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Resumo

Nos dias de hoje sdo as nossas decisdes e a qualidade destas que nos definem. A
capacidade de tomar decisdes em tempo Util ¢ um desafio a que este trabalho propde

resolver.

Atualmente existem inumeras aplicacdes de software que t€ém como objetivo facilitar a
experiéncia dos utilizadores nos mais diversos campos. Esta tese aborda um software
especifico e como adaptar um sistema de recomendagdes ao mesmo. Este exemplo podera

ser aplicado a outros tipo de software no futuro.

Um software capaz de gerir de tutoriais de forma a poderem ser vistos e avaliados por
outros utilizadores € por si s6 um sistema que podera facilitar e elevar pesquisas a outro
patamar, mas e se a este sofiware fosse acrescentado um sistema de recomendagdo de
tutoriais? E se em vez de o utilizador andar a procura de um tutorial lhe fosse recomendado

um que faca parte do seu perfil?

Neste documento estara descrito um conjunto de pesquisas do que ja foi feito neste campo
bem como as tecnologias existentes. Apds uma avaliacdo cuidada e respetiva discussdo ¢
eleita a tecnologia que podera proporcionar a esta ideia uma solugao viavel. Serd montada
uma arquitetura e com base nesta serd desenvolvida uma solucdo para este problema com

base em varios coeficientes e algoritmos.

Ap6s a finalizagdo deste processo, a avaliagdo serd feita com base na cobertura de dados e
tempo de resposta uma vez que este tipo de recomendacdes devem ser tomada o mais
rapido possivel para que este sistema seja eficiente. Serd também implantando um conjunto
de avaliagdes para que se possa concluir se esta aplicacdo acrescentou valor a esta

aplicagdo

Palavras-Chave: Recomendacao, tutoriais, mahout, sistemas de recomendacao.






Abstract

Nowadays our decisions and the quality of these are what define us. The ability to make

quick decisions is a challenge that I propose to solve.

Currently there are software that aims to facilitate the experience of users in various fields.
This document mentions about a specific software and how it is possible to add a
recommendation system to it. This example can be applied to other types of software in the

future.

A mentoring management software so that they can be seen and evaluated by others is
itself a system that could facilitate and enhance research to another level, but what if this
software was an added tutorials recommendation system? What if instead of walking the

user looking for a tutorial would you recommend one that is part of the profile?

This document will describe a body of research that has already been done in this field as
well as existing technologies. After careful evaluation and its discussion it is chosen which
technology can provide this idea a viable solution architecture based on this a solution is

developed by using various coefficients and algorithms.

After completion of these cases the temporal assessment is made since such
recommendations should be taken as soon as possible for this system to be effective. It will
also be deploying a set of assessments so that it can be concluded if this application added

value to this application.

Keywords: Recommendation, tutorials, mahout, recommender systems.
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1 Introducao

O presente capitulo serve para dar aos leitores uma breve contextualizagdo do problema

e das areas que envolve.

A aplicagdo de gestdo de tutoriais tem uma missdo bem clara: ajudar a fazer e a
perceber aquelas tarefas que ninguém quer fazer. No meio profissional quantas vezes
ndo se repetem sempre as mesmas coisas as pessoas que entram na empresa pela
primeira vez? Empresas com um negocio e um objetivo bem estabelecido t€ém metas
fixas e entregas bem definidas, quando ¢ preciso mais recursos humano ¢ porque had um
crescente de trabalho ou porque ha risco que as metas ndo sejam cumpridas. Dai que
iniciar uma nova pessoa nas suas tarefas €, a curto prazo um desperdicio de dois
recursos, um que entra de novo e o recurso que o tem que acompanhar. Nos dias de hoje
ha que ser competitivos, que mostrar porque se ¢ melhor; ha a necessidade de se utilizar,
de forma inteligente, todos os recursos. Assim surgiu a aplicacdo de gestdo de tutoriais,
para que ndo haja necessidade de despender tempo a dizer sempre as mesmas coisas.
Sendo esta aplicacdo uma inovacdo no seu campo de intervencdo precisa de elementos
novos e capazes, precisa de um sistema de recomendacdo para que se torne cada vez

mais auténomo e eficaz.

Inteligéncia artificial consiste em dotar maquinas com a capacidade de um ser humano
ao nivel da aprendizagem e da tomada de decisdo. Enquanto seres humanos, somos
desde muito novos capazes de captar informagdo do mundo que nos rodeia e com essas
experiéncias somos capazes de tomar decisdes de uma forma ponderada. Com base nas
nossas vivéncias conseguimos distinguir, segundo as nossas premissas, o bem do mal e
com base nisso tomamos acdes para ultrapassar problemas ou atingir 0s nossos

objetivos.

A inteligéncia artificial faz parte dos estudos de Ciéncias da Computagdo e os

programas utilizam a mesma linguagem de sistemas convencionais.

A aprendizagem maquina ¢ um tipo de inteligéncia artificial que fornece aos
computadores a capacidade de aprender, sem serem explicitamente programados com
essa informacdo. Aprendizagem maquina centra-se no desenvolvimento de programas

que podem ensinar-se a crescer ¢ mudar, quando expostos a novos dados. De uma



maneira simplificada ¢ habilitar uma maquina para que possa passar por todo o processo
de aprendizagem que um ser humano passou adquirindo informacdo, guardando e
utilizando para que todo o seu conhecimento possa evoluir e assim ganhar experiéncia

para adquirir novas capacidades de ultrapassar problemas e atingir objetivos [1].

Os sistemas de recomendagdo sdo uma subarea de aprendizagem de maquina (machine
learning) e s@o mecanismos de filtragem de informacdo inteligente que reduzem o
processo de tomada de decisdo para apenas algumas propostas, tornando-se uma parte

integrante da experiéncia do utilizador dentro de algumas das aplicagdes favoritas.

1.1 Estrutura do Documento

Este Documento ¢ composto inicialmente por uma fase introdutéria onde se
disponibiliza o problema e o contexto do que se propde passando de seguida para uma
pesquisa e levantamento do que se tém desenvolvido no ramo de sistemas de
recomendacdo. Apos esta pesquisa, e escolhido a framework, passa-se a arquitetura da
aplicagdo que vém imediatamente antes da descri¢do detalhada de como a solucdo para
este problema foi desenvolvida. Desse desenvolvimento surgem resultados, que serdo
escortinados na ultima sec¢do, a conclusdo, onde também se avalia a qualidade do que

foi atingido.

1.2 Problema

Neste projeto o problema ¢ encarado como uma oportunidade de gerar valor a um
software ja existente. Usando uma aplicagdo ja existente, o desafio passa pela projecdo e
construcdo de um sistema de recomendagdo para habilitar e valorizar o software. A
primeira fase consiste na pesquisa por sofiware existente; apos essa pesquisa ¢ feita uma
avaliagdo para se retirarem as respetivas conclusdes do software encontrado. Apds
finalizagdo desta pesquisa e respetivas conclusdes passa-se para a arquitetura deste
software onde € construido uma solu¢do com base nesta arquitetura idealizada no ponto

4 desenho da solucao.

Com este trabalho pretende-se responder a um conjunto de questdes, tais como:
* Qual o melhor algoritmo para um sistema de recomendacao?
* Qual o algoritmo mais rapido?

* Qual o algoritmo mais eficaz?



* Qual a framework ideal para este sistema?

* Qual o valor acrescentado ao software com este sistema de recomendagao?

1.3 Analise de Valor

Todo o projeto, produto ou servico tem determinado valor para o cliente final. Sdo os

clientes que percecionam o valor de determinado produto ou servigo.

Valor ndo ¢ somente um bem adquirido pelo cliente, mas a diferenga entre os beneficios
e sacrificios, tangiveis ou intangiveis obtidos por determinado produto/servigo. O valor
do software de recomendagdo ¢ um valor que deriva do consumo, no qual o cliente
através da experiéncia com o software, vai conseguir avaliar beneficios funcionais, a
customizacdo, a flexibilidade e a utilidade do produto. Deste modo, uma proposta de
valor bem definida, na qual explicite a quem se destina o produto, qual o cliente alvo, os
beneficios e a razdo de o produto ser Unico, vai permitir ao cliente optar pela empresa

em causa e ndo pela sua concorréncia.

O que se pretende com este sistema de recomendagdo ¢ adicionar valor a aplicagdo e

com isso acrescentar valor para os seus clientes.



2 Contexto e Estado da Arte

Neste capitulo ¢ feita uma analise mais granular do problema bem como uma
contextualizagdo mais profunda das areas envolventes. E também apresentado neste
capitulo o resultado de um conjunto de pesquisas sobre trabalhos ja desenvolvidos e
tecnologias mais usadas. E feita a andlise de valor onde, de uma maneira simples, é
representado todo o valor que este sistema de recomendacdo vai trazer para o software e

seus utilizadores.

2.1 Detalhes sobre o contexto e o problema

Sendo esta aplicagdo um software tendo como principal objetivo auxiliar os utilizadores
na criacdo de tutoriais de apoio a varias plataformas fazia todo o sentido a adocao de um

sistema de recomendacdo para que se pudesse tirar um maior partido da aplicacao.

O principal objetivo com este sistema de recomendacdo passa por criar valor a
aplicag¢do, recomendando aos utilizadores tutoriais que possam ser uteis dentro do seu

ambito de pesquisas tendo sempre em conta pesquisas de outros utilizadores.

Com este software pretende-se aperfeicoar o que ja existe e integrar num sistema que
por si sO ja estd empenhado em facilitar a vida aos utilizadores. A capacidade de
recomendar estd encapsulada em vdrios algoritmos, o objetivo € que sejam
recomendados tutoriais que se aproximem o mais possivel das necessidades reais dos

utilizadores.

A finalidade deste processo de integracdo de um sistema de recomendacdo com o
software j4 existente vai permitir ao utilizador, escolher outros tutoriais que estejam no
ambito da sua pesquisa. E para um melhor entendimento deste sistema de recomendacao
¢ importante que haja alguma contextualizagdo relativamente a inteligéncia artificial,
aprendizagem maquina e sistemas de recomendacdo que serdo abordados nos pontos

seguintes.

Serad criado um conjunto de dados relativamente a intera¢do dos utilizadores com os
tutoriais, nesse documento estara presente trés colunas, identificagdo do utilizador,

identificacdo do tutorial, titulo e forca de ligagdo.



2.1.1 Inteligéncia artificial

A inteligéncia artificial ¢ um ramo da ciéncia da computagdo que se compromete a
desenvolver produtos capazes de tomar decisdes e resolver problemas, ou seja, tornar
um produto idéntico ao pensamento humano capaz, através de varios mecanismos,

aprender e tomar decisdes de uma maneira semelhante a dos humanos.

E uma ciéncia que ja existe hd décadas e que t€ém vindo a ser muito impulsionada com o
grande desenvolvimento da informética e da computacdo, habilitando varios produtos

com esta “inteligéncia” [3].

Os cientistas Hebert Simon e Allen Newell foram os pioneiros em 1950, na 4rea com o
primeiro laboratério na Universidade de Carnegie Mellon. Inicialmente o grande
objetivo era criar maquinas que conseguissem desenvolver tanto atividades simples

como também aquelas atividades extremamente complexas [4].

2.1.2 Aprendizagem maquina

Ha diferentes abordagens de inteligéncia artificial para solucionar uma grande variedade
de problemas. Uma dessas abordagens ¢ a aprendizagem maquina, uma das areas mais

relevantes dentro da inteligéncia artificial.

Os algoritmos de aprendizagem maquina procuram padrdes dentro de um conjunto de
dados. Esses algoritmos existem hé bastante tempo[23], mas s6 nos ultimos anos € que
comegou a existir uma enorme quantidade de dados gragas a informatizacdo em massa e
principalmente a Internet, capazes de fornecer a estes algoritmos dados significativos

para que se possa tirar mais e melhores conclusdes dos mesmos.

Esta area de inteligéncia artificial s6 comegou a ganhar algum relevo pelos fatores
enumerados acima — informatiza¢do dos dados e Internet — uma vez que sem esses
dados a capacidade de recomendar algo seria muito complicada. Se ndo houvesse uma
plataforma capaz de registar as compras, vendas e ofertas de determinados artigos por
utilizador os sistemas de recomendacdo ndo seriam eficazes uma vez que ndo teriam

termos de comparacao. [5]



2.1.3 Sistema de Recomendac¢ao

Os sistemas de recomendag@o sdo uma subarea de aprendizagem de maquina (machine
learning) e sdo mecanismos de filtragem de informagdes inteligentes que reduzem o
processo de tomada de decisOes para apenas algumas propostas, tornando-se uma parte
integrante da experiéncia do utilizador dentro de algumas das suas plataformas
favoritas. Podem ser recomendados itens diversos como por exemplo livros,

investimentos ou viagens.

E amplamente utilizado como uma estratégia de marketing, ja que ao recomendar
produtos que estejam alinhados ao interesse do utilizador, ¢ mais provavel que ele
venha adquirir esse produto. Podemos ver estes sistemas em plataformas bem
conhecidas e bem-sucedidas. Como seria se a Netflix ndo recomendasse filmes para
assistir, ou a Amazon ndo oferecesse produtos alternativos para comprar? E sobre as
ligagdes recomendadas no Facebook e LinkedIn, ou recomendacdes de noticias no
Yahoo? Nenhum destes sites tinham o sucesso que tém agora se ndo tivessem um

sistema de recomendacdo implementado. [2]

E possivel fazer recomendagdes comparando as preferéncias de um utilizador ou um
grupo de utilizadores. E também possivel fazer recomendagdes através de itens com

caracteristicas idénticas aos que o utilizador j4 demonstrou interesse no passado.

Os sistemas de recomendagdo podem ser classificados basicamente em trés categorias:

* Baseada em conteido — Recomenda ao utilizador produtos que sejam
semelhantes ao que ele preferia no passado. A recomendacgdo ¢ feita a partir de
etiquetas ou classificadores que os produtos contenham e a partir destas
podemos recomendar produtos que tenham as mesmas etiquetas ou
classificadores. Por exemplo uma pessoa que compre o livro “The Java
Programming Language” certamente também estard interessada em livros de
programacao orientada a objetos e a livros cuja a linguagem de programacao
seja Java.

* Filtragem Colaborativa — Consiste em recomendagao de itens que pessoas com
o gosto semelhante preferiram no passado. Para isso utiliza-se toda a vizinhanga
do utilizador com a seguinte premissa “Se um utilizador A gostou do produto X
e Y e o utilizador B gostou do produto X existe uma grande probabilidade de o

utilizador B também goste do produto Y.



* Sistemas Hibridos — Como o proprio nome indica esta abordagem consiste em
utilizar as vantagens dos dois sistemas acima descritos reduzindo assim a

desvantagem de cada um deles complementando-se.

2.1.4 Medidas de avaliacio

Embora exista um capitulo dedicado a avaliagdo destes sistemas existe uma necessidade
de uma pequena contextualizacdo do que existe no campo da avaliagdo de sistemas de
recomendacdo. Uma forma eficaz para a avaliagdo de sistemas de recomendagdo ¢
através da comparagdo das predicdes realizadas com as respetivas avaliacdes reais de

utilizadores para as instancias preditas.

A obtencdo de medidas para medir o desempenho de um sistema de recomendacao antes
da utilizagdo ¢ fundamental para verificar se as recomendacdes se enquadram no
objetivo da solucdo. De seguida sdo apresentadas quatro das principais métricas
utilizadas na avaliacao de sistemas de recomendacao:

* Precisdo (Precision)

* Recuperacao (Recall)

* Medida F1 (F1 Measure)

Precision
It s\\w
Recall & \N &\\\
dorumerts All possible documents

Figura 1 - Esquema exemplificativo de precision e recall

No esquema da figura 1, onde pode-se observar a precision e o recall antes de

passarmos para as respectivas formulas.

|{relevant documents} N {retrieved documents}|

recision =
P |{retrieved documents}|
Figura 2 - Formula de Preciséo

Na figura 2 esta representada a formula da qual se obtém a precisdo. Resulta da divisdao

da unido dos documentos relevantes com a lista de documentos produzidos por um



mecanismo de pesquisa com a lista de documentos produzidos por um mecanismo de

pesquisa. [24]

|{relevant documents} N {retrieved documents}|
recall =

|{relevant documents}|

Figura 3 - Formula de Recuperagdo

Na figura 3 esta representada a férmula da qual se obtém a recall. Resulta da divisdo da
unido dos documentos relevantes com a lista de documentos produzidos por um

mecanismo de pesquisa com os documentos relevantes. [24]

recision - recall
F=2.2

precision + recall

Figura 4 - Formula de Medida F1

Na figura 4 esta ilustrada a formula de F/ Measure que ¢ o resultado do calculo de

Precision e Recall.

2.2 Analise de valor

Neste seccdo serd apresentada a andlise de valor bem como o modelo de Canvas deste

negocio.

O software de recomendagdo proposto nesta tese ¢ uma ferramenta que pretende
melhorar a qualidade do servico do sofiware em que se insere. Para isso vai
implementar um conjunto de regras e premissas que possam ser Uteis aos utilizadores
deste software recomendando tutoriais dentro do seu ambito de pesquisa. Na proposta
desta solugdo tivemos em conta as seguintes defini¢des:

* Valor — Que ¢ basicamente o que o cliente recebe ao adquirir o nosso produto.

¢ Valor percebido — E definido como a percegdo do cliente de custo-beneficio de

um produto ou servigo.

Assim conseguimos entender a importancia da defini¢do de valor de qualquer tipo
negdcio. Para se ter sucesso num negocio, deve-se conhecer os seus contornos e

limitacdes para que se possam ultrapassar. Deve estar muito bem definido o que o



cliente terd com a aquisi¢do do negdcio e as mais valias que deverd recolher face aos

negocios disponiveis no mercado.

2.2.1 Valor

Uma vez que este sistema de recomendagao ira ser utilizado especificamente para este
software, os utilizadores que irdo usar este sistema de recomendacdo serdo Unica e
exclusivamente os utilizadores do proprio software onde o sistema de recomendacio

estara inserido

O sistema de recomendagdo a implementar acrescentara valor a aplicagdo e por isso
acrescentard também valor aos clientes. Apds a visualizacdo de um determinado tutorial
de uma determinada &rea, este soffware terd a capacidade de recomendar a este
utilizador outros tutoriais capazes de satisfazer as suas necessidades. O objetivo esta
bem claro nesta fase do projeto, pretendendo-se, assim, a satisfacdo do cliente no uso
desta aplicagdo. Para isso existe a necessidade de implementagdo de uma componente

de inteligéncia artificial para um resultado mais eficaz e mais rapido.

E possivel identificar uma relagdo negocio-cliente da aplicagdo onde o software de
gestdo de tutoriais ¢ claramente o negdcio uma vez que disponibiliza a ferramenta para
uso dos seus clientes. Os seus clientes serdo os utilizadores do sofiware uma vez que

serdo eles a tirar o usufruto desta aplicagdo.

Nesta andlise de valor podemos identificar alguns tipos de valor atingidos com este

sistema de recomendacdo na aplicacdo tais como a inovagao, usabilidade e agilidade.

2.2.2 Possiveis cenarios de negdcio

Apesar do objetivo principal deste sistema de recomendacdo ser a aplicagcdo direta de
um sistema de recomendacdo, ndo impossibilita que no futuro ndo se possa integrar em
outros sistemas do género. O sistema de recomendagdo podera ser integrado em quase
todos os sistemas existentes porque em todos eles ha decisdes a tomar, e havendo
decisdes, ha uma utilidade das recomendagdes para que se possa atingir um determinado

objetivo mais facil e rapidamente.

Nao invalida a aplicacdo de um modelo de negdcio neste sistema de recomendacgdo. No

moddulo de competéncias de analise de valor foi estudado o processo de negociagdo Win



Win que segundo Jo Joy[25] as partes envolvidas deverdo ter em conta os

procedimentos seguintes:

Definir claramente as expetativas e objetivos;
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A. Definir claramente as expetativas e objetivos. Neste ponto € necessario saber
aquilo que se pretende, se se estd a projetar um sistema, ¢ fundamental conhecer
o minimo para o poder passar da idealizacdo para a realizagdo. Pretende-se,
desse modo, um sistema de recomendacdo eficiente capaz de satisfazer o
utilizador;

B. Identificar pontos indiscutiveis. Como indiscutivel tem-se o objetivo, o
sistema de recomendacdo etambém o prazo de entrega que foi definido
inicialmente;

C. Prever contra-ofertas que possa fazer ou receber. A medida que o
desenvolvimento vai ocorrendo ¢ normal que haja alguns imprevistos e ¢ neste
ponto que se pode discutir esses imprevistos. Se o cliente quiser outro tipo de
funcionalidade tais como, moédulo de estatistica de recomendados serd
negociado mais tempo para o satisfazer.

D. Conhecer todos os pormenores e todos os assuntos envolvidos. Neste ponto ¢
preciso ter acesso a todos os dados relativamente ao software e aos seus
utilizadores uma vez que estes mesmos dados serdo o ponto de criacdo para
elaborar o conjunto de dados;

E. Antecipar o que a outra parte deseja. Por vezes, devido a falta de algum
conhecimento técnico do cliente, € preciso prever o que a outra parte pretende.
Neste caso em concreto ndo houve muita dificuldade porque os objetivos foram
discutidos em conjunto;

F. Decidir qual ¢ o maximo / minimo que vai receber ou dar. No inicio deste
projeto, € mesmo durante o mesmo, foi sempre definido o minimo exigido, que
era o sistema de recomendag¢do, bem como o méaximo esperado, que seria o
proprio sistema de recomendacdo bem como a interligagdo entre os sistemas;

G. Estar preparado para explicar o porqué desse maximo / minimo que vai
receber ou dar. Este ponto vai estar explicado no final deste relatério com um

capitulo exclusivo;



O ponto A e B foram definidos no inicio deste projeto. O ponto C, D e E, embora se

conhecesse quase todo na totalidade, existia algumas variaveis que podiam alterar-se no

desenvolvimento do projeto ficando assim definido na conclusdo do mesmo. O ponto F

e G E que tinha como finalidade a comparacdo dos resultados obtidos com os resultados

esperados, conclusdo essa que foi obtida aquando a elaboragao deste documento.

2.2.3 Modelo de Canvas

Na figura seguinte esta representado o modelo de Canvas para este negocio.

Key Partner Key Activity Key Proposition Customer Custumers
I romr—— ~ Relationships Segments
. - /" Desenvolvimento
. Empresa Software software R S eEisaszazazazas _
eemraraeaeaenes ' J— . e , Empresa de Software
B s Manutengéo e A Desenvolvimento L v
ISEP Software e N B Rt L e L
................ [P Costumizacio /! . ™
" Evolugdono ¢ ‘ Actu:hz;c:ao do \ Empresas g:lom ;
/ desenvolimentodo | | | T b E T e Nevbtcsntimsted
sistemade |
recomendagdo . Flexibilidade
Key Resources /" Utilidade para 0s Chanels
T utilizadores T
Computadores | || T Internet
) pcengas de Software T
\lRecursos Humanos‘ Empresas com o
e Software
Sevidores . || ||
Cost Struture Revenue Streams
Desenvolvimento Méo de Obra ' Venda do Sistema de recomendagéo )

Figura 5 —Modelo de Canvas

2.2.4 De que forma pode analisar/modelar e/ou quantificar a criacio de valor

Existem vérias formas para se analisar e quantificar a criacdo de valor. A mais

rudimentar e mais simples serd a satisfacdo do cliente com um simples inquérito

sabendo se a qualidade de sofiware melhorou, piorou ou manteve-se na perspetiva de
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utilizador. Nesta abordagem podemos considerar a quantidades de “cliques” que o
utilizador fez até conseguir encontrar um tutorial que correspondesse as suas

expetativas.

Uma outra forma de analisar e quantificar a cria¢do de valor seria, por exemplo, a teoria
de Analise Hierdrquica de Processos (AHP) desenvolvida por Thomas Saaty. Dos
métodos multicritérios, o método de AHP ¢ o mais popular. A vantagem principal do
AHP ¢ a facilidade inerente ao método de manipular fatores intangiveis, fatores esses
determinantes no processo de decisdes. Também os cdlculos matemadticos sdo mais
simplificados e compreensiveis, fazendo desta técnica ideal para ser empregada em
processos de avaliacdo. Segundo Thomas Saaty[22], a aplicacdo da AHP ¢ divida em
trés passos:

* 1°) Representar um problema através de uma estrutura hierarquica, onde o
primeiro nivel da hierarquia representa o objetivo, seguindo de critérios,
subcritérios nos niveis intermediarios e, finalmente, as alternativas disponiveis;

* 2° Fazer comparagdo par a par;

* 3% Derivar a prioridade ou valor de preferéncia para as alternativas.

Enunciado do problema

Critérios

Subcritérios

4 L

O 0O 0o o 0O

Alternativas julgadas
segundo os subcritérios

Figura 6 - Analise Hierarquica de Processos
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2.3 Estado da Arte (Em solucoes/abordagens existentes)

No inicio dos anos 90, quando a Internet passou a ser utilizada de forma massiva como
fonte de informacgdo, essa mesma informagdo comegou a crescer de uma forma
exponencial criando um problema que ndo existia até a data, enorme quantidade de

informagdo que precisava de enderecamento.

Em muitos sites que apresentam uma grande variedade de contetidos (como artigos,
noticias, ou itens de compra) descobriu-se que os utilizadores tinham dificuldades em
encontrar itens do seu interesse. Os sistemas de recomendac¢do segundo Resnick e
Varian, ajudam os utilizadores a limitar a sua pesquisa através do fornecimento de uma
lista de itens que pode interessar a um utilizador especifico. Diferentes abordagens
foram sugeridas para fornecer recomendagdes significativas para os utilizadores.
Abordagens provenientes do campo de recuperacdo de informacgdo dependem do
conteudo dos itens (como descricdo, categoria, titulo, autor) e, portanto, sdo conhecidas
como recomendacdes baseadas em conteudo segundo Mooney e Roy. Estes métodos
utilizam alguns pontos de semelhanca para combinar itens com base no seu conteudo.
Segundo esses pontos, uma lista de itens semelhantes aos do utilizador selecionado

anteriormente pode ser fornecida.

Sistemas de recomendagdo baseadas no conhecimento segundo Burke, representando
um passo mais longe, usando conhecimento mais profundo sobre o utilizador e o seu
dominio. Em particular, o utilizador ¢ capaz de introduzir informacao explicita sobre as
suas preferéncias. Assim, por exemplo, o utilizador pode especificar o interesse em
livros de recomendagdo em linguagem Java, e o sistema pode sugerir o livro “Mahout in

Action”.

Outra possibilidade ¢ evitar o uso de informacdes sobre o contetido, mas sim usar o
historico de dados recolhidos de outros utilizadores. Estes métodos sdo amplamente

conhecido como filtragem colaborativa segundo Resnick.

Finalmente, alguns sistemas tentam criar modelos hibridos que combinam filtragem
colaborativa e recomendagdes baseadas em contetdo segundo Balabanovic e Shoham,

1997 e mais tarde por Burke, 2002[27].
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2.3.1 Casos Estudados

O GroupLens, laboratdrio de pesquisa de interagdo maquina homem, usou a filtragem
colaborativa para filtrar artigos que pudessem ser interessantes para um determinado
utilizador. Para isso o utilizador apenas tinha que fazer avaliacdes de artigos do seu
interesse. As combinag¢oes do resultado das avaliagdes de um utilizador com outro eram

capazes de fornecer resultados personalizados [6].

A investigacdo sobre estes algoritmos de recomendacdo ganhou outra importancia
quando a Netflix langou o prémio Netflix para melhorar o sistema de recomendacdo que
¢ usado internamente. O objetivo era bastante simples, a constru¢do de um algoritmo
capaz de ultrapassar o atual para isso tinha que passar nos testes offline por 10%. E
devido ao elevado valor do prémio para que o conseguisse (um milhdo de délares) levou
a que estes sistemas passassem para outro patamar devido a importancia que tém nos

nossos dias [6].

Uma das abordagens possiveis para aumentar a precisdo da previsdo ¢ através de
fun¢des de similaridade. As fun¢des de similaridade sdo utilizadas em sistemas de
recomendacdo para combinar e tratar um conjunto elevado de dados e representar esse
mesmo conjunto num unico valor representativo a semelhanca de dois utilizadores

acerca de um unico item [7].

Num determinado estudo verificou-se que quase metade dos seus dados eram
conhecidos mas que pouco mais de metade destes dados possuiam informagdo sobre
testes/treino. E por isso de esperar que algumas organiza¢des nio exponham os seus
dados fazendo assim uma exposicdo detalhada de como estes dados foram usados,

tornando assim alguns dos testes invidveis como era de esperar [8].

2.3.2 Medidas de Similaridade

A medida de similaridades ¢ uma funcdo que quantifica a semelhanga entre dois
objetos. Nao existe uma defini¢cdo tnica de medidas de similaridade. No entanto, os
resultados da similaridade avaliam-se quando se obtém grandes valores para objetos

similares e valores zero ou negativos para objetos diferentes.

Existem varias medidas de similaridade para usar neste estudo [9]:

14



233

Distancia Euclidiana: uma maneira simples para determinar a similaridade ¢
calcular a distancia euclidiana entre dois objetos de dados [15];

Distancia Minkowski;

Similaridade de coseno ou L2 Norm, medida como o angulo entre os dois
vetores. [15];

Correlagdo de Spearman, que se trata de uma medida de correlagdo ndo-
paramétrica, ou seja, avalia uma funcdo mondtona arbitrdria que pode ser a
descrigdo da relagdo entre duas variaveis [26];

Coeficiente de Tanimoto — ¢ um coeficiente de relagdo entre o tamanho da
intersecdo entre os itens de dois utilizadores para um total de preferéncia dos
utilizadores [13];

Similaridade de Log Likelihood — ¢ muito idéntico ao Tanimoto uma vez que
também se foca na interse¢do entre a preferéncia de dois utilizadores mas ao
contrario questiona-se sobre qudo improvavel ¢ que estes dois utilizadores nao
estdo tendo a interse¢do dos itens preferidos [13];

Correlagdo de Pearson — mede o grau da correlagdo entre duas variaveis de

escala métrica [14];

Métricas

A obtencdo de métricas para medir o desempenho de um sistema de recomendacgdo

antes da utilizacdo ¢ fundamental para verificar se as recomendagdes se enquadram no

objetivo da solucdo. As principais métricas sao:

Precisdo (Precision): A precisdo de um sistema indica a quantidade de itens
recomendados que sdo do interesse do utilizador em relacdo ao conjunto de
todos os itens que lhe sdo recomendados. Indica também quanto uma predicao se
aproxima da avalia¢do real do utilizador;

Recuperagdo (Recall): O indice de recuperagdo indica a quantidade de itens de
interesse do utilizador que aparecem na lista de recomendagdes;

Cobertura (Coverage): A cobertura ¢ a propor¢ao de itens que sdo passiveis de
serem recomendados em relacdo ao conjunto de todos os itens conhecidos pelo
sistema de recomendacao;

F-measure: Esta ¢ uma métrica que combina a precisdo (precision) e a

recuperagao (recall).
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2.3.4 Sumario

Em suma, como se pode verificar, ja existe alguma informacdo sobre a aplicacdo de
sistemas de recomendacdo, o seu uso € manipulagdo de dados. Embora existam muitos
estudos neste campo a conclusdo que se pode retirar, através de varios artigos lidos, ¢ a
inexisténcia de muitos sistemas de recomendacdo de codigo aberto e com dados
conhecidos existindo apenas a descricdo de uma forma pormenorizada e alguns detalhes

de como foi implementado.

Existe também nestes artigos uma forte vertente de avaliagdo do resultado usando
sobretudo casos de treino/testes dividindo a fonte de dados e treinando o algoritmo para

obter resultados concretos.

2.4 Estado da arte tecnologico

Os sistemas de recomendagdo ja existem had alguns anos e tém ganho alguma
notoriedade nesta ultima década devido aos inumeros usos que podemos dar a estes

sistemas.

Nesta fase inicial de pesquisa para encontrar o software que ird de encontro as
necessidades, foi feita uma pesquisa sobre o software existente dando sempre
preferéncia por sistemas de codigo aberto para que fosse possivel adaptar parte das
bibliotecas para otimizar o sistema. Optou-se por fazer um estudo mais aprofundado do
Apache Mahout, GraphLab, LensKit, MyMedialite e EasyRec bom como uma

contextualizacdo da base de dados usada.

2.4.1 GraphLab

O GraphLab, baseado em C++, foi criado na Universidade de Carnegie Mellon em 2009

e ¢ caracterizado pela capacidade de computagdo paralela iterativa.

GraphLab ¢ uma estrutura de aprendizagem extensivel que permite que programadores
sejam capazes de desenvolver e construir mais facilmente aplicagdes e servigos
inteligentes de grande escala. Inclui para isso estruturas distribuidas de dados e
bibliotecas ricas para a transformacdo e manipulacio de dados, ferramentas de
aprendizado de méaquina orientados para tarefas escaldveis para criar, avaliar e melhorar

os modelos de aprendizado.
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GraphLab possui varias carateristicas em que as mais relevantes sao:

Capacidade de criar modelos sofisticados

Inteligéncia baseada em tarefas

Capacidade de interagir com uma capacidade enorme de dados
Capacidade de explicar facilmente o resultado dos seus dados

Capacidade de estender a API (Application Programming Interface)

Como foi referido nos pontos anteriores, a capacidade de estender a API ¢ sem dlvida

um ponto forte deste sofiware para além disso, esta API ¢ projetada para ser facil de

usar para iniciantes, mas suficientemente flexivel para os utilizadores de dados

especializados [10].

GraphLab oferece um grande conjunto de modulos capazes de satisfazer as

necessidades da maioria dos utilizadores tais como:

2.4.2

Recommender - Construgao de sistemas de recomendacao;

Data matching - Capacidade de encontrar itens semelhantes;

Deep learning - Construir e treinar redes profundas;

Graph analysis - Capacidade de examinar graficos para encontrar comunidades
escondidas;

Sentiment analysis - Aprendizagem em foruns, revisdes nos Media;

Frequent pattern mining - Extrair conjuntos frequentes a partir de dados de
registo de eventos;

Churn prediction - Previsdo que tipo de produtos o utilizador poderd comprar;
Image analysis with deep learning - Constru¢do de modelos de rede;

Regression - Realizar andlise de regressdo usando modelos lineares ou arvores
de regressao;

Classification - Classificagdo por meio de regressao logistica, impulsionada por
arvores de decisdo, suportar maquinas de vetores, ou redes neurais;

Nearest neighbors - Definir e objetos de consulta com base no recurso de

similaridade.

Apache Mahout

Apache Mahout ¢ um projeto da fundacdo Apache Software e ¢ implementado sob o

Apache Hadoop. E também usado para criar implementagdes de algoritmos de
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aprendizado de maquina escalaveis e distribuidas que estdo focados nas areas de

clustering, classificagdo e filtragem colaborativa para encontrar pontos em comum em

grandes grupos de dados ou para marcacdo de grandes volumes de conteudo web tais

como:[11]

Filtragem colaborativa - Analisa o comportamento do utilizador e faz
recomendacdes de produtos;

Clustering - Leva itens de uma determinada classe (tais como paginas web ou
artigos de jornal) e organiza-os em grupos que ocorrem naturalmente, de tal
forma que os itens pertencentes a um mesmo grupo sdo semelhantes entre si;
Classificacdo - Aprende com categorizacdes existentes e, em seguida, atribui

itens ndo classificados para a categoria melhor.

Mahout contém bibliotecas Java para algoritmos matematicos comuns e operagdes

focada em estatisticas e algebra linear, bem como cole¢des de Java primitivos. Apache

Mahout suporta os seguintes algoritmos de medida de similaridade [12]:

Similaridade da distancia euclidiana;
Similaridade City-bloc;

Similaridade coseno;

Similaridade da correlagdao de Pearson;
Similaridade da correlagdo de Spearman;
Coeficiete de similaridade Tanimoto;

Similaridade de Log likelihood.

Este software foca-se, sobretudo, em aprendizagem de mdaquina e este projeto visa

tornar uma ferramenta poderosa para a construcdo de aplicagdes inteligentes de uma

maneira facil o mais rapidamente possivel.

O Mahout ¢ escalavel ao nivel:
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Grandes conjuntos de dados - os algoritmos bésicos sdo implementados em
grandes sistemas escaldveis e distribuidos;

Suportar diferentes casos de negocios - distribuido sob Apache Software
License;

comunidade escaldvel - hd uma grande comunidade para facilitar as discussdes

sobre o projeto e seus potenciais casos de uso.



2.4.3 EasyRec

EasyRec ¢ um sistema de recomendacao de codigo aberto de facil manuseamento capaz
de recomendacdes de alta qualidade para qualquer sife com necessidades de
personalizacdo. O acesso a este sistema € fornecido através de servigos Web, garantindo

uma integracao facil e rapida.

Umas das carateristicas mais importantes deste soffware ¢ um conjunto de estatisticas
de uso e outros negocios de informacgdes relevantes apresentadas por meio de uma
interface de administracdo e gestdo. Para além disso o administrador do sistema
EasyRec ¢ suportado por uma variedade de fun¢des de administragdo e configuragdo,

incluindo a importacdo manual ou adaptag¢do de regras de negocios.

EasyRec oferece também um conjunto de servigos de personalizacdo tais como:
* Recomendagdes despersonalizado — Os outros utilizadores também
compraram/visualizaram,;
* Recomendagdo personalizada de acordo com as preferéncias individuais;
* Rankings como “top itens comprados”, “top mais vistos”, etc.;
* Agrupamento manual dos itens;

* Usando tipos de itens (livro, dvd’s, MP3) nas recomendagdes especificas do

tipo.

2.44 MyMedialLitle

E uma biblioteca documentada bastante leve de algoritmos de recomendagio. A
semelhanca dos anterior ¢ também um software de codigo aberto que pode ser usado e
distribuido sob os termos da GNU (General Public License). Esta biblioteca explora
dois cenarios na filtragem colaborativa tais como [20]:
* Predi¢do de classificagdo (como por exemplo as avaliagdes por estrelas que
existem em alguns sitios na internet);

* Previsdo com base em cliques de utilizadores.

O MyMediaLitle tem a disposi¢@o varios métodos de recomendagao [21]:
* Inclui rotinas de avaliag¢do para previsao e classificagdo;
* Portabilidade: Escrito em C #, para a plataforma .NET;

* Serializacdo: salvar e recarregar modelos de recomendagao;
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* Atualizac¢des incrementais em tempo real para muitas recomendagoes;

* Diversificacdo baseada em atributo de listas de recomendacao.

2.4.5 LensKit

LensKit ¢ um software de codigo aberto Java que fornece um conjunto de algoritmos
basicos, desenvolvido principalmente por pesquisadores da Universidade do Estado de
Texas e GroupLens Research na Universidade de Minnesota, com a contribuigdo por
varias pessoas a volta do mundo. E apoiada por algumas organizagdes e esta disponivel

também sob os termos da GNU.

2.4.6 MongoDB

De uma forma muito resumida e sucinta para contextualizagdo MongoDB ¢ uma
aplicagdo de codigo aberto que ao contrario das bases de dados mais utilizadas nao ¢
orientada a objetos. Escrita em linguagem de programagdo C++ ¢ orientada a
documentos facilitando o agrupamento de informacdo, abrindo portas a muitas
aplicagdes que até aqui ndo tinham sido conseguidas por bases de dados relacionais

[18].

2.5 Avaliacao de solucoes

Uma grandeza a ser testada serd o tempo. O tempo nos dias de hoje poderad ser a
grandeza com maior impacto. Neste momento as empresas nao querem sé solugoes,
querem as solugdes em tempo util. Para se tratar e analisar um conjunto significativo de
dados e dar resposta, ¢ preciso otimizar o mais possivel o soffware para que se obtenha
uma resposta em tempo Util para ajudar o utilizador nas suas pesquisas. Para isso vamos

utilizar as medidas do tempo para garantir uma maior satisfacao do utilizador.

Para se verificar que o sistema de recomendagdo estd a devolver os resultados
pretendidos ¢ necessario fazer uma avaliagdo do mesmo. Para ter mesmo a certeza da
qualidade dos dados seria necessario fazer testes com utilizadores reais. No entanto,
para termos uma avaliacdo aproximada podemos recorrer a testes de validagdo cruzada
que consiste em retirar uma amostra do nosso conjunto de dados e colocar num ficheiro
a parte e gerar um novo conjunto de dados para cada utilizador sem essa amostra. Com
isto pretende-se avaliar a capacidade que o sistema de recomendacdo tem em obter da

amostra que foi retirada. A obten¢do de métricas para medir o desempenho de um
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sistema de recomendacdo antes da utilizagdo ¢ fundamental para verificar se as
recomendacdes se enquadram no objetivo da solucdo. As métricas que foram utilizadas
sdo:

* Precisdo (Precision);

* Recuperacao (Recall;

e F-measure.

2.6 Sumario

Um sistema de recomendacdo tem que ter a capacidade para aumentar a utilidade do

produto num longo prazo.

Tabela 1 - Frameworks de recomendacgido

Nome Licenca Linguagem Tipo

CofiRank MPL C++ Filtragem Colaborativa
EasyRec GPL v2 Java Recomendacgao

GraphLab Apache 2.0 C++ Computagao de alta performance
Lenskit LGPL v2.1 Java Recomendacao

Mahout Apache 2.0 Java General ML

MyMedialLitle GPL Ct#/Java Recomendacgao

Como se pode ver na tabela 1, parcialmente retirada do livro “Recommendation System
in Software Engineering” existe uma quantidade significativa de software de
recomendagdo. Nesta tabela s6 contém as mais importantes. A frente de cada sistema

pode-se ver a informagao relativamente a sua licenca, linguagem e tipo.

Embora existam mais sistemas de recomendacdo do que os enumerados acima, grande
parte dos sistemas ndo foram considerados para analise dada a sua fraca documentacao.
Versdes recentes, a pouca estabilidade e em alguns casos com linguagens de

programacao fora da zona de conforto.
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Vai-se usar a comparagdo usada no artigo [8] para tentar demonstrar o comportamento
de algumas destas frameworks. Neste exemplo o autor comparou as frameworks

Mahout, Lenskit e 0o MyMediaLite.

Foi usado o dataset do Movielens 100k para correr a avaliacdo em cada algoritmo, em
baixo estdo representados os resultados para as diferentes métricas utilizadas na
avalia¢do do autor em que nas colunas as iniciais correspondem:

* AM = Apache Mahout;

* LK = Lenskit;

* MML = MyMediaLite;

* gl=global;

* pu = por utilizador;

* cv =validacao cruzada;

e RT =racio.

E por cada linha estdo presentes as iniciais correspondentes:
* UB = baseada em utilizadores;
* Pea = Correlacao de Pearson,;
* Cos = semelhanca de coseno;

e B = baseado no item.
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Figura 7 - Tabela de tempos [8]

Podemos observar na figura 7 como diferem os tempos em cada algoritmo. O
MyMedialLite parece ser geralmente um pouco mais lento do que os restantes. De notar
que todas as experiéncias foram realizadas em dois terminais de trabalho idénticos
executando Linux Fedora. O MyMediaLite como ¢ escrito em C # foi executado usando

o framework Mono [8].

©  AM LK MMLOAM LK MML AM LK MML AM LK MML AM LK MML AM LK MML AM LK MML AM LK MML AM LK MML AM LK MML AM LK MML AM LK MML
RPN RPN RPN TI TI TI UT UT UT RPNAPNAPN TI TI TI UT UT UT RPNRPNRPN TI TI TI UT UT UT RPNRPNRPN TI TI T UT UT UT
g9 d ¢ o o o o o o popuopopuopopopopopogddogogogddd ulwpupununupuvun;pu

uCVCVCVQ%CVCVCVWﬁCVCVCVCVWWnﬂﬂﬂﬂﬂﬂnﬂﬂﬂﬂﬂﬂnﬂ rt

Figura 8 - Tabela de coberturas [§]

Quando se trata de catalogar cobertura, ou seja, a fragdo de itens no conjunto de treino
que esta realmente a ser recomendado, vemos novamente os trés tém desempenhos
diferentes. Mahout e MyMediaLite parecem ter problemas em conseguir uma elevada

cobertura (nota: cor azul indica baixa cobertura) [8].
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Com estes dados que vém do trabalho documentado num artigo com o titulo acima
descrito podemos a partida descartar o MyMediaLite devido com as suas limitacdes ao

nivel de cobertura de e desempenho em relagdo os outros dois.

Tanto o Mahout como o Graphlab sdo dos sistemas com mais documentacdo e féruns
para esclarecimento de duvidas. Embora EasyRec forne¢a um servigo muito viavel e
muito bom com um moddulo de estatistica muito completo, carece um bocado de
documentacdo o que me levou a abandonar este sistema de recomendagdo deixando a

minha decisdo final entre o0 Mahout e o GraphLab.

As grandes vantagens do Mahout ¢ o facto de ser escalavel, ter uma licenca Apache,
uma grande e boa comunidade de apoio e uma boa documentacdo. Mas um dos aspetos
que mais pesaram nesta decisdo foi mesmo o modulo de avaliagdo, que ¢ capaz de
avaliar uma configuracdo diferente do mesmo algoritmo, para isso s6 precisamos de

atualizar o pardmetro e correr novamente o nosso sistema.

E sdo por estas razdes que optei por usar o Apache Mahout para desenvolver este
sistema de recomendacdo, o que ndo me impede no futuro de adaptar o outro sistema e

de tirar as minhas proprias conclusdes.

A avaliacdo €, também parte importante deste projeto, toma contornos muito relevantes
neste tipo de sistema pois ¢ através deles que podemos concluir o sucesso do nosso
sistema de recomendacdo. Devido a aplicacdo ndo ter uma base de dados com a
quantidade de dados ideal para este tipo de recomendacdo, por ser uma aplicacdo
relativamente recente, vai ser necessario injetar mais dados para que se possa obter
resultados mais expressivos e para que os métodos de avaliagdo sejam capazes de obter

resultados aceitaveis.
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3 Desenho

Neste capitulo ¢ descrito o design usado para desenvolver a nossa solucdo. Foi a

arquitetura desenhada no inicio deste projeto.

3.1 Arquitetura

Neste ponto vai estar demonstrado a arquitetura do nosso sistema. Aqui estdo patentes

as pegas que compdem o sistema.

Figura 9 - Diagrama de componentes inicial

Na figura acima esta representado o diagrama de componentes simplificado de como

vao funcionar e interagir todas a pecas do nosso sistema de recomendagao.

Apds a interagdo dos utilizadores a aplicacdo vai recolher toda a informacdo
relativamente a todos os utilizadores; apos essa recolha o sistema vai manipular os
dados ajustando-os aos parametros de entrada do sistema de recomendacdo. De seguida
¢ enviado ao sistema de recomendagdo o nosso conjunto de dados e ¢ neste ponto que
vai estar concentrado a maior parte do esfor¢o; ¢ aqui que se vai aplicar todas as
métricas e calculos. O motor do nosso sistema de recomendacao estard situado no
servidor de Mahout e ¢ aqui que se vai aplicar todas as métricas e céalculos. Apds

calculos de recomendacdo, o conjunto de dados ¢ devolvido a aplicagdo com toda a

25



informagdo relativa ao utilizador em questdo. Apds passagem para a aplicagdo, a
informagdo ¢ processada e ajustada a necessidade do software para que seja mostrada ao

utilizador.

O sistema de recomendagdo apenas aceita nimeros inteiros pelo que € preciso fazer um
mapeamento para que se possa transformar id’s de pessoas (descritos em hexadecimal)
e id’s de tutoriais (a semelhanga dos utilizadores também descritos em hexadecimal) em
nimeros inteiros. Para isso foi necessario implementar uma funcionalidade de
mapeamento para que, quando os dados viessem do sistema de recomendagdo se possa
usar esta mesma funcdo para colocar os id’s de modo a que sejam legiveis pela

aplicac¢do. Toda esta implementacdo estd a cargo da camada logica.

O sistema de recomendagao representado na figura 9 como Servidor Mahout estard num
servidor externo e ird usar uma arquitetura REST para efetuar as comunicagdes entre a
aplicagdo. Esta ird ser uma das solucdes a testar uma vez que devido a quantidade
significativa de dados, o recurso a uma arquitetura REST podera ndo ser a melhor
solucdo. Se através da nossa avaliagdo nao obtivermos resultados satisfatorios
poderemos ter que alterar a arquitetura para uns semelhantes representados no diagrama

de instalagdo seguinte:

! Camada de
, apresentagdo

! Interface
, com a BD

Figura 10 - Diagrama de instalagdo alternativa
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Como podemos verificar na figura 10 este sistema ¢ muito semelhante ao da figura
anterior apenas muda o modo com que se obtém os dados. Enquanto no sistema inicial
os dados eram lidos e tratados pela aplicacdo neste segundo esquema, € apos o trigger
disputado pela mesma aplicagdo, ¢ o nosso sistema de recomenda¢do que vai fazer a
recolha e tratamento dos dados podendo assim ser mais eficaz numa perspetiva

temporal.

Data .
Interfaces Algorithm
Management 9
Tags:
Recomendation, ; preference
Mahout dataSet
example
A Mahot Recommender
System
Actor
ul }4—— Logic &

Figura 11 - Sistema de Recomendacao (idealizaggo)

Na figura 11 estd representeada a idealizacdo deste sistema de recomendagdo. Esta
ilustracdo ¢ composta por:

* Actor — Os utilizadores tém preferéncia por elementos, neste caso designados
por tutoriais. O sistema de recomendacdo vai ter como objetivo o auxilio do
utilizador na escolha do tutorial mais adequado;

* Interfaces — O sistema de recomendagdo vai basear o seu sistema com base nas
etiquetas ou mesmo tutoriais que este utilizador tenha visto ou recomendado
criando assim forc¢a nas suas ligagdes que serdo importantes para um sistema de
recomendacoes eficiente;

* Preference DataSet — A medida que o utilizador vai consultando ou
recomendado tutoriais, existe uma base de dados que vai gravando e atualizando

as preferéncias deste utilizador;
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Algorithm — A parte mais importante deste sistema que consiste na criagdo de
um ou mais algoritmos que sejam capazes de recomendar tutoriais com base na
informacao de um determinado utilizador;

Logic — Embora a parte da logica esteja presente em todas as etapas deste
sistema de recomendacdo ¢ neste ponto que seria mais importante ter uma logica
presente. Por exemplo, se for recomendado a um utilizador um determinado
tutorial que tenha sido apagado ou mesmo um tutorial que tenha sido reportado
por outros utilizador como ndo estando relacionado com o titulo ou mesmo
catalogado corretamente neste ponto da logica seria descartado para esta
recomendacao;

UI — A parte final desta etapa serd também importante pois serd a parte visivel

do nosso sistema de recomendacao;

3.2 Diagrama de sequéncia

De seguida ¢ apresentado um possivel caso de uso relativamente a um exemplo de

interagdo com o programa de gestdo de tutoriais com o sistema de recomendacdo

implementado:

Processing information (Logic) :

Software DB Mahout | | User

Get all user perference informationy I

Processing information :)

Request information

algorithm :

Return information

Output

A
L4
Software DB Mahout | | User

www.websequencediagrams.com

Figura 12 — Diagrama de sequéncia da aplicagéo final

Na figura 12 esta representado um diagrama de sequéncia representativo de um ciclo

completo de uma recomendagdo para um determinado utilizador.
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Apo6s o trigger, a aplicacdo pede a base de dados de toda a informacdo relativa aos
utilizadores e suas preferéncias. De seguida processa a informagdo enviando para o
nosso sistema de recomendagdo. Apods a rececdo dos dados tratados o sistema de
recomendacdo vai aplicar os algoritmos e o resultado desse processamento ¢ retornado a

aplicacdo fazendo as suas respetivas transformacdes.

3.3 Caso de Uso

Neste subcapitulo serd apresentado um caso de uso relativamente a interagdo do

utilizador com o sistema.

Pesquisar Tutorial

Guardar Tutorial

Ver Recomendagao

Figura 13 - Case de Uso do sistema de recomendagao

Na figura 13 estd ilustrada de uma forma simples o caso de uso deste sistema de
recomendacdo bem como a interagdo com o sofiware. Neste sistema o utilizador tera
acdes como ver tutorial, pesquisar tutorial, e guardar tutorial, informagdo essa que apds
ser guardada vai ser tratada de forma que o nosso algoritmo possa gerar recomendagdes
validas com base nos tutoriais visualizados, pesquisados e guardados por este utilizador.

Ap6s o algoritmo correr ¢ devolvido ao utilizador os tutoriais recomendados.

3.4 Base de dados

Nao sera envolvido nenhum esforco a curto prazo a nivel de bases de dados uma vez

que se ird usar a base de dados da aplicacdo. Tendo como objetivo usar o sistema de
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recomendacdo como um sistema externo a aplicacdo, tem todo o sentido que seja a
mesma o responsavel por todo o tratamento CRUD da informag¢do na base de dados. E
também uma mais valia a base de dados usada na aplicagdo, mongoDB, uma vez que ¢é

uma base de dados disposta em colegdes bastante rapida para um grande conjunto de

dados.

3.5 Sumario

E uma arquitetura mantida deste o inicio deste trabalho, que denota o conhecimento
inicial daquilo que se pretende. A base da arquitetura ndo foge ao que existe nos dias de
hoje nos sistemas de recomendacdo. Esta arquitetura foi a base para o desenvolvimento

do trabalho como vai ser explicado no capitulo seguinte.
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4 Implementacao

O capitulo presente serve para elaborar e guiar todo o processo usado para chegar as

conclusdes que eram propostas.

Apos pesquisa de varios artigos e documentos existentes sobre o assunto, sistemas de
recomendacdo, chegou-se a conclusdo que, embora existam inumeros sistemas de
recomendacdo documentados nenhum deles se aproxima para o objetivo pretendido

porque pretende-se adaptar a um sistema unico.

Como foi descrito nos capitulos anteriores este sistema de recomendagdo terd um uso
imediato muito especifico, a capacidade de recomendar tutoriais a outros utilizadores,

baseado nas suas pesquisas.

O facto desta aplicagdo onde se vai enquadrar este mesmo sistema de recomendagao ser
muito recente, o conjunto de dados criado ndo ¢ muito extenso sendo para isso
necessario injetar dados, de uma forma rigorosa e com critério, para que se possa avaliar

o sistema de recomendacao.

De agora em diante o conjunto de dados original, ou seja, o que tem os dados reais com
as limitagdes descritas em cima serd chamado de dataset original, e o conjunto de dados
gerado apds a injecdo criteriosa de dados serd chamado de super dataset. Usaremos
também uma varidvel importante que define o numero méaximo de itens que devem ser

removidos do conjunto de dados que serd definida como AT.

4.1 Criacao do super dataset

Para a criacdo do super dataset foi elaborado um algoritmo que fosse capaz de dividir o
dataset original em trés partes idénticas sem nunca perder a sua identidade. O dataset

tem trés colunas: identificagdo do utilizador, identifica¢do tutorial e for¢a de ligacao.

Pegou-se na primeira coluna da primeira metade e ligou-se de uma forma aleatoria a
segunda coluna da segunda metade criando forcas de ligacdo num intervalo superior ao
niimero minimo e inferior ao nimero méaximo de todos os valores presentes na terceira
coluna. Repetiu-se o processo da segunda metade para a terceira metade e da terceira
metade para a primeira metade tentado-se ser o mais rigoroso possivel na criagdo de um

super dataset.
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tutorial forca

3

3¢
3¢

Figura 14 - Esquema de mapeamento de dados na construgdo do super dataset

Para aumentar a complexidade do super dataset foram criadas ligacdes da segunda
coluna primeira parte dos dados com a primeira coluna da segunda parte dos dados
repetindo o processo da segunda metade para a terceira metade e da terceira metade
para a primeira metade. E assim conseguimos enriquecer o nosso super dataset para que

possamos avaliar o nosso sistema da melhor maneira.

/ |

o

Figura 15 - Esquema do mapeamento de dados, refor¢ado, na construgdo do super dataset

E de notar que os dados utilizados embora sejam reais foram todos encriptados para

niimeros reais positivos num sistema incremental a partir do nimero um.
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utilizador

tutorial | forga |

Figura 16 - Esquema final exemplificativo de como fica o super dataset

Na figura 16 esta representado o resultado final da criacdo do super dataset que

representa a o cruzamento de dados retratado na figura 14 e 15.

4.2 Sistema de Recomendacao

O passo seguinte foi construir o sistema de recomendagdo propriamente dito. Nao foi
construido um sistema de raiz, foi usado um dos inumeros sistemas ja existentes uma
vez que no inicio deste trabalho foi referido que este projeto ndo servia para inventar

algo de novo mas sim aplicar algo que ja existe a outros propdsitos.

A implementacdo do sistema para avaliagdo do motor de recomendacdo exigiu bastante

pesquisa e testes de coddigo uma vez que existia alguma complexidade.

Apos todo este processo de adaptacdo, foi-se construindo o sistema de recomendacgdo
tentando adaptar-se ao que era pretendido. Inicialmente foi construido todo um processo
de avaliagdo de recomendacdo e s6 depois foi elaborado o sistema de recomendacio
propriamente dito, que esta assente essencialmente em trés pontos fundamentais:

divisdo em um modelo de treino e outro de itens relevantes, calculo de todas as
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recomendacdes dos modelos de treino por utilizadores, comparacdo do que ¢ gerado

dessa recomendacdo com os itens relevantes que sdo gerados.

4.2.1 Modelo de Treino e Relevantes

Neste ponto foi aproveitado o algoritmo que ja fazia isso em outros dataSets, o
proposito deste algoritmo era correr todo o super dataset e por cada utilizador criar um

documento semelhante onde se retiravam algumas liga¢cdes com determinados itens.

COOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOO0OO0D
Mahou Thesis

COOOOOOOODOOOOOOOOOO0OO0OO0OO0D

Recomendation System

Evaluater

Create Training Model

Precision and Recall

Data Set Injection

Merge Recommender Data

Recommender Per User

Calculate F1 Measure

. Delete Recommender Folder

10. Delete Relevant/Training Folder

11. Delete Recommender File

0. Exit

Pick one option:

oy

Woo~NOOWLmEsE WN

Figura 17 - Menu do sistema de recomendacdo

Para este primeiro passo era escolhido a op¢ao numero trés onde se cria o0 modelo.

(At) 5
(At) 1@
(At) 15
(At) 20
(At) 25
(At) 30
(At) 35
(At) 40

O~V E WN =

Figura 18 - Submenu do sistema de recomendacio

Em seguida, como se pode ver na figura 18, corresponde ao submenu da figura 17,
escolheu-se qual o AT ideal para esta solugdo. Este AT representa o nimero maximo de
elementos que podem estar presentes em cada pasta de cada utilizador no modelo dos
relevantes. Num sistema perfeito e a ter em conta em trabalhos futuros esta varidvel,
AT, pode ser calculada pelo proprio sistema encontrando o maximo de elementos

presente nas pastas do relevantes e testando este algoritmo em intervalos equivalentes.

34



Training

SuperDataSet
1 h,1,8.50305
998 1,257,7.556406067528301 2 1,2,1.0
999 1,327,9.459666959042021 : 1,9,2.593185
1,11,8.641654
1000 6,216,7.069828756163477 s 1.13.7.577763
6 1,14,6.91838
840 2,250,3.3538097737441714 ; 1‘;;.:-;:;;:04
1,20,5.
841 1,101,9.878827152697042 o| 1.29.4.9210587
842 4,54,9.358781290828272 Relevant 10 1,32,3.051892
11 1,38,5.256271
1318 4,528,4.079962510817968 :; ;'gz';';ggigég
1320 6,486,4.654981209607229 2 589 15 1,97,9.424727
3 162 16 1,103,2.8249657
17 1,124,6.1218066
4 528 18 1,149,5.5057034
5 101 19 1,153,7.662471

20 1,166,5.3149757
21 1,167,4.7117553
22 1,182,7.741085
23 1,188,1.4069006
24 1,190,1.0

25 1,191,1.0

26 1,192,3.3724017
27 1,193,4.6153355
28 1,194,7.5210543
29 1,195,3.0928602
30 1,200,1.5993971
31 1,207,1.0

Figura 19 - Exemplo de criagdo de relevantes e datasets de treino

Como podemos ver na figura acima usamos como por exemplo o utilizador 1 para
demonstrar o funcionamento da divisdo do super dataset em modelos de treino e

relevantes.

Podemos ver os id’s presentes na lista dos relevantes que estavam no super dataset
foram removidos da lista de treinos. Isto serve para que se possa avaliar 0 nosso sistema

segundo a capacidade de recomendar.
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Relevantes

User 2

User 1

SuperDataSet

Treino

Figura 20 - Ilustracdo de divisdo em relevantes e treino

Este algoritmo cria para cada utilizador uma pasta que contém os elementos relevantes
retirados e um ficheiro de treino que ¢ muito idéntico ao super dataset exceto que ndo
contenham os elementos presentes na pasta dos relevantes como ilustrado na figura 20.
A tnica varidvel de entrada para esta parte do algoritmo ¢ o AT e para satisfazer esta
condicdo foi necessario calcular a média da forca de ligacdo de cada utilizador com os
seus tutoriais e a partir desta média foram retirados todos os elementos em que a forga
se aproximasse desta média até satisfazer a nossa condicdo. Claro que determinado
utilizador poderia ndo ter o numero de ligacdes exigido pelo AT, e neste caso o ficheiro
dos relevantes apenas era preenchido com o que existissem ou em caso de o numero de
ligagdes ser inferior a dois era descartado uma vez que ndo teria qualquer relevancia

para a simula¢do porque era eliminado.

4.2.2 Recomendacio por Relevantes

Para este ponto foi criado um algoritmo capaz de criar recomendagdes segundo
similaridades selecionadas. Apds a selecdo da op¢do de recomendacdo pelo utilizador

do programa era pedido ao utilizador para escolher o tipo de similaridade pretendida.
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(User) PearsonCorrelationSimilarity
(User) TanimotoCoefficientSimilarity
(User) LogLikelihoodSimilarity
(Item) PearsonCorrelationSimilarity
(Item) TanimotoCoefficientSimilarity
(Item) LogLikelihoodSimilarity

‘dmhwwn—r

Figura 21 - Submenu do sistema de recomendacido (Recomendacio por relevantes)

Como esta representado na figura 21 o utilizador poderia escolher o algoritmo
pretendido baseado no utilizador ou em elemento e dentro desta op¢ao poderia também
escolher a similaridade :

* PearsonCorrelationSimilarity

* TanimotoCoefficientSimilarity

* LogLikelihoodSimilarity

DataSet
user 1

DataSet
user 2

Compilagéao
DataSéet de todos os
user DataSets

DataSet
user 4

DataSet
user x

Figura 22 - Ilustragdo de recomendagdo de cada dataset de treino e jungdo num unico.

O agregado de todos os resultados, fruto da recomendacgdo de todos os utilizadores ¢
concentrado num sé ficheiro, como se pode ver na imagem 22, para ser usado pelo

ultimo ponto deste sistema de recomendacao.
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Para esta parte do algoritmo as varidveis de entrada sdo o tipo de algoritmo usado, se é
baseado em utilizador/elemento e que tipo de similaridade escolhido, € o grau de
vizinhanga, caso se use o algoritmo baseado em utilizador. Neste ponto o Mahout tem
funcdes especificas capazes de calcular e devolver as recomendacdes baseadas em
utilizador ou elemento assim como calcular segundo uma vizinhanga, no caso do
algoritmo baseado em utilizadores. Embora fossem fungdes explicitas do Mahout
usadas nesta parte do algoritmo, foram testadas vdarias hipoteses tanto ao nivel de
similaridade como ao nivel de vizinhanca em que o pardmetro poderia variar. Esta parte
do algoritmo seria a mais importante para que pudéssemos chegar ao algoritmo capaz de

obter melhor resultados para o software em questao.

4.2.3 Comparaciao

Neste tltimo ponto foi elaborado um algoritmo capaz de comparar o resultado do ponto
4.2.1 com os resultados do 4.2.2. O objectivo seria coletar uma amostra e retirar essa
mesma amostra do conjunto de dados do utilizador. O objetivo era assegurar que o
sistema de recomendag¢do era capaz de recomendar alguns ou mesmo todos os

elementos da amostra.

Precision

Mahout Recall

Y

F1 Measure

todos os

Compilagéo de Relevant
DataSets

User 1 User 2

User 3 User x

Figura 23 - Ilustracdo da fase final de recomendacéo.

Como se pode ver na figura 23 o sistema Mahout vai ao super dataset buscar todas as
ligagdes de um determinado utilizador comparando o tutorial a que este utilizador esté

ligado e vai, ainda comparar com os elementos que estdo na pasta dos relevantes.
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Apos coletar esta informagdo ¢ calculado as medidas de precision e recall e a partir

destas calcula-se a F1 maesure pela qual a nossa conclusdo foi guiada.

Como ¢ 6bvio ndo era possivel tirar alguma conclusdo se tivéssemos apenas usado o
dataset original para esta recomendacdo porque ndo teriamos nenhum ponto de
comparagdo para avaliarmos esta situacdo. Por isso usamos este mesmo sistema para

outro dataset conhecido e documentado para atestar a viabilidade do mesmo.

4.3 Sumario

Neste capitulo conseguiu-se descrever os passos seguidos para a construcdo deste
sistema. De salientar o enriquecimento do conjunto de dados de maneira a poder obter
um melhor rendimento do sistema, uma vez que este tipo de sistema s6 comeca a ter
resultados satisfatorios com um numero elevado de dados. Este processo, que esta
automatizado, foi corrido algumas vezes para que se pudesse tirar o melhor partido dos
resultados. E no proximo capitulo que sera demonstrado os resultados obtidos desta

implementacao,
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5 Avaliacao

O presente capitulo t€ém como objetivo apresentar os principais resultados e as
conclusdes obtidas neste trabalho demonstrando desta forma se o objetivo foi atingido e

quais as limitacdes.

5.1 Resultados

Sera neste ponto que sera mostrado e discutido o resultado a que chegamos através dos

pontos anteriores.

Para avaliar da melhor maneira esta implementacao foi necessario efetuar varios testes
com valores de entrada diferentes para que fosse possivel chegar a uma conclusdo.
Foram usados varios valores para AT para cada algoritmo baseado em utilizador ou
elemento bem como para cada tipo de similaridade como poderemos ver nos pontos

seguintes.

5.1.1 At=5

Para um valor de AT igual a 5 obtivemos os valores representados na tabela seguinte:

Tabela 2 - Recomendag@o baseada em utilizador para AT=5

Pearson(User) Tanimoto(User) LogLikelihood(User)

Precision 0,0487 0,2021 0,0252
Recall 0,3628 0,3167 0,3718
F1 Measure 0,0858 0,2467 0,0473

Para estes valores foi criado um grafico para que se pudesse ter uma no¢do mais clara

03s
03 I
025
= precision
S Recall
02 e
F1 Measure
015
01 I
o
rson(User) Tanimoto{User)

Pea

dos valores obtidos.

°
&

LogLikelinood{User)

Figura 24 — Grafico de recomendagao baseada em utilizador para AT=5
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Como se pode observar no grafico representado na figura 24, para os trés tipos de
similaridade, Pearson, Tanimoto e Likelihood, entende-se de forma clara que o melhor
algoritmo baseado em utilizadores seria o coeficiente de Tanimoto porque ¢ o que
atingiu o F'/ measure maior. Embora o algoritmo que usa o coeficiente de Likelihood
tenha um recall maior t€ém um precision muito baixo o que faz com que o seu F/

measure seja inferior ao do Tanimoto

Tabela 3 - Recomendagdo baseada em elemento para AT=5

Pearson(Item) Tanimoto(Item) LogLikelihood(Item)

Precision 0,0463 0,0130 0,0137
Recall 0,4062 0,3747 0,3995
F1 Measure 0,0831 0,0251 0,0265

Para estes valores foi criado um grafico para que se pudesse ter uma no¢do mais clara

dos valores obtidos.

Back Wall

)

011
005 ‘
Pearson(item) Tanimoto(item) Logikelihood{item)

Figura 25 — Grafico de recomendag@o baseada em elemento para AT=5

Neste grafico representado na figura 25, para os mesmos trés tipos de similaridade, o
melhor algoritmo baseado em elementos seria o coeficiente de Pearson porque ¢ o que
atingiu o FI/ measure maior. Este caso deveu-se por ter um precision maior

relativamente aos outros uma vez que o recall sio em todos muito semelhantes.
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Figura 26 - Grafico de recomendag@o para AT=5

No gréfico representado na figura 26, que ¢ somente a visualizagdo dos graficos
baseados em utilizador e elemento lado a lado, podemos ter uma perce¢ao melhor de
qual o algoritmo indicado para um AT igual a 5. Pode ver na evolugao da barra azul ao

longo do gréfico que o melhor algoritmo seria o Tanimoto baseado em utilizador.

51.2 At>S5

Neste ponto apresentaremos o resultado para os algoritmos que tomaram os valores de
AT igual a 10, 15, 20, 25, 30, 35 ¢ 40 uma vez que para todos eles se obteve sem 0
mesmo resultado. Apresenta-se de seguida os respetivos valores e a sua representacdo

grafica.

Tabela 4 - Recomendag@o baseada em utilizador para AT > 5

Pearson(User) Tanimoto(User) LogLikelihood(User)

Precision 0,0514 0,1552 0,0263
Recall 0,3775 0,3291 0,37566
F1 Measure 0,0906 0,2109 0,04924

Tabela que corresponde ao grafico:
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Figura 27 — Grafico de recomendagdo baseada em utilizador para AT > 5

Como se pode ver o grafico representado na figura 27 para os trés tipos de similaridade,
Pearson, Tanimoto e Likelihood, entende-se de forma clara que o melhor algoritmo
baseado em utilizador para este AT's seria o coeficiente de Tanimoto porque ¢ o que

atingiu o F'/ measure maior.

Tabela 5 - Recomendagdo baseada em elemento para AT > 5

Pearson(ltem) Tanimoto(ltem) Loglikelihood(ltem)

Precision 0,0465 0,0132 0,0138
Recall 0,4036 0,3774 0,4032
F1 Measure 0,0834 0,0256 0,0267

Com a representacdo grafica:

= precision

® Recall

F1 Measure

Tanimotolttem) LogLikelihood(item)

Figura 28 — Grafico de recomendagdo baseada em elemento para AT=a
10,15,20,25,30,35 e 40

43



Neste grafico representado na figura 28 para os mesmos trés tipos de similaridade, o
melhor algoritmo baseado em elementos seria o coeficiente de Pearson porque € o que
atingiu o FI measure maior. Este caso deveu-se por ter um precision maior

relativamente aos outros uma vez que o recall sio em todos muito semelhantes.

035 ©

03

025 3 = precision

* Recall
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Pearson(User) U

Figura 29 - Grafico de recomendagéo para AT > 5

Como se pode ver evolugao da barra azul ao longo do gréfico representado na figura 29
o melhor algoritmo seria o Tanimoto baseado em utilizador comparativamente com

todos as variaveis para AT igual a 10,15,20,25,30,35 ¢ 40 .

5.1.3 Analise

Através destes resultados obtidos e ilustrados nos pontos anteriores através de tabelas e
graficos podemos concluir que para este caso especifico o melhor algoritmo seria o

Tanimoto baseado numa recomendacao por utilizadores.

S6 foi possivel chegar a esta conclusdo apds varios testes com a entrada de vérias
variaveis tentando cobrir todos os casos possiveis, correndo o mesmo teste varias vezes
para que pudéssemos estabilizar num niimero em concreto. Embora se tenha chegado a
um resultado que se possa considerar satisfatorio faltou aqui uma entrada de mais uma
varidvel que terei em conta em trabalhos futuros, algoritmo segundo vizinhanga no caso
de ser baseada em utilizadores. Neste sentido e baseado em utilizadores ndo podemos
concluir que este serd com toda a certeza o melhor algoritmo, mas pode-se afirmar que

se aproxima de uma forma quase certa do algoritmo ideal para o nosso caso de estudo.
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5.2 Resultados (Tagged book marks)

Para garantir a fiabilidade e estabilidade do nosso programa foi necessario testar o
mesmo usando um dataset conhecido para que se pudesse garantir a veracidade do
sistema. Neste caso e apds céalculos chegou-se a conclusdo que o AT que pudesse

devolver os melhores resultados estaria entre 30 e 35.

5.2.1 At=30

Apresentaremos neste subcapitulo os resultados obtidos para um AT igual a 30.

Tabela 6 - Recomendagdo baseada em utilizador para AT= 30

Pearson(User) Tanimoto(User) LogLikelihood(User)
Precision 0,322975236 0,599008886 0,107625377
Recall 0,115424686  0,407306397 0,135319197
F1 Measure 0,170069899 0,484898034 0,119893845

Para estes valores foi criado um grafico para que se pudesse ter uma no¢do mais clara

dos valores obtidos.

 precision
03 7 5 Recall
F1 Measure
02 7
P}
01 1

0

pearson(User) Tanimoto(User) LogLikelihood{User)

Figura 30 —Grafico de recomendagdo baseada em utilizador para AT= 30

Como se pode observar na figura 30 relativamente a tabela 6 que representa os valores
de precision e recall baseado em utilizadores o algoritmo de Tanimoto apresenta

melhores resultados comparativamente aos outros algoritmos.
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Tabela 7 - Recomendagdo baseada em elemento para AT= 30

Pearson(item) Tanimoto(item) LogLikelihood(item)

Precision NaN NaN NaN
Recall NaN NaN NaN
F1 Measure NaN NaN NaN

Na tabela 7 estdo representados os valores obtidos apds correr o algoritmo com base em
itens. Como se pode ver ndo foram obtidos quaisquer valores para qualquer varidvel.
Neste ponto ndo ha nenhuma tese que fundamente este resultado deixando para trabalho

futuro a fundamentacao do mesmo.

522 At=35

Tabela 8 - Recomendag@o baseada em utilizador para AT= 35

Pearson(User) Tanimoto(User) LogLikelihood(User)

Precision 0,3317 0,5990 0,1076
Recall 0,1183 0,4073 0,1353
F1 Measure 0,1745 0,4848 0,1198

Para estes valores foi criado um grafico para que se pudesse ter uma no¢do mais clara

dos valores obtidos.
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: Recall
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Figura 31 - Gréfico de recomendagéo baseada em utilizador para AT= 35

Também para este caso os valores que o algoritmo de Tanimoto, baseado em

utilizadores, retorna ¢ que obtém melhor resultado em rela¢do aos outros algoritmos.
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Tabela 9 - Recomendagdo baseada em elemento para AT= 35

Pearson(items) Tanimoto(items) LogLikelihood(items)

Precision NaN NaN NaN
Recall NaN NaN NaN
F1 Measure NaN NaN NaN

A semelhanga dos resultados obtidos para um AT igual a 30 também nesta simulagdo o
resultado obtido ndo foi satisfatério ndo encontrando nenhuma explicagdo para este

facto.

5.3 Avaliacdo Temporal

Outra das grandezas que foi testada foi o tempo. Como foi apresentado no capitulo da
desenho em que a mesma vai variar dependendo do tempo de processamento de cada
arquitetura. O objetivo € que o sistema de recomendacdo seja o mais rapido possivel e
que seja capaz de processar todos os dados em tempo util. Para isso o tempo serd uma
medida que se tém de ter em consideracdo para que o sistema va de encontro as

necessidades do utilizador.

Para o calculo desta grandeza foi medido o tempo demorado por cada algoritmo a

completar um ciclo de recomendag¢do e avaliacao.

100000 1
50000 7
80000 ¢

70000 7
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® Tanimoto(User)
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LogLikeliHood{User)
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AT =5 AT =10 AT =15 AT =20 AT =25 AT =30 AT =35 AT =40

Figura 32 - Grafico tempo decorrido por algoritmo , recomendacgéo e avaliagdo (milissegundos)

Segundo a premissa do parigrafo anterior notou-se algumas diferengas com maior
impacto no algoritmo de Log Likelihood em relagdo aos outros dois, tanto nos

algoritmos baseados em item como nos baseados em utilizadores. Como se pode
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verificar na figura 32, com os tempos em milissegundos, o algoritmo de Tanimoto
baseado em utilizador ¢ que obtém melhor comportamento relativamente aos outros que
foram testados. Este algoritmo ¢ sempre melhor temporalmente, independentemente do

AT utilizado.

Efetuou-se também testes unicamente no algoritmo que faz a recomendacdo por

utilizador para extrair a melhor ou melhores performances neste campo.
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Figura 33 - Grafico tempo decorrido por algoritmo recomendagdo (milissegundos)

Como se pode observar na figura 33, os tempos em milissegundos, ¢ muito idéntico aos
tempos obtidos no grafico anterior, da recomendacdo e avaliacdo. Isso deve-se ao facto
de a avaliagdo em termos temporal ser quase nula porque o maior esfor¢co e impacto

temporal esta presente na recomendagao.

Assim e sem surpresas podemos verificar que o algoritmo de Tanimoto baseado em
utilizador ¢ o que obtém melhores resultados quando submetido a testes nas mesmas

condi¢des que os outros algoritmos.

5.4 Avaliacao dos Utilizadores

De encontro a obten¢do de um outro objetivo de estudo, outra das grandezas que foi
avaliada foi a satisfacdo do utilizador com base em inquéritos. Este tipo de avaliacio
ndo foi finalizada por alguns imprevistos € uma gestdo pouco cuidada do tempo. No
inicio deste projeto foi definido um exemplo de inquérito para que os proprios

utilizadores pudessem avaliar o mesmo.
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Satisfacao do Sistema de Recomendacao de Tutoriais

Estimado Sr./ Sra,,

Obrigado pela sua visita. Completar este breve inquérito vai nos ajudar a obter os melhores resultados.

Classifique as seguintes questoes de 1 a 5 em que 1(Nao ajudou) e 5 (Bastante util)
Utiliza o software com 1 2 3 4 5 Utiliza o software com
Frequencia? Frequencia?
Reparou na 1 2 3 4 5 Reparou na
recomendagdo de recomendagdo de
Tutoriais? Tutoriais?
Ajudou em alguma das 1 2 3 4 5 Ajudou em alguma das
suas pesquisas? suas pesquisas?
Facilitou a sua 1 2 3 4 5 Facilitou a sua
pesquisa? pesquisa?
£ uma mais valia para o 1 2 3 4 5 £ uma mais valia para o
software? software?
Recomendaria este tipo 1 2 & 4 5 Recomendaria este tipo
de sistema de de sistema de
recomendagdo a outras recomendagdo a outras
aplicagdes que trabalha aplicagdes que trabalha
diariamente ? diariamente ?

Figura 34 - Exemplo de inquérito de avaliagdo

A figura 34 representa o inquérito de satisfacdo a aplicar, como método de avaliagdo
deste sistema junto dos utilizadores. Para a elaborag¢do deste questionario, recorreu-se a

. . . 1
plataforma online, acessivel através do endereco.

5.5 Sumario

Neste capitulo ficou vincado que para este tipo de recomendacdo o algoritmo de
Tanimoto ¢ o mais indicado, ndo s6 na eficiéncia, mas também na rapidez que ¢
executado. Usou-se um outro conjunto de dados para que se pudesse verificar que o
mesmo sistema de recomendagdo esta apto para outros sistemas apesar de, neste
momento, estarmos a adaptar ao nosso sistema de gestdo de tutoriais. Foi também
apresentado neste capitulo uma grandeza de satisfacdo recorrendo a inquéritos de

satisfacao de utilizadores.

" http://www.survio.com/survey/d/V3T3A3C3X6Z4P5M5V
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6 Conclusao

Este estudo teve como objetivos a pesquisa, escolha e implementacdo de um sistema de

recomendacdo adequado a um sistema de gestdo de tutoriais.

Em primeiro lugar procedeu-se ao levantamento bibliografico de sistemas de
recomendacdo através de revistas, artigos e blogues. Pesquisas de frameworks onde se
listou os pontos fortes e fracos de maneira a que fosse possivel escolher a mais indicada,
sabendo que no futuro seria ideal também comparar estes resultados com outras
frameworks. S6 ap6s a idealizagdo de um sistema de recomendagao, recorrendo ao uso
de diagramas UML, ¢ que se estava em condi¢do de implementar a solucdo, que foi
descrita neste documento. Apds o cruzamento dos resultados com a informacao
recolhida na pesquisa efetuada relativamente a sistemas de recomendacdo, se pudesse
concluir que foram atingidos os objetivos que foram propostos. Conclui-se, assim, com
os resultados encontrados nos pontos anteriores bem como os resultados demonstrados
nas tabelas e nos graficos do ponto de avaliagdo, que se pode afirmar que o algoritmo

mais eficaz para este problema ¢ o algoritmo de Tanimoto baseado em utilizadores.

Através da andlise de tempo/performance conclui-se que usando a mesmo maquina —
1,3 GHz Intel Core i5 com 8GB de memoéria RAM — , ¢ com as mesmas condi¢des, 0
algoritmo de Tanimoto baseado em utilizador conclui a tarefa pretendida num espago de
tempo mais curto do que os outros algoritmos. Do mesmo modo, e em relacdo a
avaliagdo feita sobre a cobertura de resultados, conclui-se que o algoritmo de Tanimoto
baseado em utilizador ¢ também o mais eficaz porque nos testes realizados completou a
tarefa com uma maior eficdcia em relacdo aos restantes algoritmos. Este resultado

define a capacidade de uma melhor qualidade na recomendacao para este proposito.

Assim e depois desta andlise pode-se concluir que o sistema de recomendagdo a usar

deve ser o algoritmo de Tanimoto baseado em utilizador.

Atingindo assim o objetivo principal deste trabalho que seria desenhar uma arquitetura e
desenvolver um sistema de recomendacdo mais rapido e eficiente este software de

gestdo de tutoriais.
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6.1 Limitacoes

No decorrer deste trabalho houve algumas limitagdes encontradas, que ndo estando
previstas, tiveram impacto na obtencdo dos resultados, nomeadamente nos tempos

determinados, comprometendo alguns objetivos que se tinham tracado inicialmente.

Apesar de existirem muitos artigos disponiveis relativamente a sistemas de
recomendacdo, grande parte desses artigos ndo dispde de dados que foram usados para
chegar as suas conclusdes, que dificulta a analise dos proprios sistemas, uma vez que

ndo ¢ possivel usar os mesmos dados para tirar as conclusdes que estavam descritas.

No inicio deste projeto, quando foi desenhada a arquitetura, estudou-se a possibilidade
de testar outro tipo de arquitetura diferente e analisar qual delas seria a mais indicada
para este sistema. A arquitetura inicial fazia a leitura de dados da base de dados através
do sistema de gestdo de tutoriais e a outra arquitetura deixava as responsabilidades
CRUD para o sistema de recomendagdo alojado no servidor Mahout. Esta analise
acabou por ndo acontecer, ndo se conseguindo assim escolher a melhor arquitetura para

este caso.

Outra das limitagdes que surgiu foi a dificuldade na gestao do tempo, dado que o tempo
decorrido durante a fase de testes de algoritmos para vérias condi¢des foi demasiado
demorado, o que ndo permitiu chegar a conclusdes rapidamente o que era fundamental

para poder completar o sistema de recomendacao na sua totalidade.

6.2 Trabalho Futuro

Devido a algumas condicionantes, retratadas na sec¢do anterior, como a ma gestdo do
tempo, a demora em correr os algoritmos, ndo foi possivel finalizar na totalidade o que
era proposto no inicio deste trabalho. Para que este trabalho atinja um nivel de
complexidade superior poder-se-4 acrescentar algoritmos para fazer mais testes, para
isso deve-se correr novos testes recorrendo aos algoritmos similaridade da distancia
euclidiana, similaridade city-block, similaridade de correlagdo Spearman para além dos

testados neste trabalho.

Um dos objetivos propostos era a interligacdo de todos os sistemas, o que ndo foi

possivel realizar com sucesso, tarefa essa que serd executada no futuro para atingirmos
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em pleno os objetivos descritos inicialmente, ou seja, finalizar a interligagdo entre o

programa de gestao de tutoriais e o sistema de recomendacao.

Seria interessante que no futuro se pudesse recorrer a outras frameworks, que, embora
tenha sido feita uma pesquisa das frameworks existentes s6 houve uma avaliacdo mais
detalhada de uma pequena amostra selecionada através dos artigos lidos. Seria
importante testar em outras frameworks , como, PredictionlO, Racoon Recommendation
Engine, Seldon, para que se pudesse tirar um maior partido neste sistema de

recomendacdo bem como outros sistemas de recomendag¢ao no futuro.

Também como trabalho futuro pode-se incluir nos algoritmos a pesquisa por vizinhanca
— neighborhood — podendo ser de dois tipos: NearestNUserNeighborhood que calcula
vizinhos constituido pelos 7 utilizadores mais proximos de um determinado utilizador e
ThresholdUserNeighborhood que calcula vizinhos constituidos por todos os utilizadores

cuja semelhanga com o utilizador dado atende ou excede um determinado limite.

Em relagdo a avaliagdao deste trabalho no sentido de criacao de valor seria interessante

que no futuro pudéssemos aprofundar a utilizacdo do método AHP.

Além disso, sera essencial, concluir este trabalho tendo a percecdo do utilizador, pela

aplicacdo do inquérito de satisfacdo realizado.

6.3 Apreciacdo Final

Apds a realizacdo deste trabalho posso concluir que houve um acréscimo de
conhecimento adquirido e que foi um desafio muito importante na minha carreira
académica. A inteligéncia artificial € um campo que me motiva e por esse motivo foi
com prazer que tive a possibilidade de desenvolver um sistema de recomendagdo. Mas
foi através da pesquisa que consegui assimilar o melhor do que se faz e se tém feito
nesta area e sobretudo o que ainda se pode fazer. Embora se va usar um sistema de
recomendacdo para um caso muito especifico, toda esta experiéncia que advém dos
resumos de varios artigos citados no estado da arte, contribui para uma valorizagdo
pessoal e do projeto tendo adquiro técnicas ao nivel da abordagem, andlise, avaliagdo e

conclusdo.
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