempo.
Mas consideramos que testes devem ser realizados para verificar a
validade desta tese. Devido a estas consideragfes, nesta dissertagdo foi
adotada, a titulo de exemplo, o método WH para calcular o peso de
preferéncia. Sendo assim:

w,, = numAcessos(mo,, v,)/numDocsAcessados(u;,) (7)
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Onde:

e nUMACessos(moe,Vvy) € 0 nimero de documentos acessados
com o valor do elemento de metadados mo. igual a vy,

e numbDocsAcessados(ux) € o0 numero total de documentos
acessados pelo usuario uy.

Para ilustrar os conceitos apresentados, considere o repositério
BD-LB, que faz uso de dois MOs para a construcdo do perfil dos
usuérios (autor e género literario). De acordo com a equagdo (3) temos
J=2, onde:

e mo; = Autor
e mo, = Género (literario)

Considere trés usuarios do repositorio: uj, Uy, € uz. Considere
também que cada um deles tenha realizado acesso a 10 documentos
distintos da BD-LB, sendo que:

e U acessou 7 obras de “Machado de Assis” e 3 obras de
“José de Alencar”, sendo que 8 destas obras sdo do género
“Conto” e 2 obras sdo do género “Romance”.

® Uy acessou 4 obras de “Gregorio de Matos” e 6 obras de
“Machado de Assis”, sendo que 5 destas obras sdo do género
“Poesia” e 5 obras sdo do género “Conto”.

e U3. acessou 3 obras de “Machado de Assis”, 2 obras de
“Aluizio Azevedo”, 3 obras de “José de Alencar” e 2 obras
de “Gregorio de Matos”, sendo que 3 destas obras sdo do
género “Conto”, 2 obras sdo do género “Romance”, 2 obras
sdo “Poesia” e 3 sdo do género “Teatro”.

De acordo com a equacdo (7) para determinagdo dos pesos de
preferéncia dos valores do MOs, as PE destes usuarios sao:

o PE; = { {(Machado de Assis, 0.7), (José de Alencar, 0.3)}
{(Conto, 0.8), (Romance, 0.2)} }

o PE, = { {(Gregério de Matos, 0.4), (Machado de Assis, 0.6)}
{(Poesia, 0.5), (Conto, 0.5)} }

o PE; = { {(Machado de Assis, 0.3), (Aluizio Azevedo, 0.2),
(José de Alencar, 0.3), (Gregério de Matos, 0.2)} } {(Conto,
0.3), (Romance, 0.2), (Poesia, 0.2), (Teatro, 0.3)} }

Os pesos de preferéncia associados aos valores dos elementos
de metadados sdo atualizados sempre que um usuario acessa um novo
contetdo, usando a analise na frequéncia. Nesse momento, cada valor



59

dos elementos de MO tem seu peso de preferéncia incrementado. Por
exemplo, se 0 usuario u; acessar um novo romance de “José de
Alencar”, suas PEs passariam para {{(Machado de Assis, 7/11), (José de
Alencar, 4/11)} {(Conto, 8/11), (Romance, 3/11)}}.

4.2 PROCESSO DE AGRUPAMENTO

O processo de agrupamento se da pela analise dos perfis dos
usudrios do RD. A determinacdo dos grupos a que um determinado
usuario sera adicionado depende dos pesos de preferéncia de
determinados valores de MOs. Quando um determinado valor de MO
atingir um limiar de peso de preferéncia, o usuério serd incluido no
grupo deste valor. Este limiar é chamado de limiar de agrupamento.

O conjunto de agrupamentos de usuarios de um repositorio (G)
é definido por:

G={gju lieLlne[LN]} (8
Sendo que:

e Jé onumero de MO considerados no agrupamento;
e N;é onumero de valores distintos do metadado j.

Na equacdo (8) observa-se que o nimero de grupos dependera
do ndmero de MO considerados para aplicagdo da técnica de
agrupamento e também do nimero de valores distintos destes MOs.
Portanto, diferente do k-means, o nimero de grupos é dependente da alta
frequéncia de diferentes valores de metadados dos perfis dos usuarios.
Quanto mais dispersos sdo os perfis, mais grupos serdo criados.

O Algoritmo 1 especifica a técnica de agrupamento proposta.
Este algoritmo é executado periodicamente (p.e. uma vez a cada 24h).
Inicialmente o conjunto de grupo G é vazio. Em seguida, para cada
perfil de usuario do RD é analisado o peso de cada um dos valores dos
metadados observados. Caso o valor de um destes metadados atingir um
limiar de agrupamento, o usuario sera incluido no grupo identificado por
este valor. Por exemplo, se 0 usuario realiza muitos acessos a obras de
determinado autor ou palavra-chave, o usuario serd incluido no grupo
deste autor e no grupo desta palavra-chave.
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Figura 1. Algoritmo de agrupamento adotado

Inicializacao:
G={}
Para todos os usuérios u; do RD:
Para todo SV; € PE;
Para todo vw, € SV,
Se w,, > limiarAgrupamento;
Se grupo gj» Néo existir, inclua este grupo em G
Inclua o USuario u; NO grupo Gjwn

O valor do limiar de agrupamento é especifico do metadado
observado. Seu valor depende principalmente da quantidade de valores
distintos possiveis dos MOs. Por exemplo, os metadados observados da
BD-LB séo autores e géneros literarios. O nimero de autores possiveis
atualmente é na ordem de milhares, enquanto 0s géneros possiveis sao
23 valores. Quando o elemento de metadado tem muitos valores
possiveis, como autor, o limiar de agrupamento poderia ser menor,
devido a possibilidade de maior dispersdo dos usuarios.

A titulo de ilustracdo, considere 0 MO de agrupamento Autor,
0S USUArios Uy U, € Uz € um limiar comum de 0,4 (40%). A Tabela 1
reapresenta os pesos de preferéncia do MO Autor para 05 USUArios
considerados.

Tabela 2. Pesos de Preferéncia dos usuérios u; U, e Us.

Usuario | Autor Preferéncia
U, Machado de Assis | 0.7
u; José de Alencar 0.3
Uy Gregorio de Matos | 0.4
u, Machado de Assis | 0.6
Us Machado de Assis | 0.3
Us Aluizio Azevedo 0.2
Us José de Alencar 0.3
Us Gregorio de Matos | 0.2

Considerando o limiar de agrupamento de 40%, serdo criados
0s grupos do metadado Autor apresentados na Tabela 2. Estes grupos
foram determinados aplicando o algoritmo de agrupamento (1). Note
que o usuario uz ndo sera incluido em nenhum grupo. Considera-se que
o perfil de uz ndo permite ainda determinar as preferéncias deste usuario,
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e nenhuma recomendacao sera feita a este. Ou opcionalmente, podem-se
recomendar contetdos utilizando outras técnicas mais simples, como as
obras mais populares, ou ainda, realizar a recomendagdo normal sem a
etapa de agrupamento

Tabela 3. Grupos de MO Autor e seus Usuarios.

Grupo Autor Usuérios

Machado de Assis | ug, Uy

Gregério de Matos | u,

Na nossa técnica, a légica simples de agrupamento e criacao de
grupos ndo padroniza o nimero de grupos ou similaridade de tamanho.
Assim, é possivel obter grupos com apenas 1 usuario, e grupos com
VArios Usuarios.

A vantagem da técnica de agrupamento proposta se da, além do
processamento reduzido do algoritmo de recomendacéo aplicado a um
grupo, pelo fato de que usuarios com tais caracteristicas de alta
frequéncia de ocorréncia de valores de MOs tém maior grau de
similaridade entre eles. Dessa forma, o algoritmo de FC, ao explorar
apenas 0s usuarios de determinado grupo, tenderd a encontrar usuarios
com maior grau de similaridade entre si, sem a necessidade de explorar
outros usuarios que tenderdo a ter pouca (ou nenhuma) relagdo com os
usuarios do grupo pesquisado. Assim, pode-se beneficiar do custo
reduzido de processamento sem prejudicar a qualidade da
recomendacao.

4.3 DETERMINACAO DOS VIZINHOS PROXIMOS

Nessa terceira etapa, o objetivo ¢ identificar os “vizinhos
proximos” de um usudario Q. Para tal, é calculada a similaridade entre o
perfil do usuario Q e o perfil de cada um dos outros usuarios que
pertencem aos grupos que o usuario Q pertence. Este calculo é realizado
em duas etapas. Na primeira é determinada a similaridade entre os
conjuntos de valores ponderados de cada um dos valores dos metadados
observados (SVs). A segunda etapa determina a similaridade de perfis de
Usudrio.

Para o célculo de similaridade entre SVs de um metadado
observado foi adotada a funcdo do cosseno. Muitas técnicas de FC
fazem uso de calculos como o coeficiente de Pearson para determinar
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um grau de similaridade entre usuarios. O coeficiente de Pearson é
usado para dar uma correlagcdo entre duas variaveis (que podem ser
usuarios, documentos, etc, dependendo de como for aplicado) e fornece
um resultado variando entre +1 e -1. Nela, +1 significa total correlagéo,
0 nenhuma correlacdo e -1 total correlacdo negativa (onde a tendéncia
de uma variavel indica falta da tendéncia de outra). No repositorio em
questdo, na etapa de busca por usudrios similares, buscou-se encontrar
similaridades entre perfis de usuarios sem haver uma correlacéo
negativa. Dessa forma, adotamos a férmula do cosseno para calcular a
similaridade, que fornece resultados entre 0 (nenhuma relagdo entre os
perfis) e +1 (perfis idénticos). Portanto, a similaridade entre o0s
conjuntos SVs de um metadado observado mo; é determinada por:

N
similaridade ,,,,(Q, D) = Zn=1“’2qn-wdn ©)
\/Zgﬂ(qu) N (Wan)?

Onde:
e Q representa o usudrio foco da recomendacao;
e D representa outro usuario do cluster a ser comparado;

e N é o nimero de valores diferentes do elemento de metadado mo;
definidos no conjunto SV; do perfil do usuério Q.

® Wy, € 0 peso de preferéncia do valor v, do elemento de metadados
mo; obtido do perfil do usuario Q.

e Wy € 0 peso de preferéncia do valor de v, do elemento de
metadados mo; se presente no perfil do usuario D. Sendo, wy, €
zero.

A titulo de exemplo, considere a recomendacéo sendo realizada
para o u; apresentado anteriormente. Os usuarios u; e u, terdo seus perfis
comparados, pois ambos estdo contidos nos grupos “Machado de Assis”
¢ “Conto”. Nesta etapa é calculada a similaridade dos metadados
observados autor e género:

e similaridade ,_,, (1,2) =0.76
o similaridade pe,,,.,, (1,2) =0.69

A segunda etapa é o calculo da similaridade entre perfis de
usuarios. Este Gltimo é obtido pela média simples entre as similaridades
de cada MO da equacdo (9), conforme equagéo (10):
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I . .
Yi=q similaridaden,,

I

similaridade , e (Q, D) = (10)

Para os usuarios do exemplo, o calculo de similaridade dos
perfis resultaria em:

e similaridade ,e.;(1,2) = 0.73

Vale lembrar que, com a adogéo do agrupamento dos USUArios,
U; € Uz ndo serdo comparados por ndo possuirem nenhum grupo em
comum, visto que uz nao foi incluido nem no grupo “Machado de Assis”
nem em “Conto”.

Nesta proposta, 0s vizinhos préximos de um usuario Q sdo
todos aqueles que tém uma similaridade de perfil com o usuario Q acima
de um valor, chamado aqui de limiar de similaridade, como mostrado na
formula (11). Este valor de limiar é dependente do dominio do
repositorio e dos metadados observados selecionados. No caso da BD-
LB, apo6s a realizagao de testes preliminares, foi definido empiricamente
o valor de 0,7 como limiar inicial.

Vizinhosy = {D|similaridadeperﬁl(Q,D) = limiar} (11)

Como pOde ser visto no exemplo recém-explicado, e
considerando um limiar de similaridade de 0.7, 0 usuario 2 é o Unico
vizinho préximo do usuario 1.

4.4 CONSTRUCAO DA RECOMENDACAO

Esta préxima etapa tem por objetivo produzir a lista ordenada de
contelidos a serem recomendados a um determinado usuério. Esta lista é
obtida a partir do conjunto de conteldos acessados pelos vizinhos
préximos do usuario foco da recomendacdo, ou seja, que tenham uma
similaridade de perfil acima de um limiar.

Esta técnica assume que a lista de recomendacdo deve ser
constituida de contetdos que ndo foram ainda acessados pelo usuario.
Desta forma, os contelidos ja acessados pelo usuario serdo retirados da
lista de contetidos recomendados.

A lista de recomendacdo é ordenada com base no célculo do
peso de preferéncia definido por (Willrich et al., 2006). Desta forma, os
conteldos que tiverem maior chance de serem interessantes para o
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usuario devem aparecer primeiro. A lista ordenada de contelidos
recomendados CR para um usuario ux é definida como segue:

CR= (dl,dz, dR) ondevr e [1, R-].], (12)
Wpref(uk,dr) > Wpref(uk;dr+l))-

O peso de preferéncia wd; de um conteddo d, a ser
recomendado é estimado pela combinagdo dos pesos de preferéncia de
cada um dos valores dos elementos de metadado observados deste
conteido. Para exemplificar o calculo do peso de preferéncia, considere
novamente o usuario u; da BD-LB com seu perfil descrito na secdo 4.1,
e considere a Tabela 3 abaixo como sendo a lista de contetidos a serem
recomendados para U;:

Tabela 4. Lista de Recomendag&o para o usuario 1.

Titulo Autor Género Literario

Niteroi José de Alencar Poesia

Casa velha | Machado de Assis | Romance

A paixdo Manuel de Paiva | Conto

De acordo com as PEs de u; (apresentado na se¢éo 4.1), o valor
de preferéncia de cada conteido sera calculado como a média entre o
peso de preferéncia dos valores dos elementos de metadado “autor” e
“género”. O resultado deste calculo é apresentado na tabela 4.

Tabela 5. Célculo do peso de preferéncia dos contetidos.

Titulo Wautor | Wagenero Wpref

Niteroi 0,3 0 0,15

Casa velha | 0,7 0,2 0,45

Apaixdo |0 0,8 0,4

Finalmente, com base no peso de preferéncia calculado, a lista
de contelido pode ser ordenada, conforme apresentado na Tabela 5.

Tabela 6. Lista Ordenada de Itens Recomendados.

Titulo wd

Casa velha 0,45

A paixdo 0,4

Niteroéi 0,15
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4.5 CONSIDERACOES FINAIS

A proposta descrita busca tirar vantagem das caracteristicas de
estrutura de RDs com escopo de contetdos textuais como na BD-LB.
Através do desenvolvimento de tais técnicas ordenadas passo a passo, €
possivel conciliar o uso dos metadados adotados com um sistema de
recomendacéo que facilita a busca de informacdes em tais RDs.

Na nossa proposta é aplicada uma técnica de agrupamento de
usuarios com base nas maiores frequéncias de acesso de contetidos. O
algoritmo possui a vantagem de sua simplicidade e facil consulta e
ordenacdo para a definicdo dos grupos a serem criados. No algoritmo de
agrupamento proposto ndo ocorrem calculos recursivos de separagdo de
cluster, nem predefini¢es de quantidade ou tamanho de clusters como
no k-means. A selegdo de usuérios a dividirem um mesmo grupo se da
por uma consulta numa tabela de dados que guarda as maiores
frequéncias de metadados acessados pelos usuarios. O uso dessa técnica
busca agrupar usuérios que possuem grandes frequéncias nos mesmos
valores de metadados.

Na nossa técnica, com o uso do calculo do cosseno, Usuérios
com grandes frequéncias de acesso a um mesmo valor de metadado tém
grandes chances de obterem um alto valor de grau de similaridade.
Assim, 0 uso da técnica de agrupamento proposta visa limitar a busca
por usudrios com perfis similares (melhorando o desempenho da
recomendacdo), bem como explorar apenas 0S usuarios que possuem
maiores chances de terem um valor de similaridade maior,
consequentemente excluindo da busca aqueles que tiverem maiores
chances de terem um grau de similaridade menor, ou irrelevante (sem
afetar a qualidade da recomendacéo).

Para a avaliacdo desta proposta, foram realizados experimentos
a fim de testar a sua eficiéncia. Os testes buscam mostrar a qualidade da
recomendacdo proposta para usuarios reais, bem como simulagGes
mostrando o comportamento da recomenda¢do em um ambiente com
grande quantidade de usuarios cadastrados no sistema.

A secdo seguinte mostra a realizacdo destes experimentos,
descrevendo cada etapa da execugdo na BD-LB, bem como a concluséo
dos resultados obtidos.
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5 IMPLEMENTACAO E TESTES REALIZADOS

A seguir € descrita a implementacdo da técnica de
recomendacdo proposta na BD-LB. Além disso, sdo descritos o0s
resultados dos testes realizados.

5.1 IMPLEMENTACAO NA BD-LB

A BD-LB possibilita aos usuérios o cadastro de uma conta,
onde ele informa, entre outros, seu nome, endereco e email. Sua conta
estara em seguida associada ao perfil do wusuario, capturado
implicitamente como definido na secédo 4.1.

No contexto deste trabalho, o cddigo da BD-LB foi alterado de
modo a implementar a técnica de recomendacao proposta neste trabalho.
A recomendacdo de obras é realizada na pégina principal da BD-LB,
apds o usuério realizar a autenticag&o.

5.1.1 Metadados Observados

A BD-LB conta com uma grande quantidade de obras literarias
disponiveis. Para melhorar a classificacdo de seu conteldo e a
modelagem do perfil dos usuérios, foram adotados dois metadados:
“Autor” e “Género Literario”.

Os conteldos da BD-LB possuem outros dados que também os
descrevem, como: século, ano de publicacdo, ou idioma. Para a
modelagem do perfil, foram considerados apenas os metadados Autor e
Género por serem considerados os mais importantes na descricdo de
obras de literatura brasileira. Fato este também comprovado em uma
pequena pesquisa de opinido com alunos do curso de letras da UFSC e
outros usuérios da BD-LB.

5.1.2 Parametrizagdo do Agrupamento

O sistema de recomendacdo apresenta a lista de obras
recomendadas utilizando o agrupamento por frequéncia de acessos de
0,4 tanto para o metadado autor, quanto para o metadado género. Isso
significa que qualquer perfil de usudrio que obtiver frequéncia de
acessos a um valor de metadados >= a 40%, serd incluido no grupo
daquele valor de metadados. Através de testes preliminares foi
concluido que tal valor foi 0 melhor a ser adotado no ambiente em que
foi implementado. Valores muito baixos fizeram com que varios grupos
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de usuarios pouco similares fossem criados, enquanto que valores muito
altos fizeram com que pouquissimos grupos fossem criados.

Tal valor pode ser ajustado também de acordo com a
quantidade de diferentes valores dos metadados adotados. Por exemplo:
para o valor de metadado Género, hd poucas varia¢des, podendo ser
adotado um valor de limiar de frequéncia de acessos maior; enguanto
que o valor de metadado Autor tem dezenas de milhares de diferentes
valores, podendo ser adotado um valor de limiar de frequéncia menor,
decido sua grande abrangéncia.

5.1.3 Parametrizacdo da Determinagdo dos Vizinhos Préximos

Apo6s o0 agrupamento, a FC usada determina a lista de usuarios
semelhantes do grupo com um limiar de similaridade de 0,7. Valores
muito altos desse limiar fazem com quem poucos (ou nenhum) USUarios
relevantes sejam encontrados. De forma similar, valores muito baixos
fazem com que muitos usuérios sejam considerados relevantes na FC,
reduzindo o propdsito da técnica de recomendacdo, que é de buscar uma
quantidade de vizinhos préximos relevantes. Com base nos
experimentos realizados, limitou-se o0 uso desse valor para a
apresentacdo de uma recomendacdo que tente explorar uma quantidade
minima de usuarios mais relevantes para se obter uma melhor qualidade
de recomendacao.

5.1.4 Construcdo da recomendacéo

Nesta implementacdo foram adotadas duas formas de
recomendacdo. A primeira recomendacao é baseada na popularidade e,
portanto, composta das obras mais acessadas da base. Esta
recomendacdo é apresentada a todos o0s usuarios (mesmo nao
cadastrados) e independe do perfil de quem visualiza a pagina Web. Esta
lista de recomendacdo por popularidade é apresentada na esquerda da
Figura 2.
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Figura 2. Recomendacdo de obras mais populares.

Literatura |BJIsiE1 vk 2.

] Esqueci minha senha | Criar uma conta
BIBLIOTECA DE LITERATURAS DE LINGUA PORTUGUESA

Acervo de obras literarias

Atualmente temos 74.134 obras, 18.198 autores cadastrados e
3.397 obras digitalizadas.

Inicio Busca Navegacao Sobre
Mais acessados Ultimas obras cadastradas Noticias
Dom Casmurro Textos criticos http:/ twitter.com/nupill
Joaquim Maria Macha Itino Flores 3 3
Histdria da Cidade de Sdo Paulo A imitacdo do amanhecer
Afonso dEscragnolle Tauna Bruno Liicio de h Portal Catarina
A ot R Acesse o portal de obras literdrias catarinenses
luis credo uno Liicio de Carvalho Tolentino
Poemas dispersos Le vrai, le vain. Um lume de exilio

José de Alencar: O Guarani 0 Mundo como ideia

Bruno Licio de Carvaiho Tolentino

Quando o usuario se autenticar na BD-LB, ao lado da lista de
recomendacdo por popularidade (Figura 2) é apresentada a lista de obras
recomendadas ao usuario com base na técnica proposta neste trabalho,
como mostrado na Figura 3.

Figura 3. Recomendagdo baseada no agrupamento e FC da proposta.

Ola Robertc

Literatura {BJlsiel

BIBLIOTECA DE LITERATURAS DE LINGUA PORTUGUESA

Logout | Meu Perfil | Area administrativa

Acervo de obras literarias

Atualmente temos 74.134 obras, 18.198 autores cadastrados e
3.397 obras digitalizadas.

Inicio  Busca  Navegagio  Sobre

Mais acessados Recomendamos para sua leitura: Noticias
Lot S http:/ /twitter.com /nupill
Histdria da Cidade de S3o Paulo laid Garcia
A . Portal Catarina
0 Cortico Memdrias Postumas de Bras Cubas Acesse o portal de obras literdrias catarinenses
Poemas dispersos Quincas Borba

José de Alencar: O Guarani Esal e Jaco

Veja mais
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A Figura 3 apresenta a lista de recomendacdo para um dado
usuario, seguindo o seu perfil. Da forma que as obras a serem
recomendadas estdo ordenadas pelo grau de preferéncia do usuario foco
da recomendacdo. Inicialmente a lista apresenta os 5 resultados mais
relevantes, sendo possivel clicar no link “Veja Mais” para que se receba
mais recomendacdes.

O usuario pode se interessar por uma ou mais obras listadas e
acessar seu contetido, fazendo com que o seu perfil seja atualizado. Com
essa mudanca no perfil, se 0 usuario indo novamente a pagina inicial da
BD-LB receberd uma nova lista de recomendacdo (o grau de
similaridade com outros usuarios pode sofrer uma mudanga fazendo
com que o sistema mude algumas obras na lista de recomendagoes).

5.1.5 Demais aspectos de implementagao

Todo o processo de FC é realizado no momento em que o
usuério cadastrado acessa a pagina principal. A etapa de agrupamento
que antecede a Filtragem Colaborativa é organizada em determinados
horarios do dia para reduzir o processamento no momento da
recomendacdo. Isso evita que o sistema refaca todo o processo de
agrupamento a cada vez que um usuario pega por uma recomendagéo. A
desvantagem de se realizar 0 agrupamento apenas em determinados
horarios se da pelo fato de que o usuario ao buscar por uma
recomendacdo pode estar recebendo uma baseada em grupos que ndo
estejam totalmente atualizados.

Para a realizagdo do agrupamento foram criadas duas novas
tabelas no banco de dados da BD-LB, cada uma correspondente a um
dos metadados adotados “Autor” e “Género Literario”. Cada uma delas
contém apenas 2 colunas; uma contendo o id do usuario e outra
contendo o id do valor do metadado em que ele esta inserido. Tais
valores vdo sendo inseridos nas tabelas sempre que um perfil ultrapassar
a frequéncia de acessos de 40% a um valor de metadados. Esses dados
de frequéncia estdo em outras tabelas que contém o id de cada usuario
que acessou obras literarias junto com as respectivas frequéncias de
valores de metadados. Essa etapa de agrupamento e atualizacdo de
frequéncias de acesso é um processo trabalhoso para ser realizado a todo
instante, de modo que ela é realizada num determinado horario do dia,
todos os dias. Esta abordagem possui a vantagem de economia de tempo
no processo de agrupamento, evitando grandes demoras na
recomendacdo; porém possui a desvantagem de que os dados de
agrupamento ndo estdo sempre com a versdo mais atualizada, sendo que
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uma recomendacdo pode ser dada com base em um agrupamento
realizado horas antes.

5.2 TESTES REALIZADOS

Dois tipos de avaliacéo do sistema proposto foram realizadas. O
primeiro visou avaliar a precisdo da técnica de recomendacao proposta.
A segunda visou avaliar o impacto do agrupamento no desempenho do
sistema.

5.2.1 Teste de precisdo

As principais métricas de validacdo de resultados de sistemas de
recomendacdo sdo precisdo e revocagdo. A técnica de precisdo é medida
pela razdo entre o nimero de documentos relevantes recuperados e o
namero total de documentos recuperados pelo sistema. Ja a revocagéo é
definida pela relagdo entre o numero de documentos relevantes
recuperados e 0 numero total de documentos relevantes contidos no
sistema. Para avaliar a técnica de recomendacdo proposta, foi utilizada a
métrica de precisdo. A métrica de revocagdo ndo foi possivel ser
realizada devido ao grande nimero de obras disponiveis para que 0s
usudarios avaliassem a relevancia de cada obra disponivel na BD-LB.

Ao todo, participaram deste teste 28 usuarios reais da BD-LB.
Inicialmente os participantes acessaram 5 obras de sua preferéncia. Em
seguida, foi informado para cada usuario uma lista de 5 obras
recomendadas. Os participantes entdo avaliaram cada obra com notas de
1 a 5 de acordo com seu nivel de relevancia para leitura, isto é, seus
possiveis interesses de leitura por cada obra recomendada. Dos 28
participantes que se cadastraram e acessaram obras, 24 avaliaram as
recomendac0es recebidas.

Para fins de célculo da precisdo, considerou-se que o contetido é
relevante se a nota dada pelo usuario é superior ou igual a 3. Além disso,
devido a baixa quantidade de usuarios, adotou-se o limiar de
similaridade de 0,5.

E importante levar em conta o contexto em que se aplicam os
testes. Para a realizacdo dos testes de precisdo com usuarios reais €
necessario que tais usuarios tenham algum conhecimento prévio a
respeito dos contelldos a serem avaliados, de forma que estejam
capacitados de avaliar tais conteldos. Como contra exemplo,
poderiamos citar um sistema que recomenda as melhores tradugdes de
textos para determinada lingua estrangeira, e tentar valida-lo com
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usuarios que ndo dominem tal lingua. Para evitar tais problemas, o
grupo de usuarios selecionados teve seu foco voltado as alunos dos

cursos de graduacdo e pés-graduacdo em Literatura da UFSC.

A tabela 6 mostra as notas dadas para as recomendagOes
recebidas, junto com a média e o indice de precisdo.

Tabela 7. AvaliagGes dos usudrios as recomendacdes recebidas.

Usuario Obra 1 Obra 2 Obra 3 Obra 4 Obra 5 Média Precisdo
Ul 4 1 1 5 4 3 0,6
u2 4 3 2 3 3 3 0,8
u3 2 5 5 5 5 44 08
U4 5 5 4 3 3 4 1
U5 5 4 5 5 3 4.4 1
ué 5 2 1 1 N.D. 2,25 0,2
u7 4 5 5 4 3 4.2 1
us 5 5 4 4 4 4.4 1
U9 2 5 5 2 2 3,2 0,4
u10 4 5 5 5 5 4.8 1
ul1l 4 3 5 5 3 4 1
u12 3 4 3 2 5 34 0,8
u13 4 5 4 4 5 4,4 1
ul4 3 3 3 4 3 32 1
u1s 4 4 1 4 5 3,6 0,8
u16 2 5 5 3 3 3,6 0,8
u17 2 3 2 2 3 2,4 0,4
u1s 3 5 5 5 4 4.4 1
u19 3 1 1 1 1 14 0,2
u20 2 5 5 3 1 3,2 0,6
u21 4 5 2 3 5 3,8 0,8
u22 5 5 5 5 4 4.8 1
u23 5 1 4 5 4 3,8 0,8
u24 2 5 5 3 5 4 0,8

A precisdo descrita na tabela acima indica de forma percentual
a quantidade de notas que ultrapassaram o pardmetro estabelecido para




72

serem consideradas validas. O indice de precisdo médio obtido neste
experimento foi de 0,78 com desvio padréo de 0,25.

Apesar do reduzido nimero de usuérios, este valor demonstrou
a boa qualidade dos conteldos recomendados. Este indice tende a
aumentar de acordo com o aumento do numero de usuérios. Para
verificar isso, foi realizado anteriormente um teste similar com apenas 6
usudrios, onde a precisdo média foi de 0,625 com desvio padréo de 0,14.

5.2.2 Tempo de Processamento

Esta segdo apresenta os testes de tempo de processamento da
técnica proposta, visando medir a escalabilidade do sistema proposto.
Para a realizacdo deste teste foram inseridos 10000 usuarios ficticios no
repositorio e, para cada um deles, foi simulado o acesso a 10 obras
dentre um conjunto de 748 obras.

Para a selecdo das 10 obras acessadas pelos usurios, tentou-se
emular o comportamento dos usuérios reais. Dessa forma, tentou-se
simular a existéncia de autores populares e também levado em conta que
geralmente usuérios tendem a ler um pequeno conjunto de autores.
Sendo assim, os autores mais populares, obviamente, sdo acessados por
mais usudrios. Para emular esse padrdo, o acesso a 10 obras simulado
pelo teste ndo foi totalmente aleatério: Para cada usuario, as seis
primeiras obras foram limitadas a dois autores escolhidos aleatoriamente
pertencentes ao grupo dos 15 autores mais populares do repositério,
sendo 3 acessos para cada um dos dois autores. Em seguida, os quatro
Gltimos acessos sdo aleatdrios dentre todo o conjunto de obras
digitalizadas.

Para viabilizar a realizagdo do teste, foram escolhidos
aleatoriamente 100 dos 10000 usudrios cujos tempos de processamento
das recomendac6es seriam medidos. Para cada um destes usuarios foram
geradas duas listas de recomendacdo, cada uma contendo as 10 obras
mais recomendadas. Uma das listas foi gerada sem o uso da técnica de
agrupamento e outra com o0 uso de agrupamento com limiar de
agrupamento de 0,4. Para fins de comparacdo, foram medidos os tempos
de processamento e também as listas de obras recomendadas. Para estes
testes, foi utilizado um servidor ndo dedicado com processador Intel
Quad-Core Xeon E5405 2GHZ, com 8GB de memodria.

A Figura 4 apresenta os tempos de processamento médio das
recomendacfes com e sem agrupamento. Em média, o tempo de
processamento da recomendacdo sem agrupamento foi de 6,68s, com
desvio padrdo de 0,43s. Com a utilizacdo da técnica de agrupamento
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proposta obteve-se uma media de 3,9s, com desvio padrdo de 2,37s.
Estes resultados mostram que houve um ganho significativo no tempo
de processamento com o uso da técnica de agrupamento. Deve-se notar
aqui o elevado desvio padrdo com o uso do agrupamento, que se deve ao
fato de que alguns usuérios ndo foram incluidos em nenhum grupo (por
ndo alcancarem frequéncia de acesso superior ao limiar de 0,4). Para tais
casos, a FC sem agrupamento é realizada, sem prejudicar o tempo de
processamento, j& que o tempo necessdrio para a recomendacdo serd
igual ao pior caso, como mostra a Figura 4.

Figura 4. Tempos de processamento médio das recomendacdes.
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Ao todo, dos usuarios que foram testados, 63 foram alocados
em grupos, contra 37 que ndo foram. Analisando os resultados apenas
dos que pertenciam a grupos, foi obtida uma média de tempo de
recomendacdo de 2,13s, com desvio padrdo de 0,62s. No total, foram
criados 23 grupos (15 de autores, e 8 de géneros), sendo o maior
contendo 2521 usudrios e 0 menor com 8 usudrios. A média de tamanho
dos grupos foi de 414. Como o teste selecionou aleatoriamente as obras,
ndo hd um comportamento natural dos usuarios de selecionarem um
menor nimero de autores e géneros literarios.

O processo de agrupamento visa reduzir o espa¢o de busca da
FC a fim de obter um tempo de resposta otimizado. Uma caracteristica
negativa deste processo se da pela possivel reducdo da qualidade da
recomendacao.

Para avaliar o impacto na qualidade da recomendacdo da
técnica de agrupamento, foi realizado um estudo comparativo de
qualidade entre duas listas de recomendacdo usando a técnica proposta,
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sendo uma com a utilizacdo da técnica de agrupamento e outra sem. Tais
listas foram comparadas entre si para que pudesse ser avaliado o
percentual de perda de qualidade entre as recomendac¢des. Em todas as
recomendacfes propostas para este teste especifico as listas de
recomendacdo geradas com e sem a técnica de recomendacdo eram
idénticas. Portanto, neste teste realizado, a aplicacdo da técnica de
agrupamento proposta ndo resultou em nenhuma perda de qualidade.
Porém, isto ndo significa que a técnica € livre de perdas de qualidade,
como serd descrito mais adiante.

Tal resultado pode ser justificado devido ao célculo do cosseno
da FC utilizada que define os vizinhos proximos. Nele, usuarios que
tenham altas frequéncias (> 40%) de acesso ao mesmo valor de
metadado terdo alto valor no grau de similaridade entre si. Isto faz com
que a grande maioria dos vizinhos préximos de um determinado usuério
esteja situada nos mesmos grupos que O USUArio em questdo esteja
alocado, tornando desnecessaria a busca por vizinhos préximos em toda
a lista de usuarios cadastrados no sistema.

Outros testes foram realizados que consideravam outros
critérios. Por exemplo, um outro teste realizado visava simular usuérios
reais partido da premissa que usuarios tendem a acessar os conteidos
mais populares. Para isso, 0 acesso as 10 obras a ser simulado para cada
usuario era realizado da seguinte forma: as 5 primeiras obras eram
restritas as obram dos 10 autores mais populares (com mais acessos) da
BD-LB, limitando o escopo a 437 obras. As 5 obras restantes seriam
entdo dentre todas as 748 obras disponiveis. A Figura 5 mostra o
resultado de tal teste. Em média, o tempo de processamento da
recomendacdo sem agrupamento foi de 6,62s, com desvio padrdo de
0,76s; enquanto a recomendacdo com agrupamento obteve uma média
de 5,4s, com desvio padrdo de 1,57s.



Figura 5. Tempos de processamento médio visando a popularidade.
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Vérios outros testes foram realizados, e em alguns deles foram
detectadas perdas na qualidade da recomendacdo. Porém, tais perdas
sempre se limitavam a no méaximo 5 dos 100 pares de listas de
recomendagfes comparadas. Além disso, dentre estas listas comparadas
que estavam diferentes, tais diferencas se limitavam sempre entre as 2
ou 3 Ultimas obras de cada lista. Tal resultado, mesmo no pior dos casos
testados, mostrou que o sistema proposto tem uma perda de qualidade
insignificante perante ao ganho no tempo de processamento alcangado.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho prop6s uma técnica de recomendagdo de
conteldos para repositorios digitais, considerando a existéncia de
metadados que descrevem os contetidos. O objetivo desta técnica €
reduzir o esforco despendido pelo usuério na localizagdo de conteddos
relevantes. Este beneficio foi comprovado via uma avaliagdo empirica.

A técnica proposta analisa valores dos elementos de metadado
dos conteldos acessados pelos usuarios a fim de estimar as suas
preferéncias, agrupé-los corretamente, e formular a recomendagdo. O
objetivo é determinar as preferéncias do usuario a partir dos dados que
descrevem os conteldos acessados anteriormente. O conjunto de
elementos de metadado a ser observado é dependente do dominio do
repositério, permitindo que metadados descritores de objetos de
aprendizagem sejam considerados.

Fazendo uso do registro de valores de metadados para modelar
o perfil de preferéncias dos usuérios, foi possivel criar uma técnica de
agrupamento simples e de baixo custo computacional para auxiliar no
processo de recomendagdo baseado na FC. Tal técnica de agrupamento
desenvolvida se destaca frente as outras pela analise dos registros de
frequéncias de acesso dos usuarios aos valores de metadados adotados e,
em seguida, agrupa os usuarios que possuirem alto valor de frequéncia
de acessos aos mesmos valores de metadados. Como o processo explora
toda a base de dados, seria dispendioso o uso de processamento se tal
etapa fosse realizada a cada recomendacao feita. Ao invés disso, ele é
realizado num horario especifico durante o dia, independentemente da
guantidade de recomendacdes solicitadas no sistema. Como a
modificacdo dos grupos ndo é constante, e uma sensivel diferenca nao
traria grandes impactos num sistema com grande quantidade de
usuarios, ndo ha a necessidade constante de atualizagdo do processo de
agrupamento. Dessa forma, o agrupamento programado permite uma
boa atualizacdo dos grupos de usuarios a serem alocados na base de
dados.

Utilizando a alta frequenta de acessos a metadados como
critério de alocacdo de usudrios, a técnica permitiu que 0S USUarios
identificados como ‘vizinhos proximos’ pela FC estejam, em grande
maioria, alocados no mesmo grupo em que o usuario foco da
recomendacéo se encontra. Com isso, a técnica permitiu que a busca por
usuarios na FC limitasse seu escopo aos usuarios com maiores chances
de terem um perfil semelhante ao do usudrio foco da recomendacao.
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Assim, foi possivel criar um sistema de recomendacdo para RDs com
menor custo computacional e sem perda da qualidade da recomendacéo.

Os resultados dos testes realizados mostraram que 0 sistema
funcionou corretamente e atendeu as expectativas. O teste de stress com
usuarios simulados mostrou que houve uma reducdo significativa no
tempo de processamento da recomendagdo com uma perda de precisdo
dos resultados insignificante (comparada a FC tradicional). Além disso,
0 teste com usuarios reais mostrou que ha uma boa aceitagéo do sistema
proposto, que tende a ser cada vez mais eficiente com o aumento da
guantidade de usuarios cadastrados.

Como trabalhos futuros, pretende-se melhorar o algoritmo,
incluindo o tratamento de casos especiais em que usuarios nao Ssao
alocados em nenhum grupo, além da implementacdo do agrupamento
considerando mais de um metadado. Por exemplo, um grupo que aloca
usudrios com alta frequéncia para os valores de metadados “Machado de
Assis” E “Contos”. Outra proposta para trabalhos futuros seria a
utilizagdo do agrupamento por contexto, onde usuarios cadastrados em
um RD que tenha grande abrangéncia de conteldos possam ser
agrupados com relagdo ao conhecimento e interesse por determinados
contextos disponiveis no RD. Por exemplo, para um RD que abrange os
conhecimentos de uma universidade, os usuarios poderiam ser
agrupados por contexto do estudo, como biologia, matematica, etc.
Além disso, pretende-se fazer uso das ferramentas de Web 2.0, com a
inclusdo de Ontologias e Web Semantica para o calculo de contelidos a
serem recomendados.

Este trabalho resultou em uma publicacdo cientifica entitulada
“Técnica de Recomendacdo Baseada em Metadados para
Repositdrios Digitais Voltados ao Ensino” no SBIE 2013 - XXIV
Simpdsio Brasileiro de Informatica na Educacdo. Este evento possui
Estrato Qualis/fCAPES: B2. Tal publicacdo recebeu o primeiro lugar no
prémio de melhores artigos do SBIE 2013. Em virtude disso, houve
ainda um convite para a submissdo de artigos premiados na RBIE -
Revista Brasileira de Informatica na Educacédo, que sera submetido até a
metade de Abril de 2014.
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