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Resumo

O crescimento acelerado das tecnologias Web tem beneficiado pesquisadores e académicos,

pois as publicagoes de pesquisa podem ser acessadas eletronicamente tao logo elas tenham
sido finalizadas e publicadas. Nesse contexto, surgem as Bibliotecas Digitais como um
sistema de informacao complexo que possui uma série de atividades que integram colegoes,
servigos e pessoas em suporte ao completo ciclo de criagao, disseminagao, acesso e pre-
servacao de dados, informagao e conhecimento. No entanto, devido a enorme quantidade
de conteido presente na Web, em particular nas Bibliotecas Digitais, usuarios acabam
se deparando com uma diversidade muito grande de opgoes, o que leva ao fenomeno co-
nhecido como sobrecarga de informacao. Com o objetivo de contribuir para amenizar ou
até mesmo eliminar essas dificuldades, sistemas de recomendacao para Bibliotecas Digi-
tais tém sido propostos e desenvolvidos. Este trabalho segue essa direcao, investigando
solugoes alternativas para alcancar mais qualidade nas indicacoes geradas por um sis-
tema de recomendacao na sua tarefa de ajudar os seus usuarios. Para isso estudou-se
as abordagens tratadas na literatura especializada sobre tais sistemas, propondo-se em
seguida, um sistema de recomendagao personalizada de artigos cientificos para Bibliotecas
Digitais. Tal sistema seguiu uma abordagem hibrida, procurando tirar proveito das ca-
racteristicas interessantes identificadas nas técnicas de filtragem e recomendacao baseadas
em contetido e colaborativa. Nesse sentido desenvolveu-se um engenho de recomendacao
hibrido que se utiliza de tecnologias padrao para a descri¢ao de contetdo (Padrdo Dublin
Core) , comunicac¢ao com Bibliotecas Digitais (Protocolo OAI-PMH) e perfil do pesqui-
sador (Curriculo Lattes). Finalmente, avaliou-se o sistema proposto sobre uma base de
dados do CiteSeer contendo artigos no formato Dublin Core, tendo os resultados preli-
minares mostrado-se satisfatérios melhorando a precisao na recomendacao e a cobertura
quando comparado com sistemas que implementam abordagens baseada em conteudo e
colaborativa isoladamente.

Palavras-Chave: Bibliotecas digitais - Sistemas de recomendagao, Bibliotecas di-
gitais - Perfil do usuério, Filtragem de Informacao, Metadados, Inteligéncia Artificial ,
Modelagem computacional.



Abstract

The growth of Web technologies has benefited researchers and the academic commu-
nity by supporting the access of electronic publications as soon as they have been finished
and published. In this context, Digital Libraries emerges as complex information systems
which are essential for disseminating and preserving data, information and knowledge.
However, due to the high amount of content available on the Web, specially in Digital
Libraries, users face many correlated options, what result in the phenomenon known as
information overload. Aiming to decrease or even eliminate these difficulties, recommen-
der systems for Digital Libraries have been proposed and developed. This work presents
a personalized recommender system which presents alternative ways to achieve better
query results. For this, the main existing approaches of automatic recommendation have
been studied in order to identify extension points and points to be improved. The propo-
sed recommender system follows a hybrid approach which combines filtering techniques,
content-based recommendation and collaborative recommendation. A hybrid recommen-
dation engine has been proposed, which uses standard technologies for content description
(Dublin Core), for communication with Digital Libraries (OAI-PMH Protocol), as well as
the user profile extracted from the curriculum vitae Lattes. The proposed solution has
been evaluated in the context of the CiteSeer database, which contains papers and ar-
ticles in the Dublin Core format. The preliminary results has showed an improvement
in the quality of recommendation, thus presenting a better precision and coverage, when
compared with existing approaches based either on content-based recommendation or on
collaborative recommendation.

Keywords: Digital Libraries - Recommender Systems, Digital Libraries - User Profile
, Infomation Filtering, Metadata, Artificial Inteligence e Modeling Computational.
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1 Introducao

Frequentemente, as pessoas necessitam de informagoes para realizar suas atividades,
sejam estas atendendo por exemplo, suas necessidades pessoais ou profissionais. Entre-
tanto, encontrar rapidamente a informacao correta e de interesse esta se tornando cada
vez mais dificil devido a enorme quantidade de informacao presente em meios impressos

ou eletronicos.

Considerada a maior fonte de informagoes do mundo, a Web se tornou um local
importante, contendo muito conteido e facilitando a troca de experiéncias entre seus
usuarios, pois, por exemplo, resultados de pesquisas podem ser observados eletronicamente
assim que os mesmos sao publicados na Web. Nesse contexto, tem surgido as Bibliotecas
Digitais que sao colecoes de documentos com servigos associados, tendo-se os sistemas de

recomendacao como um servico desenvolvido para facilitar o acesso aos seus recursos.

1.1 Contextualizacao e Problematica

Com a enorme quantidade de conteido presente na Web, especialmente em Bibliote-
cas Digitais, usuarios acabam se deparando com uma diversidade muito grande de opgoes,
o que leva ao fenomeno conhecido como sobrecarga de informacao. Nessse caso, o grande
problema é, portanto, como encontrar informagoes relevantes diante de tamanha diver-
sidade e grande volume de conteido. Sistemas de busca, como o google, podem ajudar
bastante nesta tarefa. Mas um problema pratico dos sistemas de busca estd no fato de que
o usuario precisa fornecer uma query de busca algumas vezes complexa ou mesmo requerer
para ter sucesso do uso de termos especificos de um determinado dominio para auxiliar o
processo de recuperacao da informacao. Além disso, é muito comum obter resultados de
buscas totalmente insatisfatorios devido a enorme quantidade de informagcao recuperada
ou até mesmo resultados que nao possuem relagao nenhuma com o que foi pesquisado,
o que pode se tornar um fator complicador para usuarios com pouca ou quase nenhuma

experiéncia realizar escolhas diante de tamanha variedade de opgoes (MONTANER; L6PEZ;
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ROSA, 2003).

Uma solugao para amenizar os problemas mencionados, particularmente o problema
de sobrecarga de informacao, é oferecer um sistema de recomendacao que possa ajudar
pessoas a filtrar informagoes titeis baseando-se principalmente em seus interesses indivi-
duais. O desenvolvimento de um sistema de recomendagao, normalmente, envolve pro-
blemas fundamentais localizados principalmente nas areas de Recuperacao e filtragem de

informagcao, Mineracao de dados/textos, Modelagem do usuério e Inteligéncia Artificial.

A motivagao desse trabalho é mininizar o problema da sobrecarga de informacao em
biliotecas digitais, para este fim, um sistema de recomendacao para bibliotecas digitais

que interoperem utilizando o protocolo OAI-PMH foi desenvolvido.

1.2 Objetivo

O objetivo geral desse trabalho é a elaboragao de um sistema de recomendacao perso-
nalizada de artigos cientificos para bibliotecas digitais, combinando técnicas de filtragem
de informacao, através de uma abordagem hibrida. Nesse contexto, se utilizando de duas
técnicas: uma técnica baseada em conteido e uma técnica colaborativa. Considera-se
aqui qualquer biblioteca digital que prové metadados no formato Dublin Core (DC) e d&
suporte ao protocolo OAI-PMH, pode ser utilizada como fonte para prover informagoes

sobre os artigos a serem recomendados.

A realizagao deste objetivo geral conduziu a concretizagao dos seguintes objetivos

especificos:
e Definir um perfil de usuério, considerando-se atributos do curriculo Lattes relevantes
para a formagao do perfil do usuario;

e Desenvolver de um mecanismo que permita ao usuario contribuir para refinar o seu

perfil, de forma que esse possa refletir melhor os seus interesses atuais;

e Desenvolver uma arquitetura para um sistema de recomendacao hibrido que utilize

o perfil, metadados e avaliacoes dos artigos;

e Experimentar a solucao proposta num conjunto de metadados extraidos de uma

biblioteca digital, avaliando-se os resultados obtidos.
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1.3 Relevancia

Sistemas de Recomendacao sao interessantes pois, assistem os usuarios de um modo
personalizado num grande conjunto de opcoes possiveis a encontrarem os melhores itens
que combinem com suas necessidades e preferéncias. As pesquisas nesta area podem ser lo-
calizadas em uma grande variedade de dominios, tais como: Bibliotecas Digitais (CALLAN
et al., 2003), Comunidades Virtuais (PAPAGELIS; PLEXOUSAKIS, 2003) , E-learning (TANG;
MCCALLA, 2003) e Sistemas Multiagentes (CAZELLA; ALVARES, 2006) (KAELBLING; SAF-
FIOTTI, 2005), dentre muitos outros.

A relevancia deste trabalho estd em buscar um “modelo” que possa oferecer mais
efetividade na aplicacao de técnicas de recomendacao hibrida para recomendar artigos
cientificos numa biblioteca digital que utilize o protocolo OAI-PMH. Esse utiliza-se de
tecnologias padrao para a cri¢ao do perfil do usuério (curriculo Lattes), descrigdo dos
documentos (formato Dublin Core) e comunicacao entre Bibliotecas Digitais (protocolo
OAI-PMH). Isso é importante porque garante que o sistema possa interoperar com qual-
quer Biblioteca Digital que faca uso de tais tecnologias. Adicionalmente, apresenta-se
uma arquitetura de uma sistema de recomendagao hibrido que utiliza as tecnologias rela-

cionadas anteriormene.

e Amenizar o problema da sobrecarga de informacao enfrentada pelos usuarios de

Bibliotecas Digitais, os quais continuam em busca de ferramentas mais efetivas.

e Utilizar tecnologias padrao para a criagdo do perfil do usuério (curriculo Lattes),
descrigao dos documentos (formato Dublin Core) e comunicagao entre Bibliotecas
Digitais (protocolo OAI-PMH). Isso é importante porque garante que o sistema

possa interoperar com qualquer Biblioteca Digital que faca uso de tais tecnologias.

1.4 Organizacao

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:

e No Capitulo 2, sao abordados os principais conceitos relacionados a Bibliotecas
Digitais, enfatizando principalmente suas caracteristicas e principais tecnologias uti-

lizadas no desenvolvimento das mesmas.

e No Capitulo 3, é realizada uma discussao sobre sistemas de recomendacao, filtra-

gem e recuperacao de informagao, destacando-se o problema da recomendagcao, suas
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motivacoes e abordagens, além de alguns exemplos de sistemas de recomendacao

para Bibliotecas Digitais.
e No Capitulo 4, sao apresentados os trabalhos relacionados.

e No Capitulo 5, sao apresentados o sistema proposto nesse trabalho e um exemplo

ilustrando alguns dos passos do processo de recomendagao realizado pelo sistema.
e No Capitulo 6, é apresentada a implementagao de cada moédulo do sistema.
e No Capitulo 7, sao apresentados os experimentos e resultados.

e No Capitulo 8, sao mostradas as consideracoes finais do trabalho, discutindo os
resultados alcancados e possiveis contribuicoes, além das principais limitacoes e

propostas de trabalhos futuros.
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2 Bibliotecas Digitais

“A mdquina tecnologicamente mais eficiente que um homem jamais inventou € o livro.”

Northrop Frye

Neste capitulo sao apresentados os principais conceitos relacionados ao tema biblioteca

digital.
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2.1 Introducao

Uma biblioteca tem como funcao basica tornar o acesso a informacao mais disse-
minado, rapido e eficiente. Na década de 80, a informacao armazenada estava contida
basicamente em papel: livros, manuais, revistas e seu acesso era excessivamente contro-
lado. Conforme a tecnologia evoluiu, o acesso a informacao diversificou-se e as bibliotecas
deixaram de trabalhar apenas com livros e passou a receber varios outros tipos de registros
informacionais como fotografias, conteidos multimidias: dudio e/ou video, programas de

computador, etc.

O surgimento das tecnologias da informacao e da comunicagao, principalmente, com
o surgimento da Internet possibilitou o registro, publicacao e disseminacao de um volume
cada vez mais crescente de informacao digital, em suas mais variadas formas. Assim,
comecaram a surgir bases de dados que disponibilizaram a informacao dos seus textos

completos através da Web (MARCONDES; AND; SAYa0, 2006).

Segundo a Association of Research Libraries (ARL), existem vdrias defini¢oes para
bibliotecas digitais, ou seja, nao existe uma definicao consensual, assim como existem
termos como biblioteca eletronica e virtual. O Trabalho de Drabenstott (DRABENSTOTT,
1994) identifica alguns elementos comuns nas defini¢oes de bibliotecas digitais, os quais

sao descritos a seguir:

A biblioteca digital nao é uma simples entidade;

A biblioteca digital requer tecnologias para interconectar os recursos de outras bi-

bliotecas digitais e servigos de informacao;

A interoperabilidade entre vérias bibliotecas digitais e servigos de informacao é

transparente aos usuarios finais;

A meta principal é o acesso universal a bibliotecas digitais e servigos de informacao;

As bibliotecas digitais nao se limitam a referéncias bibliograficas ou informacoes
referenciais: elas se estendem aos artefatos digitais que nao podem ser representados

ou distribuidos em formato impresso.

Alguns conceitos de bibliotecas digitais sao apresentados a seguir:

Segundo Callan (CALLAN; SMEATON, 2003), Bibliotecas Digitais sdo cole¢oes de in-

formacao com servicos de entrega para usudrios de uma comunidade, podendo utilizar
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uma variedade de tecnologias. Tais informagoes podem ser cientifica, dados pessoais e
até mesmo informacoes sobre negocios e normalmente sao representadas como um texto
digitalizado, video, musica ou outra midia qualquer. Com o advento da Web, a utilizacao
de Bibliotecas Digitais pelas mais variadas comunidades tem crescido exponencialmente
e caracteristicas como colaboragao e compartilhamento tém se tornado elementos sociais

importantes.

A primeira fase da Digital Library Initiative (DLI') conceitua DL como: uma colegao
de servigos e de objetos informacionais que suportam usudrios no manuseio desses, assim
como a organizacao e apresentacao desses objetos direta ou indiretamente disponiveis via

meio eletronico ou digital.
Na segunda fase da DLI? a definicao de uma biblioteca digital é :

A biblioteca digital ndo é meramente equivalente a uma colecao digitalizada com fer-
ramentas de gestao de informacao. Trata-se, também, de uma série de atividades que in-
tegram colegoes, servicos e pessoas em suporte ao completo ciclo de criagao, disseminagao,

acesso e preservacao de dados, informagao e conhecimento.

Para esta dissertacao iremos utilizar a definicao de bibliotecas digitais fornecida por
(GONCALVES et al., 2004). O autor utiliza a abordagem 5S (streams, structures, spaces,
scenarios e societies)®. Existe uma definigao informal e outra formal. As duas definicoes

sao mostradas a seguir:

Um biblioteca digital é um sistema de informacao complexo que:

e Descreve as propriedades dos contetidos das bibliotecas digitais (Streams);

Especifica aspectos organizacionais do contetido da biblioteca digital (Structures);

Define visoes légica e de apresentacao dos componentes da biblioteca digital (Spa-

ces);

Detalha o comportamento dos servigos da biblioteca digital (Scenaries);

Define atores que utilizam esses servigos (Societies).

Na visao formal uma biblioteca digital é uma a 4-tupla (R,Cat,Serv,Soc), onde:

thttp://dli.grainger.uiuc.edu/national.htm
http://www.dli2.nsf.gov/
3Manteremos as definicdes em inglés conforme aparecem no trabalho original
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e R é um repositorio;

e Cat = DMC1 ,.DMC2 , ... DMCK ¢ um conjunto de catalogos de metadados para

todas as colecoes C1,C2, ...,CK no repositorio;

e Serv é um conjunto de servicos contendo pelo menos servicos de indexacao, busca e

browsing:;

e Soc ¢é uma sociedade.

Vale ressaltar que a definicao anterior captura a sintaxe de uma biblioteca digital,
ou seja, o que é uma biblioteca digital. A definicao anterior foi considerada por ser a
unica definicao formal de bibliotecas digitais existente e por contemplar vérias visoes e

perspectivas das defini¢oes de bibliotecas digitais.

2.2 Infra-estrutura Tecnolégica

Segundo Vidoti (VIDOTTI; SANT'ANA, 2006), o desenvolvimento de uma biblioteca
digital se baseia no planejamento de uma biblioteca tradicional/convencional, desde o
processo de aquisicao, o processamento técnico, a recuperacao, o atendimento ao usuario,

até a preservacao. Cada um dos elementos do planejamento é detalhado a seguir:

No processo de aquisigao sao definidos os contetidos/recursos informacionais que com-
porao o acervo digital por meio de compra, assinatura, digitalizacao e selecao de obras
pertencentes a outras bibliotecas digitais, repositorios institucionais, periédicos cientificos
e/ou outros websites. Em relagdo ao acervo, este pode ser composto por recursos mul-

timidias (texto, som e imagens) interligados por informagoes referenciais e/ou contextuais.

Ap6s o processo de aquisicao dos recursos informacionais, inicia-se o processamento
técnico dessas obras: catalogacao, classificacao e indexacao dos metadados para que que
seja possivel identificar, localizar e recuperar os documentos. Por outro lado, a Iniciativa
de Arquivos Abertos (OAI*) prové uma forma padrao para tornar disponivel os metadados
de um acervo digital via Internet, bem como a coleta de informagoes de outros acervos
via consultas através do protocolo OAI-PMH?®. Maiores detalhes sobre metadados e OAI

serao vistos nas préximas segoes.

‘Do inglés Open Archives Iniciative disponivel em http://www.openarchives.org/
5(Open  Archives  Iniciative  Protocol — for  Metadata  Harvesting disponivel  em
http://www.openarchives.org/OAI/openarchivesprotocol.html)
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O terceiro passo é o processo de recuperacao. Esse é baseado em estrutura de di-
retérios ou através de uma ferramenta de busca. No primeiro, as estruturas de diretérios
que classificam as obras ou recursos digitais sao baseadas num sistema de classificacao
hierarquico pré-definido. O segundo consiste em percorrer toda a base de metadados a
procura das informagoes que satisfacam a expressao de busca. Adicionalmente, a recu-
peracao pode ser feita em diferentes bibliotecas digitais e ou outros websites de forma

similar a um sistema de metabusca.

O processo de disseminagao pode ser estatico ou dinamico. Na perspectiva estética,
este consiste na elaboracao e envio de boletins eletronicos, e-mails , listas de discussao, en-
fim, atividades que divulgem a incorporagao de novos conteidos. Na perspectiva dinamica,
o processo de disseminacao € visto como uma atividade dinamica estabelecida conforme
ocorre a interacao com o usuario do sistema. Nesta visao cada usuario recebe contetudos

especificos.

O atendimento ao usuério pode ser feito por varias formas de comunicacao que vao
desde e-mails, chats, até sistemas que utilizam agentes de interfaces sob a forma de assis-

tentes virtuais.

A politica de preservacao dos recursos ou objetos deve ser em termos de integridade
l6gica e fisica do ambiente informacional, que consiste na instalacao de software e hardware
de seguranca que devem levar em consideragao as questoes de acesso, uso, manutencgao e

atualizacao dos suportes informacionais.

Para tornar os servicos e conteudos da biblioteca digital acessiveis através da Internet,

alguns servicos devem ser instalados e configurados, dentre eles, destacam-se:

e Servicos de banco de dados: Os servidores de banco de dados compreendem os
aplicativos que compdem o Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD). Dentre
eles, destacamos o MYSQL e o PostgreSQL. O MySQL tem sido utilizado por ser
gratuito, de facil instalagao, estd disponivel em varias plataformas e possui um bom
desempenho. Maiores detalhes podem ser encontrados em http://www.mysql.com/

Ja o PostgreSQL é um sofisticado SGBD objeto-relacional que suporta recursos
como controle de transacoes e definicao de tipos de dados pelos usuarios. Também é
gratuito e pode ser encontrado em http://www.postgresql.org.br/ . O PostgreSQL

¢ mais utilizado em aplicagoes com fortes componentes transacionais.

e Servigos Web: Os servidores Web sao responsaveis pelas respostas as solicitagoes

que sao recebidas, sendo que estas sao originadas pelos navegadores dos usuarios.
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Entre as varias opc¢oes para realizar esta tarefa, sao citados na literatura o Internet
Information Services (IIS) da Microsoft e o Apache que pode ser encontrado em

http://www.apache.org/ .

e Servico de Manutencao de objetos digitais que podem ser armazenados por outras
bibliotecas digitais ou mesmo em sites com outros fins. Os objetos digitais normal-

mente estao armazenados em formato Portable Document Format (PDF).

e Servicos de busca: As ferramentas de busca, maquinas de busca ou search engi-
nes, utilizam softwares que indexam e catalogam as péginas e/ou sites da Internet
em base de dados, com a finalidade de recuperar os documentos solicitados pelos

usuarios, segundo as estratégias de busca e os critérios adotados.

e Servico de gestao de bibliotecas digitais: Existem intimeros softwares disponiveis
para o desenvolvimento de uma biblioteca digital,tais como: Greenstone, Fedora e
DSpace, que vao desde aplicativos para o gerenciamento de cole¢oes digitais até a

gestao completa de todas as atividades e servicos de uma biblioteca digital.

As bibliotecas digitais, além das atividades oferecidas pelas bibliotecas tradicionais,
tém caracteristicas proprias, que possibilitam a otimizacao do uso das tecnologias da
informagao, agregando valores aos servicos oferecidos, possibilitando ao usuario o acesso

independentemente de tempo e espaco.

2.3 Metadados

Bibliotecas digitais tradicionalmente possuem grandes quantidades de dados (as mai-
ores bibliotecas digitais possuem dados na ordem de terabytes) que precisam ser manipu-
lados freqiientemente, de forma eficiente, para fornecer condicoes de uso favoraveis para
os distintos usuarios. A medida que as colecoes aumentam descrever documentos vem se
tornando uma condicao fundamental para possibilitar sua posterior recuperacao entre os
itens da colecao e posterior utilizagao. Os metadados sao utilizados com a finalidade de

facilitar a recuperacao e o acesso aos objetos digitais de uma biblioteca digital.

Metadados podem ser definidos como dados acerca de outros dados. Segundo a Inter-

national Federation of Library Associations (IFLA) define metadados da seguinte forma:

”Metadados sdo dados sobre dados. O termo se refere a qualquer in-
formacao utilizada para a identificagao, descricao e localizacao de recur-

7

SOS.
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O consércio W3C( World Wide Web Consortium) define metadados utilizando uma

visao mais voltada para a Web Semantica. Metadados sao definidos como:
”Informacoes para a Web que podem ser processadas por maquinas.”

No contexo da Web, um dos maiores objetivos dos metadados é permitir que progra-
mas especiais, robos e agentes de software processem os metadados associados a documen-
tos e possam entao recupera-los, avaliar sua relevancia e manipula-los com mais eficiéncia.
Entretanto, a definicao acima é muito restrita, pois limita a visao de metadados a um

ambiente eletronico, baseado na Internet.

Assim como existem varios defini¢oes para o termo metadados, varios padroes também

surgiram. A seguir os principais padroes sao mostrados.

2.3.1 MARC

MARC é o acronimo de MAchine-Readable Cataloging: um conjunto de padroes para
identificar, armazenar, e comunicar informagoes bibliograficas em formato legivel por
maquina, de forma que diferentes computadores e programas possam reconhecer, proces-
sar e estabelecer pontos de acesso dos elementos que compoem a descricao bibliogréfica.

(CONGRESS., 2007)

O termo Machine-Readable é utilizado com o significado de que uma maquina ou um
computador possam ler e/ou interpretar dados contidos num catalogo. Um catalogo é um

registro bibliografico. Um registro MARC é composto por trés elementos:

e Estrutura: A estrutura de um registro MARC é uma implementacao de registros na-
cionais e internacionais. Exemplos: Information Interchange Format (ANSI Z39.2)

e Format for Information Exchange (ISO 2709).

e Designacao do conteido: Sao as tags, os codigos e convencoes estabelecidas para
identificar e adicionalmente caracterizar os elementos de dados dentro de um registro

e suportar a manipular desses dados, isto é definido pelo formato MARC 21.

e Contetido: O contetido da maioria dos elementos de dados sao definidos fora do
padrao. Exemplo: Anglo-American Cataloguing Rules, Library of Congress Subject
Headings e National Library of Medicine Classification

O formato possibilita a descricao bibliografica de diferentes tipos de documentos,

utilizando-se uma estrutura de campos fixos e variaveis, subcampos e indicadores. Todo
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Tabela 1: Campos basicos do Formato MARC21

Campos | Descricao
0XX | Informagoes de controle, niimeros e codigos
1XX | Autoria (nome pessoal, entidade, evento)
2XX | Titulos, edigao, impressao
3XX Descrigao fisica
4XX | Série
5XX Notas
6XX Entradas de assunto
XX Entradas secundérias (nome pessoal, entidade, evento, titulo)
8XX | Entradas secundarias de série
9XX Uso local

registro MARC é dividido logicamente em campos. Ha& um campo para a informacao

de autor, um para titulo e assim por diante. Como a descricao de cada campo é muito

extensa para ser definida dentro do registro, foram definidas tags (etiquetas) de trés digitos

numeéricos para identificar cada campo.

O MARC 21 surgiu em 1999, oriundo da fusdo do USMARC (utilizado pela Library
of Congress) e do CAN/MARC (utilizado pela National Library of Canada)(CONGRESS.,

2007). Na Tabela 1, estao descritos os campos béasicos do formato MARC 21.

A Figura 1 abaixo mostra um exemplo de registro no formato MARC21.

090

100

245

250

260

300

650

901

910

$a 308 $c R484p $8 1/ $8 13/ $8 5
$a 301.2 $c R484p $8 9

1 |$a Ribeiro, Darcy, 1922-

$a O povo brasileiro : $b a formacao e o
sentido do Brasil / $c Darcy Ribeiro. -

$a 2.ed. -

# $a Sao Paulo : $b Companhia das
Letras, $c 1995.

$a 476p. : $bil.

$a Antropologia - Brasil.

0 3| $a Cultura - Brasil.

$a Etnologia - Brasil.

$a Livro

$a BC $a CAC $a FCH $a CE

Figura 1: Exemplo de registro Marc21
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A Figura 2 abaixo mostra como os dados da 1 sdo interpretados.

Nimero de
Chamada

Autor
| Principal
Titulo
Principal

Publicacao
Edigao
Descrigcao
Fisica

Assuntos

| 308 R484p Biblioteca Central / Bib. Filosofia e
C. Humanas / Bib. Artes e Comunicacao
1 301.2 R484p Bib. Educacac

Ribeiro, Darcy, 1922-

O povo brasileiro : a formacao e o sentido do

| Brasil

Sao Paulo : Companhia das Letras, 1995.
2.ed. -
476p. : il.

Antropologia - Brasil.
Cultura - Brasil.
Etnologia - Brasil.

Figura 2: Interpretacao do registro Marc21

Segundo (CONGRESS., 2007), apesar de nao ter sido desenvolvido especificamente para

objetos digitais, o formato MARC, mesmo sendo um padrao ja antigo, é robusto e flexivel

o suficiente para ser adaptado, além de bem estabelecido. O MARCtem como aplicacao

principal a catalogagao bibliografica.

2.3.2 METS(CONGRESS., 2006)

METS é o acronimo de Metadata Encoding and Transmission Standard. O esquema

METS ¢é um padrao de codificagao e transmissao de metadados, que inclui elementos

descritivos, administrativos e estruturais para trabalhos textuais e baseados em imagens.

O METS provée um formato XML, baseado em XML Schema, para codificar metadados

necessarios tanto para gestao de objetos de bibliotecas digitais num repositério quanto

para a troca desses objetos entre repositérios (ou entre repositérios e seus usudrios).

Um documento METS consiste de sete secoes principais, descritas a seguir:

1. Cabecalho: Contém metadados sobre o documento METS em si, incluindo in-

formagoes tais como autor, editor, etc.;

2. Metadados descritivos: Estes podem ser internos ao documento ou apontar para

registros externos, inclusive em outro formato que nao o préprio METS (MARC,
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Dublin Core etc.). Multiplas instancias de ambos os tipos de documentos sao per-

mitidas ;

3. Metadados administrativos: Descreve como os arquivos que compoem a obra foram

criados e armazenados, direitos de copyright, metadados sobre o objeto original de
onde deriva o que esta sendo tratado, etc. . Também podem ser internos ou externos

ao documento METS;

4. Secao de arquivos: Lista os arquivos que formam o objeto digital em si;

5. Mapa estrutural: E a parte principal de um documento METS e apresenta a hie-

rarquia entre os componentes do objeto digital e faz a ligacao desses componentes

aos arquivos e metadados de cada componente;

6. Ligacoes estruturais: Registra a existéncia de hiperlinks entre nés da hierarquia do

mapa estrutural;

7. Comportamento: Pode ser usada para associar comportamentos executaveis a contetdos

do objeto METS. Cada comportamento possui uma interface que define abstrata-
mente um conjunto de comportamentos e um moédulo executavel que implementa e

executa os comportamentos definidos na interface.

Exemplos de objetos digitais no formato METS podem ser encontrados na biblioteca
digital FEDORAS.

2.3.3 Dublin Core

Apesar do conceito de metadado ser anterior a Internet (HILLMANN, 2005), especi-
almente a Web, o interesse global no uso de padroes de metadados aumentou de forma
significativa motivado pela sobrecarga de informacao, como resultado da vasta quanti-
dade de informagoes nao estruturadas disponiveis na Web. Apenas a adogao em larga
escala de padroes de metadados para a descrigao de recursos, possibilitard a melhora na

recuperacao de recursos relevantes em um dado contexto.

Com essa problemética em mente, foi desenvolvido o Dublin Core (DUBLIN, 2008), que
nada mais é do que um padrao com um conjunto simples e efetivo de elementos utilizados
para descrever uma grande variedade de recursos. As principais caracteristicas do Dublin

Core sao:

Shttp://www.fedora.info/
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e Simplicidade na criacdo e manutencao permitindo o seu uso por nao-especialistas;

e Uma semantica com entendimento universal que facilita a interpretacao de usuérios

com diferentes formagoes; e a

e Extensibilidade que permite a adicao de elementos para atender as especificidades

de diferentes comunidades.

O padrao Dublin Core possui dois niveis: Simples e Qualificado. O Dublin Core Sim-
ples possui quinze elementos (ver Tabela 2), enquanto o Dublin Core Qualificado possuem
trés elementos adicionais (ver Tabela 3), além de um grupo de elementos de refinamentos
(conhecidos como qualificadores) que refina a semantica dos elementos, de forma a ser

util na descoberta de recursos. A semantica do Dublin Core tem sido estabelecida por

um grupo internacional e multidisciplinar de profissionais (HILLMANN, 2005).

Tabela 2: Conjunto de elementos do formato Dublin Core

Nome do Elemento

Definicao

de:title Um nome dado ao recurso. (ex.: titulo)
dc:creator Uma entidade primariamente responsavel pela criacao do conteido
do recurso. (ex.: autores)
dc:subject Um tépico de conteido do recurso. (ex.: palavras-chave)
dc:description Um apanhado do conteiddo do recurso. (ex.: resumo)
dc:publisher Uma entidade responsavel pela disponibilizagdo do recurso. (ex.:

editora)

dc:contributor

Uma entidade responsavel por fazer contribuigoes ao contetiido do
recurso.

dc:date Data associada com a criagao ou disponibilizacao do recurso.
de:type A natureza ou género do conteudo do recurso.
dc:format A manifestacao fisica ou digital do recurso.

dc:identifier

Uma referéncia, nao ambigua do recurso, dentro de um dado con-

texto. (ex.: URL, ISBN)

de:source

Uma referéncia para um recurso do qual o presente recurso é deri-
vado.

dc:language

Idioma no qual o contetudo intelectual do recurso esta escrito.

dc:relation

Uma referéncia para um recurso relacionado.

dc:coverage

A extensao ou escopo do conteido do recurso. (tipicamente,

de:coverage ird incluir uma localizacao geogréfica)

dc:rights

Informacoes sobre direitos, propriedade intelectual ou condicoes de
uso do recurso.
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Tabela 3: Conjunto de elementos adicionais do formato Dublin Core Qualificado

Nome do Elemento | Definicao

dc_qual:audience Uma entidade para a qual o recurso é dirigido ou 1til.

dc_qual:provenance | Indicagdo de mudangas na posse e/ou custédia do recurso, desde
a sua criacao, que forem significativas para garantir sua autentici-
dade, integridade e interpretagao.

dc_qual:rightsHolder | Uma pessoa ou organizacao que possui ou controla os direitos sobre
0 Tecurso.

2.4 Interoperabilidade

A capacidade de bases de dados trocarem e compartilharem documentos, consultas
e servicos, usando diferentes plataformas, estrutura de dados e interfaces, é chamada
de interoperabilidade. Através dessa troca e compartilhamento sao realizadas interacoes
entre sistemas. A principal caracteristica para o sucesso dessas interacoes é a consisténcia,

a qual é alcancada através do uso de padroes.

No contexto de biblioteca digital, ¢ utilizada a Iniciativa de Arquivos Abertos(OAI").
A Open Archives initiative (SOMPEL, 2000) é uma iniciativa que tem como papel prin-
cipal desenvolver e promover padroes de interoperabilidade com o intuito de facilitar a
disseminacao eficiente de contetido. Tal iniciativa surgiu em 1999 apds a realizacao da
convenc¢ao de Santa Fé, onde foi apresentado um modelo técnico e organizacional simples
para suportar interoperabilidade bésica entre arquivos de e-prints (LOPES, 2007). Com
isso, a OAI comegou a ser utilizada pelos mais variados provedores de conteido, especi-
almente publicacoes cientificas, além de possibilitar que Bibliotecas Digitais ao redor do

mundo pudessem interoperar formando uma federagao (SOMPEL, 2000).

2.4.1 Open Archives Initiative - Protocol for Metadata Har-
vesting (OAI-PMH)

Para possibilitar a interoperabilidade entre diferentes Bibliotecas Digitais a OAI de-
senvolveu um protocolo de comunicagao conhecido como OAI-PMH (Open Archives Ini-
tiative - Protocol for Metadata Harvesting) (OAI-PMH, 2008), o qual prové um modelo
que garante interoperabilidade independente de aplicacao baseado em colheita de meta-
dados (metadata harvesting). O protocolo OAI-PMH define como se d4 a transferéncia

de metadados entre duas entidades basicas: provedores de dados e provedores de servicos.

"do inglés Open Archives Initiative
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Os provedores de dados (data providers) sao entidades que administram sistemas
que suportam o protocolo OAI-PMH como meio de exposicao de metadados. Sao exemplos
de provedores de dados o E-prints, DSpace e Kepler. O provedor de dados é responsavel
por gerenciar um repositorio que € utilizado para expor os metadados para os haversters.
Um repositorio é um servidor de rede acessivel capaz de processar as seis requisi¢oes do

OAI-PMH. Tais requisi¢oes serao descritas ao final desta segao.

Os provedores de servigos utilizam os metadados como base para fornecer servicos
especiais. Tais metadados sao obtidos através de uma colheita OAI-PMH. Além disso, os
provedores de servicos sao responsaveis por operar um harvester, aplicacao cliente que
envia requisi¢coes OAI-PMH, com o intuito de realizar colheita de metadados dos repo-

sitorios. Sao exemplos de provedores de servico o Arc, CYCLADES, OAlster e my.OAI

Para se adequar as mais variadas configuragoes de repositorios, o OAI-PMH distingue

entre trés entidades utilizadas para fazer os metadados acessiveis pelo OAI-PMH, que sao:

e Recurso (resource) é o objeto descrito pelos metadados. A natureza do recurso, se

fisico ou digital, se é armazenado no repositério ou é constituinte de outra base de

dados, esta fora do escopo do OAI-PMH.

e Item ¢ um constituinte de um repositério através do qual metadados sobre um
recurso podem ser disseminados. Conceitualmente, um item é um contéiner que
armazena ou gera dinamicamente metadados sobre um tnico recurso em diversos
formatos, cada um podendo ser obtido como um registro via OAI-PMH. Cada item
possui um identificador tvnico (unique identifier), o qual identifica um item de
forma nao ambigua dentro de um repositério. O identificador tinico é usado nas re-
quisi¢oes OAI-PMH para a extracao de metadados de um item. Itens podem conter
metadados em multiplos formatos. O identificador inico mapeia o item, e todos os
possiveis registros disponibilizados de um tnico item, de forma a compartilharem o

mesmo identificador Uinico.

e Registro (Record) sdo metadados espressos em um formato especifico. Um registro
é retornado, codificado em XML, em resposta a uma requisicao OAI-PMH de um
metadado de um item. Um registro é identificado de forma nao ambigua pela
combinac¢ao do identificador tnico do item no qual o registro é disponibilizado, o
metadataPrefiz que identifica o formato do metadado do registro, e uma marca de

tempo (datestamp), como por exemplo, a data de criagao.
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Tabela 4: Verbos OAI-PMH

Nome do Verbo

Definicao

Identify Este verbo ¢ utilizado para recuperar as informagoes sobre o repo-
sitorio.
ListMetadataFormats | Este verbo recupera os formatos de metadados disponiveis no re-
positério.
GetRecord Este verbo é utilizado para recuperar um unico registro do repo-
sitorio.
ListRecords Este verbo ¢é utilizado para coletar os metadados do repositorio.
Listldentifiers Este verbo é uma versao abreviada do verbo ListRecords, que re-
torna apenas os cabecalhos dos registros.
ListSets Este verbo lista a estrutura do conjunto de um repositorio .

A interacao entre o provedor de servigos e o provedor de dados acontece da seguinte

maneira (ver Figura 3):

1. O provedor de servigos que deseja realizar uma colheita de metadados, inicialmente

envia uma requisicao HTTP para o provedor de dados utilizando os verbos definidos

no protocolo OAI-PMH;

2. Dependendo da requisicao solicitada, o provedor de dados envia como resposta os

metadados solicitados em um arquivo XML;

3. Com os metadados em maos, o provedor de servicos pode entao utiliza-los para

disponibilizar um novo servigo, como por exemplo, uma recomendacao.

,.Sewice"m

Service Provider

Requests (based on HTTP) |
>

Metadata
{Documents)

e ster | Metadata (encoded in XML)  |Repository

E Datz Provider

Figura 3: Interacao entre as entidades bésicas do OAI-PMH

A colheita de metadados de um provedor de dados s6 é possivel utilizando-se dos seis

tipos de requisicoes especificados no protocolo OAI-PMH, que sao: Identify, ListMeta-
dataFormats, ListSets, Listldentifiers, ListRecords e GetRecords. A Tabela 4 mostra a

definicao resumida desses verbos. A descricao detalhada sobre cada um desses verbos

pode ser encontrada na especificagao do protocolo OAI-PMH em (OAI-PMH, 2008).
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Requisicoes OAI-PMH devem ser expressas como requisicoes HTTP utilizando os
métodos GET ou POST, ou seja, os repositérios devem suportar ambos os métodos.
Existe uma URL base, para todas as requisicoes. A URL base especifica o host e a porta,
opcionalmente o caminho, do servidor HTTP atuando como um repositério. Todas as

requisigoes consistem de uma lista de argumentos da forma key=walue, onde:
e key é a string verb;
e value é um dos seis verbos definidos pelo protocolo OAI-PMH.
As respostas a todas as requisigoes do protocolo OAI-PMH sao codificadas em um

arquivo XML. Para maiores informagoes sobre o formato das requisicoes e respostas,

sugere-se (OAI-PMH, 2008).
O protocolo OAI-PMH possui algumas limitacoes. Essas limitacoes sao citadas abaixo:
e E necessério percorrer milhares de registros para encontrar os registros com uma

determinada palavra-chave.

e Se um registro, numa detrminada posi¢ao n, for modificado, tém-se que percorrer

todos os n-1 registros para obtermos acesso a modificagao que foi realizada.

e O numero de registros retornados por consulta é fornecido apenas por algumas

poucas implementacoes de repositério digital.
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3 Sistemas de Recomendacao

“0O ser humano nao pode deixar de cometer erros; é com os erros, que os homens de bom
senso aprendem a sabedoria para o futuro.”

Plutarco

Este capitulo apresenta um breve histoérico, conceitos, classificagoes, técnicas e exem-
plos de pesquisas na area de Sistemas de recomendacao. O objetivo do capitulo é fornecer
uma visao geral e uma base da area de sistemas de recomendacao para o restante do

trabalho.
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3.1 Sistemas de Recomendacao, filtragem e recuperacao
de informacao

A grande quantidade de informacao em meio eletronico e a facilidade de disponibi-
lizagao e acesso a essas através da Internet/Web, fazem com que as pessoas possuam uma
enorme diversidade de opcoes de escolha. Esta sobrecarga de informacao dificulta o pro-
cesso de escolha dos usudrios. Adicionalmente, muitas vezes os usuarios possuem pouca
ou quase nenhuma experiéncia num determinado assunto ou tema, dificultando assim o

processo de conseguir informacoes relevantes e interessantes.

Uma solucao para este problema é construir sistemas que se adaptem as necessidades
dos usudrios, assegurando que apenas informagoes interessantes para os usuarios sejam
recuperadas e apresentadas do modo que esta seja mais adequada para aqueles usuarios.
Diariamente, uma forma cotidiana de resolvermos este problema é confiarmos nas reco-
mendacoes que sao fornecidas por outras pessoas (word of mouth)(SHARDANAND; MAES,
1995), cartas de recomendagao, opinides de revisores de livros, filmes e musicas, revistas

e jornais, entre outros.

Os sistemas de recomendacgao auxiliam neste processo de indicacao ja bastante conhe-
cido na relagao social entre seres humanos (RESNICK; VARIAN, 1997). Segundo os autores,
num sistema tipico as pessoas fornecem recomendacoes como entrada e o sistema agregam

e direcionam as recomendacoes para as pessoas interessadas em recebé-las.

O primeiro sistema de recomendagao foi chamado de Tapestry (RESNICK; VARIAN,
1997)(GOLDBERG et al., 1992a). Segundo Goldberg, Tapestry é um sistema experimental
de e-mail desenvolvido pela Xerox, cuja motivacao veio do aumento do uso do e-mail
que resultou numa inundacao de documentos nas caixas postais dos usuarios. A idéia
por tras do sistema é que uma filtragem mais efetiva pode ser conseguida utilizando
humanos no processo de filtragem. Os desenvolvedores criaram a expressao ”filtragem
colaborativa”, neste tipo de sistema onde as pessoas colaboram umas com as outras para
realizar a filtragem registrando suas reagoes a documentos que elas leram. As reagoes sao
geralmente chamadas de anotagoes e podem afirmar se um documento é interessante ou

nao.

Segundo (RESNICK; VARIAN, 1997) o termo sistema de recomendagado é um termo

genérico e, adicionalmente, é preferivel por duas razoes:

1. Os recomendadores podem explicitamente nao colaborar com aqueles que recebem
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a recomendacao, pois pode ser que eles nem se conhecam.

2. Recomendacoes podem sugerir itens particularmente interessantes, incluindo aqueles

que poderiam ser descartados.

Segundo (BELKIN; CROFT, 1992) filtragem de informagao e recuperagao de informagao
sao dois lados da mesma moeda. Em seu artigo os autores comentam sobre as seme-
lhancas e diferencas entre os dois termos. Segundo os autores, filtragem de informacao
¢ o nome utilizado para descrever uma variedade de processos que envolvem a entrega
de informacao para as pessoas que realmente necessitam dela. Alguns artigos técnicos
descrevem aplicacoes focadas em filtragem aplicadas a e-mail, sistemas multimidias e do-
cumentos eletronicos em escritérios, porém nao fica clara a distin¢ao entre filtragem e

processos relacionados com recuperacao de informagoes somente.

Segundo (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999), um modelo de recuperagao de in-
formagao é uma quadrupla [D, Q, F, R(g;, d;)] onde:

1. D é um conjunto composto por representacoes para os documento na colecao.

2. Q é um conjunto composto pela necessidade das informacoes dos usuarios. Tais

informacoes sao chamadas de consultas .

3. F é um framework para modelar representacao de documentos, consultas e seus

relacionamentos.

4. R(gi,d;) é uma funcao de ranking que associa um nimero real com uma consulta g
e Q e uma representacao do documento d; € D. Tal ranking define uma ordem entre

os documentos que satisfazem a consulta g;.

Um Sistema de recuperagao de informacao tem a funcao de conduzir o usuario para
aqueles documentos que melhor irao habilita-lo a satisfazer suas necessidades de in-
formagao Robertson apud (BELKIN; CROFT, 1992). O campo de recuperagao de in-
formacao tradicionalmente desenvolve tecnologias para armazenar, indexar e recuperar
documentos textuais. Num sistema de recuperacao de informacao os usudarios descrevem
suas necessidades na forma de uma consulta (query) e o sistema tenta encontrar itens que

combinem a consulta com o conjunto de documentos armazenados.

Nos sistemas de recuperacao de informacao a necessidade de informagao do usuério é

dindmica e temporaria (HERLOCKER, 2000a). Este tipo de abordagem tende a manter uma
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base com caracteristicas mais estaticas no armazenamento das informacoes, sendo que a
interagao ocorre por iniciativa do usuario e este deve saber explicitar através de palavras
chave a sua real necessidade. No contexto da Web, os motores de busca e os bancos de
dados bibliograficos sao os exemplos mais significativos de sistemas de recuperacao de

informacao.

Diferentemente dos sistemas de recuperacao de informacao, nos sistemas de filtra-
gem de informacao a necessidade de informagao dos interesses dos usuérios sao de longa
duracao. As preferéncias, interesses e necessidades dos usudrios ou grupos sao armazena-
das em perfis. A filtragem deve ser aplicada a cada novo item adicionado na base de dados,
procurando verificar se este atende ao perfil do usuario. Os sistemas de recomendacao
utilizam as técnicas de filtragem de informacao para solucionar o problema da sobrecarga

de informacao.

Com o surgimento do comércio eletronico, a Internet tornou-se um ambiente ideal para
que a personalizagao seja utilizada (TORRES, 2004). Uma excelente forma de aplicar per-
sonalizacao é através dos sistemas de recomendagao. Os websites de comércio eletronico
sao atualmente o maior foco de utilizagao dos sistemas de recomendagao, empregando
diversas técnicas para encontrar os produtos mais adequados para seus clientes e aumen-
tar deste modo a lucratividade e a fidelizacao destes. Introduzido em 1996, o My Yahoo
foi o primeiro web site a utilizar os sistemas de recomendacgao em grandes proporgoes,

utilizando a estratégia de customiza¢ao (MANBER; PATEL; ROBISON, 2000).

Os sistemas de recomendacao sao aplicados a uma variedade de sites de comércio
eletronico e tém sido utilizados em pesquisas em bibliotecas digitais (CALLAN et al., 2003),
comunidades virtuais (PAPAGELIS; PLEXOUSAKIS, 2003) , e-learning (TANG; MCCALLA,
2003) e sistemas multiagentes (CAZELLA; ALVARES, 2006) (KAELBLING; SAFFIOTTI, 2005).

3.2 Formalizagao do Problema (ADOMAVICIUS; TUZHI-
LIN, 2005)

Definigao: Seja C o conjunto de todos os usuarios de um determinado sistema, e seja
S o conjunto de todos os possiveis itens que podem ser recomendados como livros, filmes
ou restaurantes. Seja u a fungao utilidade que mede o quao 1til é um determinado item
s para um determinado usuario ¢, i.e., u: C X S — R, onde R é um conjunto totalmente
ordenado. Entao, para cada usuario ¢ € C, procura-se um item s’ ¢ S que maximiza a

funcao utilidade do usuério. Isto pode ser expressado pela equacao abaixo:
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VeeC, sl = argmazgs(c, s) (3.1)

Em um sistema de recomendacao a utilidade de um item é geralmente representada
por uma avaliagdo que indica o quanto um determinado usudrio gosta de um item (e.g.
Rosangela deu ao filme ”Titanic’a nota 7 de um total de 10). No entanto, conforme

descrito na definicao acima, a funcao de utilidade pode ser uma funcao arbitraria.

Cada elemento do espaco de usuarios C pode ser definido através de um perfil que
inclui as caracteristicas do usuario, como a sua idade, sexo, estado civil, renda, etc. No
caso mais simples, o perfil pode conter um unico elemento como uma identificacao do
usuéario. Da mesma forma, cada item do espago S pode ser definido por um conjunto
de caracteristicas. Por exemplo, na recomendacao de filmes, na qual S é uma colecao de
filmes, cada fillme pode ser representado nao apenas pelo seu ID, mas também pelo seu

titulo, género, diretor, ano de langamento, atores principais, etc.

O problema central dos sistemas de recomendacao reside no fato da funcao utilidade
u geralmente nao ser definida em todo o espaco C X S, mas apenas em um subconjunto
deste. Isto significa que u precisa ser extrapolado para todo o espaco C X S. Geralmente
em sistemas de recomendacao, a utilidade é definida através de avaliacoes, e estas sao
definidas apenas nos itens previamente avaliados pelos usuarios. Deste modo, o algoritmo
de recomendagao deve ser capaz de estimar (predizer) as avaliagoes nao realizadas para

os pares usuario-item e de fazer recomendacoes apropriadas baseadas nestas predigoes.

A extrapolacao de avaliagoes conhecidas para avaliacoes inexistentes é geralmente feita

através de dois modos:

1. Especificacao de heuristicas que definem a funcao utilidade e validam empiricamente

sua performance e

2. pelas estimativas da funcao utilidade através da otimizacao de algum critério de

performance como o erro médio quadratico.

Assim que avaliagoes desconhecidas sao estimadas, o sistema de recomendacao seleciona

aquelas com maiores avaliacoes para serem recomendadas.

A predicao de avaliacoes de itens ainda nao avaliados pode ser feita de diferentes
formas utilizando métodos de aprendizagem de maquina, teoria de aproximacao e varios

tipos de heuristicas. Os sistemas de recomendacao sao classificados de acordo com o
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método de predicao utilizado. Esta classicagao é feita usualmente em trés categorias pro-
postas (HERLOCKER, 2000b; CLAYPOOL et al., 1999; HUANG et al., 2002; BALABANOVIC;
SHOHAM, 1997):

e Recomendacoes Baseadas em Conteudo: O usuério recebera recomendacoes de itens

similares a itens preferidos no passado;

e Recomendagoes Colaborativas: O usuério recebera recomendacoes de itens que pes-
soas com gostos similares aos dele preferiram no passado. Este método é subdividido
em duas catergorias: a primeira baseada em meméria (memory-based), e a segunda

baseada em modelo (model-based);

e Recomendagoes Hibridas: Estes métodos combinam tanto estratégias de recomendacgao

baseadas em contetido quanto estratégias baseadas em colaboragao.

Nas proximas secoes comentaremos sobre cada uma das tacnicas. Mas, antes disso

devemos nos preocupar em como coletar as informagoes do usudrio.

3.3 Coleta de Informacoes

Para ser possivel realizar uma recomendacao para um determinado usuario, primeira-
mente é necessario adquirir algum conhecimento de quem ¢ esse usuario, ou seja, ¢ preciso
capturar e armazenar dados pessoais e comportamentais relativos ao usuario. A coleta de

informacoes relativas ao usuério pode ocorrer de duas formas: explicita ou implicita.

e Na coleta de informagoes de forma explicita, solicita-se diretamente ao usuario que
ele especifique as suas preferéncias. Normalmente é disponibilizado para o usuario
uma area de cadastro com informacoes pessoais como: nome, data de nascimento,

sexo, endereco, preferéncias entre outras.

e Na coleta de informacoes de forma implicita o sistema infere as preferéncias do
usuario através da observacao das acoes do usuario durante a utilizacao do sistema.
Normalmente, nesse processo sao utilizados cookies, um mecanismo pelo qual um
site Web consegue identificar que determinado computador esta se conectando mais
uma vez a ele e as suas interagdes com o sistema. Acgodes como, colocar paginas
nos favoritos e visualizar paginas por um longo periodo de tempo podem indicar o

interesse do usudrio por determinado conteudo.
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3.4 Filtragem Baseada em Contetido (Content-based
Filtering)

Na técnica de Filtragem Baseada em Contetido (FBC) o sistema recomenda itens simi-
lares aos que o usudrio ja consumiu (e provavelmente gostou) no passado. A abordagem de
recomendar itens baseado em seu conteido tem suas origens nas técnicas de Recuperacao
de Informacgao (RI). Por exemplo, documentos sao recomendados se seu contetido, ao
compara-lo com o perfil de um usudario, obtiver um grau de similaridade superior a um

limiar.

Segundo (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005) nesta técnica, a utilidade u(c, s) de um item
s para um usudrio ¢ é estimada baseada nas utilidades u(c, s;) ja assinaladas pelo usudrio
c aos itens s; € S e que sao similares ao item s. Para exemplificar, em uma aplicacao de
recomendacao de filmes, no intuito de recomendar filmes para o usuério ¢, o algoritmo
baseado em conteido tenta entender as caracteristicas dos filmes que o usuério ¢ avaliou
no passado com notas altas (atores especificos, diretores, géneros, etc.). Assim, apenas
os filmes que possuem grande grau de semelhanca com estes filmes avaliados com altas

notas serao recomendados.

Em sistemas baseados em conteudo a fungao de utilidade u(c,s) é definida como:
u(c, s) = score(Per fil BaseadoemConteudo(c), Conteudo(s)) (3.2)

Onde: PerfilBaseadoemConteudo(c) - é o perfil do usudrio ¢, contendo seus gostos e suas
preferéncias. Conteudo(s) - é o perfil do item s,;por exemplo um conjunto de atributos

que caracterizam o item s.

Geralmente o perfil e o contetido do item sao representados como vetores, utilizando

assim o modelo vetorial, que sera visto na secao 8.

De acordo com (HERLOCKER, 2000b), cientistas tém empregado grandes esforgos na
tentativa de aliviar o problema ocasionado pela sobrecarga de informagoes, através da
elaboracao de projetos que visam o desenvol vimento de tecnologias capazes de reconhecer
e categorizar informagoes de forma automatizada. Ou seja, ja é possivel encontrar software
que possuem como objetivo principal a geracao automatica de descrigoes dos contetudos
dos itens e comparar essas descricoes com os interesses dos usuarios, na tentativa de
identificar se o item possui ou nao relevancia para o usudario. Esta técnica é chamada de
filtragem baseada em conteudo, pois realiza uma selegao baseada na analise do contetido

dos itens a ser recomendado e no perfil do usuario.
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O perfil do usuario é estabelecido através de informagoes fornecidas por ele proprio
ou através de agoes, como selecao e consumo de itens. Uma forma de se trabalhar com a
filtragem baseada em contetido é através da solicitacao da andlise de itens feita ao préprio
usuario, onde este avaliaria alguns itens e indicaria se os mesmo sao de seu interesse
ou nao. Apods a realizacao da avaliacao pelo usudrio, o sistema pode buscar itens que
possuem conteudo semelhante ao item que foi avaliado como relevante para o usudrio e

desconsiderar os itens cujo contetido nao é similar aos itens avaliados pelo usuario.

E comum em sistemas que utilizam filtragem baseada em contetido, apresentar li-
mitagoes como: dificil analise de conteidos pouco estruturados, como imagens e musicas;
o entendimento do contetiido do texto pode ser prejudicado com o uso de sinonimos, o
que pode acarretar a recomendacao de itens que nao sao relevantes ao usuério; e existe
ainda, a possibilidade de ocorrer uma “super especializacao”, ou seja, nao ha surpresa
na recomendacao, pois o sistema sé recomenda itens cujo contetiido se assemelhe ao perfil
do usudrio (REATEGUI; CAZELLA, 2005). Dessa forma, itens que podem ser relevantes ao

usuario, mas nao sao semelhantes ao perfil do mesmo, nao serao recomendados.

Além dos métodos baseados em recuperacao de informagao existem outras técnicas
baseadas em conteido, tais como classificadores bayesianos (MOONEY; ROY, 2000), vérias
técnicas de aprendizagem de maquina, incluindo agrupamento, arvores de decisao e redes

neurais (PAZZANT; BILLSUS, 1997). Essas técnicas sdo baseadas num modelo aprendido.

3.5 Filtragem Colaborativa ( Collaborative Filtering)

Como consequéncia das principais limitacoes associadas a filtragem baseada em contetdo,
foi desenvolvida uma nova estratégia, chamada de filtragem colaborativa (HERLOCKER,
2000b). A grande diferenga da filtragem colaborativa quando comparada a filtragem ba-
seada em conteudo, esta no fato de nao ser necessaria a compreensao ou conhecimento do

conteudo dos itens.

Segundo (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005) os sistemas de filtragem colaborativa ten-
tam predizer a utilidade dos itens para um usuario particular com base nos itens previ-
amente avaliados por outros usuarios que também participam do sistema. Mais formal-
mente, a utilidade u(c, s) do item s para o usuério ¢ é estimada baseada nas utilidades

u(c; , s) assinaladas para o item s pelos usudrios ¢; € C que sao similares ao usudrio c.

A técnica de Filtragem Colaborativa baseia-se no fato de que as melhores reco-

mendagcoes para um individuo sao aquelas fornecidas por pessoas que possuem gostos
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similares aos dele.

A figura abaixo ilustra o processo da filtragem colaborativa.

’ ° IEUI
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o o {x, y.z)=p{a, b, c}
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Poucas dimenshes Regras de 2550013030
Representacao dos dadoes de entrada Formacie da vizinhanca Geragao da Recomendagio

Figura 4: Processo de Recomendagao utilizando Filtragem Colaborativa (imagem obtida
de (QUEIROZ, 2002))

O processo de Filtragem Colaborativa pode ser descrito em trés passos:

1. Representacao dos dados de entrada: o usuario expressa suas preferéncias fornecendo
notas a itens propostos pelo sistema. Estas avaliagdes (positivas e negativas) indicam
os interesses do usudrio em itens especificos, e sao armazenadas como o perfil do
usuario. A forma mais simples de armazenar o perfil é como uma matriz de m itens
X n usuarios, onde as células contém as avaliagoes fornecidas. Note que as avaliacoes
também podem ser fornecidas de forma implicita, por exemplo um site de comércio
eletronico pode considerar que o usuario demonstra interesse por um produto ao

compra-lo;

2. Formagao da vizinhanca: para fornecer uma recomendacao, o sistema compara este
perfil com os perfis dos outros usudarios, e atribui um peso a estes de acordo com o
grau de similaridade com o perfil do usudario que receberd a recomendacao. A métrica
usada para determinar a similaridade pode variar. O resultado desta comparacao
é um conjunto dos 'vizinhos mais proximos’ do usudrio. Este conjunto formaliza o

conceito de pessoas com gostos similares;

3. Geracao da recomendacao: finalmente, o sistema usa a informagao contida no con-
junto dos vizinhos mais préximos para recomendar itens para o usuario, isto é, os

itens mais apreciados pelos vizinhos serao recomendados.

A esséncia dos sistemas que utilizam filtragem colaborativa esta exatamente na troca
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de experiéncias entre os usudrios que possuem interesses em comum. Nos sistemas co-
laborativos, a filtragem dos itens ocorre simplesmente observando-se as avaliagoes reali-
zadas pelos usudrios do sistema. Como exemplo, (HERLOCKER, 2000b) cita o sistema
Tapestry (GOLDBERG et al., 1992b), o qual permitia ao usudrio especificar uma consulta
como: mostre-me todos os memorandos que um determinado usuario considera impor-
tante. Dessa forma, membros de uma comunidade podiam se beneficiar da experiéncia
de outros usudrios. Portanto, em um sistema de filtragem colaborativa, um usuério deve

pontuar cada item experimentado, indicando o quanto este item é relevante para o usuério.

A filtragem colaborativa apresenta vantagens como: possibilidade de apresentar aos
usuarios recomendagoes inesperadas, ou seja, recomendacao de itens que nao estavam
sendo pesquisados de uma forma ativa; possibilidade de formagao de comunidades virtuais
através da identificacao de interesses similares entre usuarios. Mas a filtragem colaborativa

também apresenta alguns problemas (REATEGUI; CAZELLA, 2005), como por exemplo:

e Problema do primeiro avaliador: quando um novo item é adicionado ao sistema,
nao existe a possibilidade de este item ser recomendado para um usuério até que

este item seja classificado por outro usudrio.

e Problemas de pontuagoes esparsas: se o numero de usudrio do sistema for
pequeno se comparado ao volume de informacoes, é possivel que as pontuacoes para

os itens se tornem muito esparsas.

e Similaridade: caso o usuario possua interesses diferentes quando comparado aos
demais usudrios do sistema (usudrios com gostos incomuns), entao esse usudrio pode

nao se beneficiar de sistemas que utilizem filtragem colaborativa (CLAYPOOL et al.,
1999).

3.6 Filtragem Hibrida (Hybrid Filtering)

Em uma abordagem de filtragem hibrida, procura-se combinar os pontos fortes da
filtragem colaborativa e filtragem baseada em contetido de modo a desenvolver um sis-
tema capaz de melhor atender as necessidades do usudrio, ou seja, o que se quer é uma
maior exatidao nas recomendagdes geradas (HUANG et al., 2002). Segundo (CLAYPOOL
et al., 1999), com a combinagao de ambas as estratégias, podem ser alcangados os be-
neficios da filtragem baseada em conteido (predigdo para todos os itens e usudrios, sem

a dependéncia do nimero de usudrios e do nimero de avaliagbes dos itens), enquanto se
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ganha em exatidao nas predigoes de filtragem colaborativa conforme o niimero de usuarios

e avaliagoes cresce.

Algumas das caracteristicas que a filtragem hibrida herda (REATEGUT; CAZELLA, 2005)

da filtragem colaborativa e filtragem baseada em contetido, sao (ver Figura 5):

Descoberta de novos relacionamentos entre usuarios.

Recomendacao de itens diretamente relacionado ao histérico.

Bons resultados para usuarios incomuns.

Precisao independente do nimero de usuarios.

Ll Descoberta de ! Bons
Novos resultados para
relacicnamentos usuarios
entre usuarios incomuns

L Recomendagao U Preciséo
de itens independente
diretamente do nimero de
relacionado ao usuarios

histérico

Figura 5: Caracteristicas herdadas pela Filtragem Hibrida (imagem obtida de
(REATEGUT; CAZELLA, 2005))

Existem diferentes formas de combinar técnicas colaborativas e técnicas baseadas em
contetiddo em um sistema de recomendacao hibrido. Podemos dividir estas formas das

seguintes maneiras:
1. implementando os métodos colaborativos e baseados em contetido em separado e
combinando suas predigoes;

2. incorporando algumas caracteristicas de sistemas baseados em contetido dentro de

abordagens colaborativas;

3. incorporando algumas caracteristicas de sistemas colaborativos dentro de aborda-

gens baseadas em contetido, e

4. construindo um modelo unificado que incorpora ambas caracteristicas.
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Na solugao 1, um sistema de recomendacao hibrido pode implementar separadamente
diferentes abordagens (colaborativas ou baseadas em contetido) e entao combiné-las de
diferentes maneiras: uma forma é fazer a regressao linear das avaliacoes encontradas,
ou utilizar o método denominado voting scheme (PAZZANI, 1999). Outra forma para
fazer a combinacao entre as avaliacoes é escolher uma em um dado momento e a outra
em outra situacao. A escolha por uma ou outra avaliacao dependerd de uma métrica
pré-estabelecida para medir a ”qualidade”da predicao. Assim itens que possuam uma
vizinhanca com forte correlacao com outros itens poderao ser preditos através de uma
abordagem colaborativa, ja outros itens com baixa correlacao poderao ser recomendados
para usuarios que possuam um esteredtipo bem conhecido dentro de uma representacao

ja conhecida (e.g. ontologia) em um sistema de recomendagao baseado em conteido.

Burke (BURKE, 2002) introduziu uma taxonomia para sistemas de recomendagao

hibridos. A Tabela 5 mostra a taxonomia criada.

Tabela 5: Classificacao de Sistemas Hibridos

Forma Descricio

Ponderado A similaridade de um item € computadaa partir
de uma combinagdo de vdrias técnicas de
recomendacdo, com diferentes pesos para cada

umadelas.

Alternado O sisterna utiliza um critério para alternar a
técnica gue gera a recomendacdo.

Cascata Umatécnica de recomendacio refinaas
recomendactes fornecidas por outra técnica.

Combinacio de featiures Features de diferentes dados sao utilizados em

um dnico algaritmo.

Aumentode features AsrecomendagBes geradas porumatécnica de
recomendacio sdo utilizadas como entrada para
outratécnica.

Misto Recomendacfes de varias técnicas sdo
apresentadas namesmalista.
Meta-level O modelo aprendido por umatécnica de

recomendacio é utilizado como informacio de
entrada paraouira técnica.

3.7 Pesquisa em Sistemas de Recomendacao

A seguir sao apresentadas trés tabelas de classificacao de pesquisa de técnicas aplicadas

a Sistemas de Recomendagao proposta por Adomavicius (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).
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Nestas tabelas o autor cita uma série de pesquisas que fazem uso das técnicas apresentadas,
classificando-as por técnica de recomendacao e outras técnicas aplicadas. Esta tabela
procura ilustrar o niimero de pesquisas que tém sido realizadas na area de Sistemas de

Recomendacao, destacando a aplicacao de técnicas variadas.

Deve-se observar que o autor apresenta duas grandes classes de técnicas aplicadas a
Sistemas de Recomendagao (Breese apud (ADOMAVICTUS; TUZHILIN, 2005)): baseada em
Heuristica (baseado em memdria) e baseada em Modelo. O autor define técnicas baseadas
em Heuristica como sendo heuristicas que fazem predicoes de avaliagoes baseando-se em
toda a colecao de avaliagoes feitas pelos usudrios aos itens, enquanto técnicas baseadas
em Modelo utilizam a colecao de avaliagoes para aprender o modelo, o qual sera utilizado

para realizar predigoes de avaliacoes.

Tabela 6: Pesquisa em Recomendacao Baseada em Conteido

Técnicas de Técnicas Aplicadas
Recomendagdo | Baseada em Heuristica Baseada em Modelo
Baseada em Técnicas mais utilizadas: Técnicas mais utilizadas:
Contetdo TF-IDF (recuperacio de informacgdo) | Classificadores Bayesianos
Agrupamento Agrupamento
Exemplos de Pesquisas: Arvores de Decisio

Redes Neurais
Exemplos de Pesquisas:

e Pazzani & Billsus 1997

e Billsus & Pazzani 1999,
2000

¢ Mooney et al. 1998
¢  Mooney & Roy 1999
e Zhang et al. 2002

e lang, 1995
e Balabanovic & Shoham 1997
e Pazzani & Billsus 1997

Tabela 7: Pesquisa em Recomendacao Colaborativa
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Collaborativa

Técnicas mais utilizadas:

Vizinho Mais Proximo (coseno,

correlacio)
Teoria dos Grafos
Exemplos de Pesquisas:

* Resnick et al. 1994

e Hill et al. 1995

e Shardanand & Maes 1995
e Breeseetal. 1998

e Nakamura & Abe 1998

e  Agparwal et al. 1999

e Delgado & Ishii 1999

e Pennock & Horwitz 1999

e Sarwar et al. 2001

Técnicas mais utilizadas:
Redes Bayesianas
Agrupamento

Redes Neurais
Regressdo Linear
Modelos Probabilisticos
Exemplos de Pesquisas:

e Billsus & Pazzani

1998

Breese et al. 1998

Ungar & Foster 1998

Chien & George 1999

Getoor & Sahami

1999

e  Pennock & Horwitz
1999

e  Goldberg et al. 2001

e Kumaretal 2001

e  Paviov & Pennock
2002

e Shani et al. 2002

Yu et al. 2002, 2004

Hofmann 2003, 2004

Marlin 2003

Si & Jin 2003

Tabela 8: Pesquisa em Recomendacgao Hibrida

Técnicas de

Técnicas Aplicadas

Recomendagdo [ Baseada em Heuristica

Baseada em Modelo

Hibrida

Combinando componentes
baseados em contetdo e
colaborativos:
Combinagao linear de avaliacio
previstas
Esquemas variados de votagdo
Incorporando um componente
como parte da heuristica de
outro
Exemplos de Pesquisas:

e Balabanovic & Shoham
1997
Claypool et al. 1999
Good et al. 1999
Pazzani 1999
Billsus & Pazzani 2000
® Tran & Cohen 2000
¢  Melville et al. 2002

Combinando componentes
baseados em conteddo e
colaborativos:
Incorporando um componente
como parte de um modelo em
outro
Construindo um modelo unificado
Exemplos de Pesquisas:
e Basuetal. 1998
e Condliff etal. 1999
* Soboroff & Nicholas 1999
Ansari et al. 2000
Popescul et al. 2001
e Schein et al. 2002
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4 Trabalhos Relacionados

“Nunca deize de acreditar nos seus sonhos”

Autor desconhecido

Este capitulo sao apresentados alguns sistemas de recomendacao para Bibliotecas Digi-
tais, destacando-se os propodsitos da recomendacao realizada e analisando-se as estratégias

de recomendagao.
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O sistema de recomendagao proposto por Hwang em (S-Y.; W-C.; W-S., 2003) estd
inserido no projeto Networked Digital Library Project da National Sun Yat-sem University
em Taiwan. Dentre os objetivos principais deste projeto, destaca-se o desenvolvimento de
tecnologias que dao suporte a servigos digitais, sendo, uma das etapas, o desenvolvimento

de um sistema de recomendacao de literatura.

Para realizar o processo de recomendagao, esse sistema emprega o uso de logs Web.

O processo consiste de trés passos principais:

1. Preparagao dos dados dos logs de uso Web (minerac¢ao de uso na Web);
2. Descoberta de associagoes entre artigos;

3. Recomendagao dos artigos.

Este sistema analisa o uso da literatura e gera recomendacoes classificadas de acordo
com as preferéncias do usudario ativo no sistema. Para que a recomendacao aconteca,
varias caracteristicas das publicagoes e das interacoes dos usuarios com o sistema sao
levadas em conta. O perfil do usudrio é estabelecido, levando-se em conta o conjunto de

itens recentemente utilizados.

A abordagem de recomendagao utilizada é a focada em tarefa (task-focused approach),
a qual é representada por uma combinacao de principios da filtragem colaborativa e da
mineragao de dados (data mining) (HERLOCKER; KONSTAN, 2001). Neste sistema, pri-
meiramente sdo montados clusters (aglomerados) de artigos acessados. Esses artigos, irdo
servir de base para a geragao da recomendacao, levando-se em conta o perfil do usuario
(arquivos acessados por ele). Ou seja, esta abordagem é considerada uma variacao da
filtragem colaborativa, pois utiliza um perfil de usuério (obtido através de suas interagoes
recentes no sistema), e realiza a combinacao entre o perfil do usudrio e os clusters (cons-
truidos com base no comportamento de acesso realizado por outros usudrios). Nessa

abordagem, nao é necessario haver um “casamento” explicito entre perfis de usuarios.

No trabalho de Huang (HUANG et al., 2002) é apresentado um modelo de grafo de
duas camadas, utilizado na recomendacao de livros. Esse modelo, possibilita a utilizacao
das trés abordagens: filtragem baseada em contetudo, filtragem colaborativa e filtragem
hibrida. Nesse sistema, sdo utilizadas informagoes sobre o conteido dos livros (book),
informagoes demogréaficas sobre os clientes (customer), e seus histéricos de compra. No

método proposto é utilizado um grafo de duas camadas (book layer, customer layer) e
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ainda, ligacoes entre as duas camadas, que representam o historico de compra relacionando

usudrios e itens (purchase history).

O tipo de abordagem utilizado ird variar de acordo com os pesos de similaridade
considerados para a predi¢ao dos itens a serem recomendados. Caso forem utilizados
somente os pesos da similaridade book-to-book (camada layer book) tem-se uma abordagem
baseada em contetido. Mas se forem utilizados somente os pesos de similaridade customer-
to-customer (camada customer layer) e histéricos de compras (purchase histories), para
gerar a recomendacao, entao tem-se uma abordagem de filtragem colaborativa. E possivel
ainda combinar ambas as abordagens, através do uso de todos os pesos de associacao e

histérico de compras, resultando assim em uma abordagem hibrida.

Visando a pesquisa e o desenvolvimento de sistemas de recomendagao para bibliote-
cas digitais, o projeto Adaptative Recommendation Project (ARP, 2001) desenvolveu um
sistema de recomendacao, chamado de TalkMine, para a biblioteca de pesquisa do Los

Alamos National Laboratory.

Esse sistema disponibiliza para os usuarios uma interface de busca para os documen-
tos da biblioteca digital. Dependendo das pesquisas realizadas pelo usuario, sao definidas
diferentes ”personalidades de busca” para este, com histéricos IR (palavras-chave uti-
lizadas na busca) diferentes e contextos de conhecimento independentes. Com isso, o
algoritmo de recomendacao integra o contexto de conhecimento da personalidade cor-
rente do usudrio, com os recursos de informacao (documentos) buscados, possibilitando
assim, recomendagoes apropriadas. Segundo (ROCHA, 2001), o sistema é implementado
utilizando-se a filtragem baseada em conteudo e a filtragem colaborativa, resultando assim

em uma abordagem hibrida.

No trabalho de Cazella (CAZELLA; ALVARES, 2004) é proposto um sistema de reco-
mendacgao multiagentes para artigos cientificos. Nesse trabalho o curriculo Lattes é utili-
zado como fonte de informagoes para a criacao do perfil do usudrio. Para o processo de
recomendacao, a estratégia adotada é filtragem hibrida. Inicialmente, a filtragem baseada
em conteudo é utilizada, analisando-se o conteiudo dos artigos e verificando se os mes-
mos sao relevantes ao usudrio, levando-se em conta o seu perfil. A filtragem colaborativa
também é utilizada, nesse caso, grupos de usuarios sao formados, criando assim comuni-
dades virtuais, onde os artigos relevantes para os usuarios de uma certa comunidade serao

recomendados para os outros usudarios dentro dessa mesma comunidade.

No trabalho de Torres (TORRES et al., 2004) é proposto um Sistema de recomendagao

hibrido de artigos cientificos que combina as técnicas de filtragem colaborativa e baseada
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em conteudo. As técnicas exploram o texto do artigo em si e a cadeia de citacgoes, que
liga artigos a outros artigos interessantes. Os algoritmos hibridos desenvolvidos seguem
o modelo de feature augmentation e mized da classificacdo de Burke (BURKE, 2002). O
primeiro algoritmo utiliza as recomendacoes de uma técnica como entrada de uma segunda
técnica, responsavel pelas recomendacoes. O segundo algoritmo gera as recomendagoes

de duas técnicas e combina-as numa tunica lista de recomendacao.

Ainda no trabalho de Torres, foi desenvolvido o sistema Techlens+ onde é possivel
obter uma opiniao dos usudrios sobre a qualidade dos algoritmos desenvolvidos. Para
isso, esse sistema oferecia recomendagoes reais de artigos, com base nas preferéncias de
cada usuario. O perfil do usuario é obtido de forma explicita através de um artigo de um

determinado autor.

No trabalho de Giselle (LOPES, 2007), um Sistema de recomendagao por conteido
de artigos cientificos, armazenados em bibliotecas digitais. Segundo a autora, o sistema
proposto foi desenvolvido sob a perspectiva da Web Semantica, a medida que faz uso de
suas tecnologias emergentes como: uso de metadados Dublin Core, uso de XML para a
descricao do perfil através do Curriculo Lattes e provedores de servigos e de dados (OAI)
para a geracao das recomendacoes. Nesse trabalho é utilizada a biblioteca digital da

BDBComp - (Biblioteca Digital Brasileira de Computagao).
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5 Sistema de Recomendacao
Proposto

“Os ignorantes, que acham que sabem tudo, privam-se de um dos maiores prazeres da
vida: APRENDER.”

Gustavo de Assis

O presente capitulo apresenta uma descricao do sistema de recomendacao hibrido no

contexto de bibliotecas digitais, dando conta da sua arquitetura.
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5.1 Descricao do Sistema

O sistema de recomendagao personalizada proposto neste trabalho tem como objetivo
principal a recomendagao de artigos cientificos, tendo como base informacoes obtidas do
curriculo Lattes do usuario e avaliagoes dos usuarios sobre um conjunto de artigos. O
sistema foi pensado de maneira que qualquer biblioteca digital que prové metadados no
formato Dublin Core (DC) e d4 suporte ao protocolo OAI-PMH, pode ser utilizada como
fonte para prover informagoes sobre os artigos a serem recomendados. Portanto, cabe
salientar que os dados utilizados como fonte para o processo de recomendacao consistem
de:

e Informacoes do usudrio, obtidas a partir do curriculo Lattes em XML;

e Informacoes sobre os documentos digitais, obtidas através de metadados no formato

Dublin Core codificados em XML;

e Avaliagoes(ratings) sobre os documentos.

O Curriculum Vitae (CV) da Plataforma Lattes oferece um padrao XML o qual é
mantido pela comunidade CONSCIENTIAS (Comunidade para Ontologias em Ciéncia,
Tecnologia e Informagoes de Aperfeicoamento de Nivel Superior). A gramdtica construida
para tal padrao, na linguagem de esquema (XML Schema) do Consércio W3C, pode ser
obtida em (LMPL-CNPQ, 2008). Ja o XML utilizado para descrever os documentos digitais,
obtido através do processo de colheita, segue o XML Schema apresentado em (DC-OAI,
2008).

5.2 Arquitetura

Esta secao apresenta a arquitetura do sistema de recomendacao proposto neste tra-
balho.

A Figura 6 mostra os modulos presentes na arquitetura.

O funcionamento do sistema proposto ocorrera da seguinte maneira:

1. Primeiramente, o usudrio ira se cadastrar no sistema, onde ele devera fornecer um

login, senha e o arquivo XML correspondente ao seu curriculo Lattes.
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Figura 6: Arquitetura do Sistema de Recomendacao Proposto

2. Em seguida, o médulo Lattes analisara o curriculo Lattes do usudrio e armazenara

as informacoes relevantes na base de dados Curriculos Lattes.

3. Apéds isto, o médulo de Coleta OAI enviara requisicoes OAI-PMH a um ou
varios provedores de dados cadastrados no sistema, na tentativa de fazer colheita
(harvesting) de metadados de documentos digitais especificos de cada Biblioteca
Digital. Esse médulo receberd um documento XML como resposta. Nessa etapa, os
metadados relevantes no formato Dublin Core serao extraidos do documento XML

e armazenados na base de dados local Artigos.

4. Através do médulo de Avaliagao o usudrio fornecerd avaliagoes(ratings) numa
escala de 1-5 aos artigos de suas areas de interesse cadastradas no seu curriculo
lattes. Essas avaliagoes sao armazenadas na base de dados Avaliagoes. Essas

avaliagoes sao utilizadas, posteriormente, no médulo de filtragem colaborativa.

5. A base de Dados Histoéricos armazenam informacoes sobre itens consultados ou
adquiridos pelos usudrios, evitando-se assim o envio de artigos que o usuario ja

tenha visto ou avaliado.

6. Para finalizar, o médulo de Recomendacgao ¢ acionado e entao a recomendagao

OCOITerA.
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5.3 O modulo Lattes

Este médulo tem como funcao extrair informacoes relevantes dos pesquisadores e
armazena-las na base de dados Curriculos Lattes. O moddulo recebe como entrada um

arquivo xml, correspondente ao curriculo do pesquisador.

Na Listagem 5.1 é apresentado um exemplo de um trecho de curriculo lattes em XML
de um determinado pesquisador. O documento inicia com o prologo xml e nota-se a
presenca do tag raiz CURRICULO-VITAE.

Listagem 5.1: Exemplo de um arquivo XML do Curriculo Lattes

<?xml version="1.0" encoding="ISO—-8859—1" standalone="no” 7>
<CURRICULO-VITAE SISTEMA-ORIGEM-XMI="LATTES_OFFLINE” DATA-ATUALIZACAO
=721082008" HORA-ATUALIZACAO="182841"
xmlns: lattes="http://www.cnpq.br/2001/XSL/Lattes”>
<DADOS-GERAIS NOME-COMPLETO="Evandro de Barros Costa” NOMEEM-CITACOES—
BIBLIOGRAFICAS="COSTA, E. B.” NACIONALIDADE="B”
PAIS-DE-NASCIMENTO="Brasil” UF-NASCIMENTO="AL” CIDADE-NASCIMENTO="
Macei6” DATA-NASCIMENTO="23111963"
SEXO="MASCULINO” NOMEDO-PAI="Manoel de Barros Costa” NOME-DA-MAE="
Maria Barbosa Costa” PERMISSAO-DE-DIVULGACAO="NAQ">
<RESUMO-CV TEXTO-RESUMO-CV-RH="Bacharel em Ciéncia da Computacdao pela
Universidade Federal da Paraiba (1988), mestre em Engenharia Elétrica
pela Universidade Federal da Paraiba (1989) e doutor em Engenharia
Elétrica pela Universidade Federal da Paraiba (1997). Atualmente é
professor associado da Universidade Federal de Alagoas, lotado no seu
Instituto de Computagao. Tem experiéncia na area de Ciéncia da
Computagdo, com énfase em Inteligéncia Artificial e engenharia de
software baseada em agentes. Atua principalmente nos seguintes temas:
sistemas multi—agentes, sistemas tutores inteligentes , representacao
de conhecimento e Web Semaéantica, agentes inteligentes , informédtica na
educagdo e engenharia de software.” />
<OUTRAS-INFORMACOES-RELEVANTES OUTRAS-INFORMACOES-RELEVANTES="" />
<ENDERECO FLAG-DE-PREFERENCIA="ENDERECO_RESIDENCIAL” >
<ENDERECO-PROFISSIONAL CODIGO-INSTITUICAO-EMPRESA="033100000009” NOME-
INSTITUICAO-EMPRESA="Universidade Federal de Alagoas” CODIGO-UNIDADE
="" NOME-UNIDADE="" CODIGO-ORGAO="" NOME-ORGAO="" PAIS="Brasil” UF="AL
7 LOGRADOURO-COMPLEMENTO="Campus A. C. Simées, S/N BR 104, Bloco 12”
BAIRRO="Tabuleiro dos Martins” CIDADE="Maceio” CAIXA-POSTAL="" CEP
="57072—970” DDD="82" TELEFONE="32141401" RAMAL="" FAX="" E-MAIL="
evandro@tci. ufal . br” HOMEPAGE="http://” />
< /ENDERECO>




12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

5.8 O mddulo Lattes 58

<FORMACAOG-ACADEMICA-TITULACAO>
<GRADUACAO SEQUENCIAFORMACAO="1" NIVEL="1" TITULO-DO-TRABALHO-DE-
CONCLUSAO-DE-CURSO="" NOME-DO-ORIENTADOR="" CODIGO-INSTITUICAO
="008300000001” NOME-INSTITUICAO="Universidade Federal da Paraiba”
CODIGO-CURSO="90000001" NOME-CURSO="Bacharelado Em Ciéncia da
Computagao” CODIGO-AREA-CURSO="10300007" STATUS-DO-CURSO="CONCLUIDO”
ANO-DE-INICIO="1985" ANO-DE-CONCLUSAO="1988" FLAG-BOLSA="NAO” CODIGO-
AGENCIA-FINANCIADORA="" NOME-AGENCIA="" NUMERG-ID—ORIENTADOR="" CODIGO
—CURSO-CAPES="" TITULO-DO-TRABALHO-DE-CONCLUSAO-DE-CURSO-INGLES=""
NOME-CURSO-INGLES="" />
<MESTRADO SEQUENCIA-FORMACAO="2" NIVEL="3" CODIGO-INSTITUICAO
="008300000001” NOME-INSTITUICAO="Universidade
Federal da Paraiba” CODIGO-CURSO="22000097” NOME-CURSO="Engenharia
Elétrica” CODIGO-AREA-CURSO="30400007" STATUS-DO-CURSO="CONCLUIDO”
ANO-DE-INICIO="1988" ANO-DE-CONCLUSAO="1989”" FLAG-BOLSA="SIM” CODIGO-
AGENCIA—FINANCIADORA="002200000000" NOME-AGENCIA=" Conselho
Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico” ANO-DE-OBTENCAO-
DO-TITULO="1989” TITULO-DA-DISSERTACAO-TESE="MOL3D:
Un Sistema Grafico de Apoio a Visualizagdo do Comportamento Espacial
de Estruturas Moleculares” NOME-COMPLETO-DO-ORIENTADOR="Paulo
Roberto Campos de Aratdjo” NUMERO-ID—ORIENTADOR="" CODIGO-CURSO-CAPES
="24009016003P8” TITULO-DA-DISSERTACAO-TESE-INGLES="" NOME-CURSO-

INGLES="">
<AREAS-DO-CONHECIMENTO />
< /MESTRADO>

<DOUTORADO SEQUENCIA-FORMACAO="3" NIVEL="4" CODIGO-INSTITUICAO
="008300000001” NOME-INSTITUICAO="Universidade
Federal da Paraiba” CODIGO-CURSO="22000097" NOME-CURSO="Engenharia
Elétrica” CODIGO-AREA-CURSO="30400007" STATUS-DO-CURSO="CONCLUIDO”
ANO-DE-INICIO="1993" ANO-DE-CONCLUSAO="1997" FLAG-BOLSA="NAO” CODIGO-
AGENCIA—FINANCIADORA="" NOME-AGENCIA=""
ANO-DE-OBTENCAO-DO-TITULO="1997" TITULO-DA-DISSERTACAO-TESE="Um Modelo
de Ambiente Interativo de Aprendizagem Baseado numa
Arquitetura Multi—Agentes” NOME-COMPLETO-DO-ORIENTADOR="Angelo
Perkusich e Edilson Ferneda” TIPO-DOUTORADO=""
CODIGO-INSTITUICAO-DOUT="" NOME-INSTITUICAO-DOUT="" CODIGO-INSTITUICAO
—OUTRA-DOUT="" NOME-INSTITUICAO-OUTRA-DOUT=""
NOME-ORIENTADOR-DOUT="" NUMERQG-ID—ORIENTADOR="" CODIGO-CURSO-CAPES
="24009016003P8” TITULO-DA-DISSERTACAO-TESE-INGLES="" NOME-CURSO-

INGLES="">
<AREAS-DO-CONHECIMENTO />
< /DOUTORADO>

< /JFORMACAO-ACADEMICA-TTTULACAO>
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< /DADOS-GERAIS>
< /CURRICULO-VITAE>

A Listagem acima mostra o curriculo do professor Evandro de Barros Costa que possui
graduacao em Ciéncia da Computacgao e, mestrado e doutorado em Engenharia Elétrica
pela Universidade Federal da Paraiba. Além dessas existem informagoes de artigos pu-
blcados, palavras-chaves, area de interesse. Portanto, o Lattes é uma excelente fonte de

informagcao para se obter dados para a construcao do perfil do usuario.

O Exemplo acima deve obedecer a uma gramatica especifica para ser condiderado um

curriculo lattes. Um trecho da DTD do curriculo lattes esta descrita logo abaixo:

Listagem 5.2: Ontologia XML para a Unidade de Informacao de Curriculos

<?xml version="1.0" encoding="ISO—-8859—-1"7>

<!ELEMENT CURRICULO-VITAE (DADOS-GERAIS, PRODUCAG-BIBLIOGRAFICA? ,
PRODUCAO-TECNICA? ; OUTRA-PRODUCAO? , DADOS-COMPLEMENTARES? ) >
<!ATTLIST CURRICULO-VITAE

SISTEMA—ORIGEM—XML CDATA #REQUIRED

NUMERO-IDENTIFICADOR CDATA #MPLIED

FORMATO-DATA-ATUALIZACAO NMTOKEN #FIXED “DDMMAAAA”?

DATA-ATUALIZACAO CDATA #AMPLIED

FORMATO-HORA-ATUALIZACAO NMTOKEN #FIXED ”HHMMSS”

HORA-ATUALIZACAO CDATA +#AMPLIED

xmlns: lattes CDATA #AMPLIED
>
<!ELEMENT DADOS-GERAIS (RESUMO-CV? ,OUTRAS-INFORMACOES-RELEVANTES? |
ENDERECO? , FORMACAO-ACADEMICA-TITULACAO? , ATUACOES-PROFISSIONAIS? ,
AREAS-DE-ATUACAO? , IDIOMAS?, PREMIOS-TITULOS?)> <!ATTLIST
DADOS-GERAIS

NOME-COMPLETO CDATA #REQUIRED

NOME-EM-CITACOES-BIBLIOGRAFICAS CDATA #REQUIRED

NACIONALIDADE CDATA #REQUIRED

CPF CDATA AMPLIED

NUMERO-DO-PASSAPORTE CDATA #MPLIED

PAIS-DE-NASCIMENTO CDATA +AMPLIED

UF-NASCIMENTO CDATA #IMPLIED

CIDADE-NASCIMENTO CDATA #MPLIED

FORMATO-DATA-DE-NASCIMENTO NMTOKEN #FIXED "DDMMAAAA”
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DATA-NASCIMENTO CDATA  #IMPLIED

SEXO (MASCULINO | FEMININO) #REQUIRED
NUMERO-IDENTIDADE CDATA #IMPLIED
ORGAG-EMISSOR CDATA  #IMPLIED
UF-ORGAO-EMISSOR CDATA #IMPLIED
FORMATO-DATA-DE-EMISSAO NMTOKEN #FIXED ”DDMMAAAA”
DATA-DE-EMISSAO CDATA #IMPLIED

NOME-DO-PAI CDATA #IMPLIED

NOME-DA-MAE CDATA #IMPLIED
PERMISSAO-DE-DIVULGACAO (SIM | NAO) #REQUIRED
NOME-DO-ARQUIVO-DE-FOTO CDATA #IMPLIED
TEXTO-RESUMO-CV-RH CDATA #IMPLIED
OUTRAS-INFORMACOES-RELEVANTES CDATA  #IMPLIED

Conforme descrito anteriormente, a raiz da arvore é o elemento CURRICULO-VITAE.
Analisando o trecho, observa-se que um CURRICULO-VITAE é composto por dados ge-
rais, producao bibliografica, producao técnica, outras produgoes e dados complementares.
O tnico item obrigatério sao os dados gerais. Para um melhor entendimento do trecho

acima consultar www.w3.org/XML .

5.4 Processo de Obtencao dos Metadados dos Docu-
mentos

Para que seja realizado o processo de recomendagao, primeiramente é necessario obter
os metadados que descrevem os arquivos que serao recomendados. Tal funcionalidade, é
realizada pelo médulo Coleta OAIL o qual é o harvester do provedor de servigos. Este
modulo envia requisicoes OAI-PMH para realizar a colheita de metadados de provedores

de dados de Bibliotecas Digitais.

Para ser realizada a coleta dos metadados de uma biblioteca digital é necessario saber
a URL do provedor de dados que disponibiliza os metadados. Apéds a obtencao da URL
base utiliza-se os set verbos OAI-PMH vistos na secao 2.4 . Trés URLs de diferentes

provedores de dados sao mostradas na tabela 9.
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Tabela 9: URLs Base de alguns provedores de dados

Nome do Repositorio | URL Base
BDBComp http://www.lbd.dcc.ufmg.br/cgi-
bin/bdbcomp/0ai2/oai.pl
Citeseer http://csl.ist.psu.edu/cgi-bin/oai.cgi
BDTD Ibict http://dataprovider.ibict.br/mypoai/oai2.php

Um exemplo de uma requisicao realizada pelo Mddulo de Coleta OAI seria:

e http://csl.ist.psu.edu/cgi-bin/oai.cgi?verb=ListRecords&metadataPrefix=oai_dc

Esta requisicao solicita os metadados no formato Dublin Core, que descrevem os

artigos publicados no Citeseer. Neste exemplo sao retornados os primeiros mil artigos

expostos pelo provedor de dados.

Como resposta, o harvester do provedor de servigos receberd um arquivo XML como o

apresentado no Codigo 5.3. Ao receber um arquivo XML como resposta, o médulo Coleta

OAI é acionado. Esse moédulo é encarregado de interpretar os arquivos XML, recebidos

pelo harvester, e armazenar as informagoes que sao utilizadas durante o processo de

recomendacao na base de dados Artigos.

Listagem 5.3: Exemplo de um arquivo XML no formato Dublin Core

<?xml version="1.0" encoding="ISO—-8859—-1" 7>
— <OAI-PMH
xmlns="http://www.openarchives.org/OAI/2.0/” xmlns: xsi="http://www.w3. org
/2001 /XMLSchema—instance”
xsi:schemaLocation="http://www. openarchives.org/OAI/2.0/http://www.
openarchives.org/OAI/2.0/OAI-PMH. xsd”>
<responseDate >2008—07—15T10:38:53Z</responseDate>

<request verb="ListRecords” metadataPrefix="oai_dc”>http://csl.ist.psu.

edu/cgi—bin/oai.cgi</request>
— <ListRecords>
— <record>
— <header>
<identifier >oai: CiteSeerPSU:1</identifier >
<datestamp >1993—-08—11</datestamp>
<setSpec>CiteSeerPSUset </setSpec>
</header>
— <metadata>
— <oai-dc:dc¢ xmlns:oai_dc="http://www.openarchives.org/OAI/2.0/0ai_dc/”
xmlns:dc="http://purl.org/dc/elements/1.1/”
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xmlns: xsi="http://www.w3.org /2001 /XMLSchema—instance”
xsi:schemaLocation="http://www.openarchives.org/OAI/2.0/o0ai_-dc/
http://www.openarchives.org/OAI/2.0/o0ai_dc.xsd”>
<dc:title >36 Problems for Semantic Interpretation</dc:title>
<dc:creator>Gabriele Scheler</dc:creator>
<dc:subject>Gabriele Scheler 36 Problems for Semantic Interpretation </dc:
subject>
<dc:description>This paper presents a collection of problems
for natural language analysis derived mainly
from theoretical linguistics. Most of these
problems present major obstacles for computational

systems of language interpretation .

</dc:description>

<dc:contributor>The Pennsylvania State University CiteSeer Archives</dc:
contributor>

<dc:publisher >unknown</dc: publisher>

<dc:date>1993—-08—11</dc:date>

<dc:format>ps</dc:format>

<dc:identifier >http:// citeseer.ist .psu.edu/1.html</dc:identifier >

<dc:source>ftp://flop.informatik .tu—muenchen.de/pub/fki/fki —179—93.ps. gz
</dc:source>

<dc:language>en</dc:language>

<dc:rights>unrestricted </dc:rights>

</oai_dc:dec>

</metadata>

</record>

<resumptionToken >!!11001!oai_dc </resumptionToken>
</ListRecords>
</OAI-PMI>

A Listagem acima mostra um trecho da resposta a requisicao feita ao CiteSeer. O
tag raiz é OAI-PMH que indica que é um resposta a uma requisicio OAI-PMH. Alguns
atributos como a data da resposta, o verbo utilizado na requisicao e o tipo dos metadados
sao mostrados. Cada registro é indicado com um campo record e cada record contém
os campos no formato Dublin Core. O tag resumptionToken indica que ainda existem

registros a serem obtidos e que a proxima requisicao deve utiliza-lo.
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5.5 O moébdulo de Avaliacao

Este médulo tem a funcao de armazenar avaliagoes(ratings)dos usudrios sobre os ar-
tigos vistos pelos mesmos. Os ratings sao armazenados na base avaliagoes. Cada usuéario
avalia um artigo utilizando-se uma escala de zero a cinco pontos. Um artigo que tem a
minima contribuicao para o usuario é avaliado como zero e um artigo excelente ¢ avaliado

com nota cinco.

As avaliagOes sao armazenadas para serem utilizadas posteriormente, pelo médulo de
filtragem colaborativa. Os Usudrios nao avaliam artigos em que os mesmos sao autores
ou co-autores. Inicialmente, os artigos sao sugeridos com base na area de interesse dos

usuarios.

5.6 O moédulo de Recomendacao

O moédulo de recomendagao possui a funcao de recomendar artigos aos pesquisadores
baseado no perfil de cada um deles. Este moédulo utiliza um algoritmo hibrido para a

recomendacao dos artigos. O algoritmo hibrido é composto por dois tipos de técnicas:

e Uma baseada em filtragem colaborativa

e Uma baseada em filtragem por conteudo

Antes de entrarmos em detalhes sobre o algoritmo hibrido utilizado, mostraremos

cada abordagem em separado.

5.6.1 Filtragem Colaborativa - FC

A técnica colaborativa aplica o tipico algoritmo baseado em vizinhanga utilizado em

(MILLER, 1995). Esta técnica é dividida em trés passos:

1. Medir a similaridade entre os usuarios;
2. Criar vizinhancas;

3. Computar predicoes e gerar recomendagoes.

No primeiro passo, a correlagao de Pearson ¢é utilizada
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W _ Z;Zl("'a,i_?a)*("'u,i_?u)
au m ~\2 m — N2
Zi:1(ra«i_’"a) * Zizl(%,i_r“)

Na equagao, W,,, ¢ a correlagao do usuario ativo a com um determinado usuéario w,

Tq; ¢ a avaliagdo que o usudrio ativo deu ao item 4, e 7, é a média de todas as avaliagoes
do usudrio ativo. Ao calcular a similaridade entre dois usudrios, todas as somas e médias

na férmula sao computadas somente para os itens em que ambos os usudrios avaliaram.

A vizinhanca é determinada com base no niimero de vizinhos. Neste processo, vizinhos
com correlagao positiva sao selecionados. Com a intengao de melhorar a precisao das
recomendacoes, a predicao para um artigo é produzida se o numero de vizinhos for no

minimo cinco.

A predicao pode ser estabelecida por meio de uma média ponderada das avaliagoes

dos vizinhos usando a formula abaixo:

Z:I(ru,i_Fu)*Wa,u
3
u=1 IWU«»UI

Pa,i:fa'f—

A férmula acima mede como cada vizinho avalia o item e pondera utilizando sua

similaridade com o usuério ativo.

5.6.2 Filtragem Baseada em Conteudo - FBC

Para a recomendagao baseada em contetuido precisamos de um modelo para representar
os artigos cientificos e uma forma de consulté-los. Portanto, foi utilizado o modelo vetorial

(SALTON; BUCKLEY, 1988).
Antes de qualquer calculo de similaridade, aos textos sao aplicados um pré-processamento
em que sao aplicadas duas técnicas:

e Eliminacao de stopwords

e stemming
Na eliminacao de stopwords sao retiradas do texto palavras que nao sao importantes
na analise, por exemplo artigos e preposicoes.

O processo de stemming consiste em extrair o radical das palavras e utilizd-lo no

momento do calculo de similaridade.

Cada artigo presente na base de dados é representado por um vetor de termos. As

informagoes que sao utilizadas para compor o vetor de termos sao os campos:
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o dc:title

e dc:description

O campo title contém o titulo do artigo enquanto que o campo description armazena

um resumo sobre o artigo.

Para determinar a similaridade entre os artigos é utilizado o TF-IDF( Term-Frequency
Inverse-Document-Frequency). O TF-IDF possui duas componentes importantes devem
ser calculadas: o IDF (Inverse Document Frequency), o qual descreve o quanto uma
palavra é discriminante dentro de uma cole¢ao de documentos e o TF, o qual exprime o
nimero de frequéncia de um termo em cada documento. Portanto, cada palavra possui
um unico valor de IDF para toda colecao de documentos e possivelmente valores diferentes

de TF para esta mesma colecao.
O IDF pode ser calculado da seguinte forma:

Considere D como sendo o nimero total de documentos e N,, o nimero de documentos

da colecao em que a palavra p ocorreu.
idf (p) =g 1

O peso de cada termo na colecao de documentos é calculado multiplicando-se o TF
pelo IDF.

O vetor de consulta é construido com base dos artigos publicados pelo pesquisador. O
processo de construgao do vetor é realizado através de numa adaptagao do procedimento

da dissertagao de (LOPES, 2007). Os atributos considerados para o vetor de consulta sao:

e O titulo de cada artigo publicado.
e As palavras chaves de cada artigo publicado.

e O ano em que o artigo foi publicado.

Considera-se também que termos de artigos que foram publicados recentemente sao
mais importantes que termos de artigos publicados hé mais tempo, ja que artigos mais
recentes descrevem melhor a preferéncia do pesquisador. Para esta dissertacao, termos
presentes no titulo e nas palavras-chave possuem pesos diferentes. Um termo presente no
titulo tém mais importancia do que os termos presentes nas palavras-chave. O peso do

titulo é calculado utilizando-se a seguinte férmula:
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e peso = pesoAno * pesoTitulo;

O peso das palavras-chave é calculado utilizando-se a seguinte formula:

e peso = pesoAno * pesoPalavraChave;

Nas formula acima o peso do ano é calculado pela seguinte formula:

e pesoAno = 1 - (anoAtual - anoArtigo)*(0.45/(anoAtual - menorAno))

Os valores do peso do titulo e das palavras-chave foram calculados com base no tra-

balho da dissertagao de (LOPES, 2007), resultando num peso=1 para o titulo = 1 e um

peso=0.95 para as palavras-chave.

Apoés ter ser obtida a representacao do documento e do vetor de consulta, utiliza-se o

calculo do cosseno entre eles para medir a similaridade.

Na equacao, @ e @ sao os vetores do perfil do usuario u e do artigos usudrios a,

respectivamente.

O simbolo || @ || indica a norma do vetor d.

5.6.3 Construcao do Perfil do Usuario

O processo de construgao do perfil do usuario se da através da obtencao de informagoes

LA plataforma

contidas em seu curriculo Lattes mais o conjunto de artigos avaliados
Lattes foi utilizada nesse trabalho porque oferece uma base de dados padrao dos curriculos

dos pesquisadores e académicos no Brasil.

A Tabela 5.6.3 apresenta o subconjunto de elementos de metadados do curriculo Lattes

que foram utilizados para a construgao do perfil.

Apesar do curriculo Lattes conter informacoes relevantes para o processo de criacao
do perfil do usuario, acredita-se que o mesmo pode nao refletir, em um dado momento,

os interesses atuais do usuario. Afinal, hd sempre alguém com um curriculo Lattes que

1O curriculo Lattes é uma iniciativa do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico
(CNPq)
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Tabela 10: Atributos do curriculo lattes
Nome-Completo

Area de Atuacao
Artigo: titulo
Artigo: Palavras-Chaves
Artigo: Ano

Tabela 11: Perfil inicial do usuério
Termo Peso

Web Semantica 0,85
Sistemas Recomendagao | 0,55
Sistemas Multiagentes | 0,45

contém informacoes desatualizadas ou que nao fagcam mais parte das suas preferéncias
atuais. Pensando nisso, o sistema proposto dara ao usuario a possibilidade de refinar o
seu perfil. Para isso, o sistema apresentara ao usuario o perfil criado e permitira que
esse usudrio modifique os termos e pesos presentes em seu perfil e/ou eventualmente
adicione novos termos. Por exemplo, imagine que o perfil do usudrio seja composto pelos
termos apresentados na Tabela 11. Observe que esses termos foram obtidos do curriculo
Lattes do usuario. Vamos supor que o usudrio nao possua mais interesse em Sistemas
de Recomendagao, que agora ele estd interessado em Redes Neurais e que seu interesse
por Sistemas Multiagentes tenha aumentado. Entao, o usuario poderia manipular seu
perfil e resultar com um perfil parecido com o da Tabela 12. Observe que neste caso,
o usudrio retirou o termo Sistemas Recomendacgao, adicionou o termo Redes Neurais e
aumentou o peso do termo Sistemas Multiagentes. Com isso, o novo perfil do usuario esta
representando melhor os seus reais interesses. Portanto, o perfil construido a partir do
curriculo Lattes pode ser modificado pelo usuario, visando prové-lo de informagoes mais

atualizadas e fidedignas as preferéncias atuais desse usudrio.

Tabela 12: Perfil modificado pelo usuéario

Termo Peso

Web Semantica 0,85
Redes Neurais 0,85
Sistemas Multiagentes | 0.8
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5.6.4 Recomendacao Hibrida

Segundo (BURKE, 2002), os sistemas de recomendagao hibridos combinam duas ou
mais técnicas de recomendacao com o objetivo de melhorar a performance e evitar as
limitagoes apresentadas em sistemas que aplicam apenas uma abordagem. Nesta dis-

sertacao combinamos a filtragem colaborativa e a filtragem baseada em contetdo.

Sao dois os algoritmos utilizados no nosso sistema:

e O algoritmo Misto

e O algoritmo Ponderado

O algoritmo misto implementa os métodos colaborativo e baseado em conteido sepa-
radamente e combina as predigoes geradas por ambos: desta forma é possivel combinar
as avaliacoes obtidas individualmente em cada um dos métodos para oferecer uma reco-

mendagao final.

O Funcionamento do algoritmo misto utilizado é mostrado na figura 7 . Os dois

Dadosde Entrada Recomendador Saida
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Figura 7: Algoritmo Misto

algoritmos sao executados em paralelo e o resultado final é obtido juntando as listas
dos médulos colaborativo e baseado em contetido. Para combinar as recomendacoes de
cada técnica, cada item presente nas listas recebe um valor correspondente a sua posicao.
A lista final é gerada da forma: cada item presente em ambas as listas é adicionado a
lista final com uma pontuacao. Essa pontuacao é a soma de suas posi¢oes nas listas
de recomendacoes originais. A lista é, entao, ordenada de forma crescente, onde quanto
menor a pontuacao de um artigo, mais préximo do inicio ele estd. Para os artigos que
nao estiverem presentes em ambas as listas, serao inseridos na lista final intercalados um

a um, comecando pela lista gerada por filtragem colaborativa.
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Por exemplo, se FBC recomenda L1 = (A,B,D,H,K) e FC recomenda L2 = (D,P,K,J),
a lista final de recomendagao sera LF = (D,K,P,A,J,B,H). O artigo D é o primeiro, pois

sua pontuacao (3 = 2+41) é a menor dos artigos presentes na lista.

O algoritmo misto utilizado é baseado algoritmo Fusion do trabalho de Torres (TOR-

RES, 2004).

No segundo algoritmo, o ponderado, o peso de um determinado item recomendado
é computado dos resultados de todas as técnicas disponiveis de recomendacao atuais do

sistema. Este hibrido combina os pesos de cada componente usando uma férmula linear.

O Funcionamento do algoritmo ponderado utilizado é mostrado na figura 8 .

Dadosde Entrada Recomendador Saida
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Figura 8: Algoritmo Ponderado

Por exemplo, sendo dois o niimero de recomendadores de um recomendador hibrido

ponderado eles podem ser combinados da seguinte forma:

RHP(al) = p*RX(al) + (1-p)*RY(al), onde:

e RX(al) - é a predi¢ao para o artigo al computada pelo recomendador X.

e RY(al) - é a predi¢do para o artigo al computada pelo recomendador Y.

RHP(al) - é a predigdo para o artigo al computada pelo recomendador hibrido

ponderado.

e D - peso associado ao recomendador.

Um exemplo do célculo realizado pelo recomendador hibrido ponderado é mostrado

na figura 9.
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Pontuagio Rank

Artigo Rankl Pontuagiol | Pontuacdo? Rank2 peso 1-peso Computada Hibrido
04| 086

a 1 0,9 0,5 B 0,66 o
b 2 0,7 0,6 4 0,64 3
o3 3 0,65 0,95 1 0,83 1
d 4 0,6 0,58 5 0,59 4
f 5 0,4 0,46 T 0,44 6
g 6 0,2 0,3 8 0,26 8
h 7 0,1 0,88 2 0,57 5
i 8 0,04 0,1 10 0,08 10
I 9 0,03 0,66 3 0,41 7
m 10 0,02 0,23 9 0,15 9

Figura 9: Exemplo de Célculo Realizado pelo Algoritmo Ponderado

Os ranks 1 e 2 sao os ranks do recomendadorl e do recomendador2, embora nao
mostrado na figura 9, podem existir artigos do recomendadorl ou do recomendador2 que

nao tenham pontuacgoes.

A pontuacao hibrida computada para o artigo a é :

e RHP(a) = p*R1(a) + (1-p)*R2(a)

e RHP(a) = 0.4 ¥ 0.9 + 0.6 * 0.5 = 0.66

Este calculo é realizado para todos os artigos e em seguida, os resultados sao colocados

em ordem decrescente.
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6 Implementacao

“Nosso cardter € resultado de nossa conduta.”

Aristételes

No presente capitulo serao discutidos os principais aspectos de implementacao e as

ferramentas utilizadas para construcao de cada modulo do sistema.
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6.1 Introducao

Nesta secao serao descritos os aspectos de implementacao do sistema de recomendagao
hibrido com o objetivo de gerar recomendagoes de artigos cientificos de bibliotecas digitais

compativeis com o protocolo OAI-PMH.

A linguagem de programacao adotada para o desenvolvimento do sistema teve como
critérios robustez, confiabilidade e, principalmente, a portabilidade necessaria para o de-
senvolvimento baseado na Web. Dessa maneira, obedecendo ao critério definido, a tecno-
logia Java foi escolhida como a mais adequada para a solucao proposta, devido ao fato de

ser robusta e proporcionar seguranca, confiabilidade e escalabilidade.

A escolha do SGBD foi o MySQL, pois possui todas as caracteristicas necesséarias para
um ambiente de desenvolvimento Web além do suporte dado pela comunidade brasileira

e pelo fato do software ser gratuito.

A seguir serd descrita a implementacao dos principais médulos do sistema.

6.2 Modulo Lattes

Conforme descrito anteriormente, este médulo tem a fungao de extrair as informagoes
do curriculo lattes em XML dos pesquisadores e armazené-las na base de dados Curriculos

Lattes. Para que isto acontecga é necesséaria a construgao de um parser XML.

Neste modulo foi utilizado o Digester da Apache Software Foundation que mapeia um
arquivo em XML para objetos Java. Para maiores informacoes sobre o Digester consultar

a URL http://commons.apache.org/digester/ .

Para o mapeameto foi utilizado o Hibernate. O Hibernate é uma ferramenta que faz o
mapeamento objeto/relacional! no ambiente Java. O Hibernate foi utilizado pois fornece
facilidade de consultas e recuperacao de dados, podendo também reduzir significativa-
mente o tempo de desenvolvimento gasto com a manipulacao manual de dados no SQL e
JDBC.

A Figura 10 mostra a arquitetura do médulo Lattes.

O curriculo lattes em formato XML ¢é fornecido como entrada, em seguida, este

1O termo de mapeamento de objeto/relacional (ou ORM Object/Relational Mapping) se refere a
técnica de mapear uma representagao de dados de um modelo de objeto para dados de modelo relacional
com o esquema baseado em SQL.
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Figura 10: Arquitetura do Mdédulo Lattes

curriculo é submetido a um parser XML que transforma o curriculo xml em um objeto

Java, apoés isto este objeto Java é armazenado numa base de dados MYSQL utilizando o

Hibernate.

Um pequeno trecho de cédigo da insercao do artigos publicados num determinado

curriculo é mostrado na listagem 6.1

Listagem 6.1: Trecho de Cédigo do Parse XML

import
import
import
import
import

import

import

java.io. File;

org

org

org

org

org

.hibernate.
.hibernate.

.hibernate.

.hibernate.

.hibernate

Session ;
SessionFactory ;

Transaction;

cfg . AnnotationConfiguration ;

.cfg.Configuration;

br.ufal.ic.parser.CurriculoVitaeXmlParser;
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import br.ufal.ic.parser.bean.CurriculoVitae;

import br.ufal.ic.parser.bean.producaobibliografica.ArtigoPublicado;

public class Teste {

public static void main(String[] args) throws Exception {
Configuration c¢fg = new AnnotationConfiguration () ;
cfg.configure () ;
SessionFactory sessionFactory = cfg.buildSessionFactory () ;
Session session = sessionFactory.openSession () ;
Transaction tx = session.beginTransaction();
CurriculoVitae curriculoVitae = new CurriculoVitaeXmlParser().parse
(new File (”xml/8338908425321389.xml”));
session.save(curriculoVitae);
for (ArtigoPublicado artigoPublicado : curriculoVitae.
getProducaoBibliografica () .getArtigosPublicados()) {
CurriculoVitae curriculoVitae2 = new CurriculoVitae();
curriculoVitae2 .setId (curriculoVitae.getId () );
artigoPublicado .setCurriculoVitae (curriculoVitae);
session.save(artigoPublicado);
}
// System.out.println (session.createCriteria(CurriculoVitaeXmlParser.
class).list ());
tx . commit () ;

session . close ();

No cédigo acima foram armazenados no banco de dados os atributos do Curriculo
Lattes(dados gerais) e os dados dos artigos publicados(titulo, idioma, palavras chave) do

curriculo lattes de cada pesquisador.

6.3 Moddulo de Coleta OAI

O médulo de Coleta OAI recebe como entrada um arquivo correspondente ao da
Listagem 5.3 para ser processado e armazena os metadados de cada artigo no banco de
dados.

A Figura 11 mostra a arquitetura do médulo de Coleta OAL
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Requisicdo
OAl

\4

Figura 11: Arquitetura do Médulo de Coleta OAI

O cliente faz uma requisicao a um provedor de dados especifico, em seguida é retornada
uma resposta em XML contendo a lista de arquivos do provedor. A resposta XML é
armazenada num arquivo. Apéds isto, o arquivo é submetido a um parser XML que extrai
uma lista dos registros contendo metadados de cada artigo. A saida do parser XML é um
objeto Java que contém os artigos armazenados numa estrutura de dados. Finalmente,

este objeto Java é armazenado numa base de dados MYSQL utilizando o Hibernate.

Um pequeno trecho de cdédigo do parser que recebe um arquivo XML com o conjunto

de metadados é mostrado na listagem 6.2

Listagem 6.2: Trecho de Cédigo do Parser XML dos Metadados

public Document getDocument () {
Document d = null;

SAXBuilder builder = new SAXBuilder () ;
try {
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d = builder.build (new File(” formatociteseer.xml”));
} catch (JDOMException e) {

e.printStackTrace () ;
} catch (IOException e) {

e.printStackTrace () ;

}
return d;
}
public void mapping() {
Document d = this.getDocument () ;
Element rootElement = d.getRootElement () ;

List <Element> rootChildren = rootElement.getChildren () ;
for (Element children : rootChildren) {
map = new Hashtable<String , String >();

»”

System.out.println (” rootElement : + rootElement .getName());
List <Element> childrenl = children.getChildren();
for (Element child : childrenl) {
if (child.getText () !'= null) {
this .map.put(”set”+child .getName (), child.getText());
}
List <Element> newChield = child . getChildren () ;
for (Element newChieldl : newChield) {
if ((newChieldl.getText () != null) && (newChieldl.
getAttributeValue ("name”) != null)) {
this .map.put(” set”+newChieldl . getName () ,
removeSpaces (newChieldl . getText ()+newChieldl .
getAttributeValue ("name”)) ) ;
} else {
if (newChieldl.getName () .equals(” identifier”) &&
newChieldl . getNamespacePrefix () .equals(”7dc”)) {
this .map. put(” set”+newChieldl. getName () +"1",
newChieldl . getText () .trim () );
} else {
this .map.put(” set”+newChieldl.getName () ,
newChieldl . getText () ) ;

}
List <Element> newChield2 = newChieldl. getChildren () ;

for (Element lastChield : newChield2) {
if (lastChield .getText () != null) {
this .map.put(”set”+lastChield .getName() ,
lastChield . getText ());
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}
try {
this.save();

} catch (IllegalArgumentException e) {
// TODO Auto—generated catch block
e.printStackTrace () ;

} catch (IllegalAccessException e) {
// TODO Auto—generated catch block
e.printStackTrace () ;

} catch (InvocationTargetException e) {
// TODO Auto—generated catch block
e.printStackTrace () ;

} catch (InstantiationException e) {
// TODO Auto—generated catch block
e.printStackTrace () ;

} catch (ClassNotFoundException e) {
// TODO Auto—generated catch block
e.printStackTrace () ;

4
} // FOR

Apos a execugao do referido cédigo todos os dados do padrao Dublin Core de cada

artigo sao armazenados na base de dados Artigos.

6.4 Modbdulo de Recomendacao utilizando Fitragem
Colaborativa

Na implementacao do algoritmo de filtragem colaborativa foi utilizado, devido a sim-

plicidade e rapidez nas respostas, o engenho Taste (OWEN, 2007).

Neste algoritmo a base de Avaliagoes é utilizada e uma matriz Usuarios X Artigos é
gerada. Cada célula da matriz contém a informacao sobre como um determinado usuario

U avaliou um determinado artigo A.

A listagem abaixo mostra o codigo do Algoritmo Usuério-Usuario:
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Listagem 6.3: Trecho de Cédigo da Filtragem Colaborativa

DataModel model = new MySQLJDBCDataModel (dataSource , ”
Avaliag¢oes”, "IDUsuario”, "IDArtigo”, ”Rating”);

UserCorrelation correlacao = new PearsonCorrelation (model);

UserNeighborhood vizinhos = new NearestNUserNeighborhood (5,

correlacao , model);

Recommender recommender = new GenericUserBasedRecommender (model
, vizinhos, correlacao);
Recommender cachingRecommender = new CachingRecommender (

recommender) ;

List <Recommendedltem> recommendations = cachingRecommender.

recommend (? 5282”7, 10);

for (RecommendedItem item : recommendations) {
System.out.println (item.getValue() + 7 — ” 4 item.getItem ()
getID () ;

Na linha 1 cria-se um Modelo de dados que utiliza acesso ao Banco de Dados.

Na linha 3 utiliza-se a correlacao de Pearson como medida de similaridade na reco-

mendagcao.
Na linha 5 escolhem-se os cinco vizinhos mais préximos para formar a vizinhanca.

Nas linhas 8 e 9 cria-se no Recomendador um cache para para melhorar a performance

do sistema de recomendagao.

Nas linhas 12, 13 e 14 apresentam-se as dez primeiras recomendacoes para o usuario.

6.5 Modbdulo de Recomendacao Baseada em Contetudo

Na implementacao do algoritmo de Filtragem Baseada em Conteudo foi utilizado o
projeto Hibernate Search que em background utiliza a API Lucene. O Hibernate Search foi
utilizado por oferecer uma rapida integracao como Hibernate Core e por fornecer suporte
completo ao modelo vetorial através do Lucene. Maiores informacoes sobre o Hibernate

Search podem ser consultadas em http://www.hibernate.org . Para maiores informacoes
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sobre o Lucene podem ser consultadas em http://www.apache.org .

Inicialmente, cria-se um indexador para os artigos do provedor de dados escolhido. A

classe abaixo ilustra o indexador criado.

Listagem 6.4: Trecho de Cédigo do Indexador

package br.ufal.ic.repository;

import java.util.List;

import org.hibernate. Session; import org.hibernate. Transaction;
import org.hibernate.search.FullTextSession; import
org.hibernate.search.Search; import

br.ufal.ic.persistence.hibernate.HibernateUtil;

// Indexa os artigos da tabela artigo

public class IndexarArtigos {

public static void main(String[] args) {
// First unit of work
Session session2 = HibernateUtil.getSessionFactory ().openSession();
FullTextSession fullTextSession2 = Search.createFullTextSession (
session2);
Transaction tx2 = fullTextSession2.beginTransaction () ;

List<Artigo> artigos = session2.createQuery(”from Artigo as artigo
7). list ()

for (Artigo artigo : artigos) {

fullTextSession2 .index (artigo);

tx2 . commit () ;

session2.close () ;

// Shutting down the application
HibernateUtil.shutdown () ;

System.out.println (” indexacao terminada”);

Apoés os artigos serem indexados, o proximo passo é recuperar os artigos publicados
do pesquisador para construir o vetor de consulta. O trecho de cddigo abaixo ilustra o

processo de construcao do vetor de consulta.
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Listagem 6.5: Trecho de Cédigo do Vetor de Consulta

//monta a consulta através do perfil dos artigos publicados do pesquisador

public BooleanQuery montaQuery(String id_curriculo) throws IOException{

session2 = HibernateUtil. getSessionFactory ().openSession ()

”

List<ArtigoPublicado> artigop = session2.createQuery(” from

ArtigoPublicado where curriculoVitae_id="+id_curriculo).list ();

//para cada artigo publicado
for (ArtigoPublicado artigo : artigop) {
anoArtigo = Integer.parselnt (artigo.getDadosBasicosArtigo().
getAnoArtigo () );

pesoAno = 1 — (anoAtual — anoArtigo)«(0.45/(anoAtual — menorAno

))s

peso = pesoAno * pesoTitulo; // referente ao titulo
array = AnalyzerUtils.tokensFromAnalysis2 (new HelioAnalyzer (),
artigo.getDadosBasicosArtigo () .getTituloArtigo());

int tam=0;

peso = pesoAno % pesoPalavraChave; // para palavras chaves

for (int i=0;i<tam;i++){
palavra = palavraschaves.get(i);
if (!palavra.equals(””)){
if (palavrapeso.containsKey(palavra)){
if (palavrapeso.get(palavra).doubleValue()<peso){
palavrapeso.remove(palavra);

palavrapeso.put(palavra ,new Double(peso));

}
telse{
palavrapeso.put(palavra ,new Double(peso));
}//else
}/ /it
}//for

}// for artigo publicado

// Montando o query com os termos do titulo
BooleanQuery tituloQuery = new BooleanQuery () ;

99,

String texto="";
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TermQuery t;
for (Enumeration<String> e = titulopeso.keys(); e.hasMoreElements()

)4
texto = e.nextElement () ;
t = new TermQuery(new Term(” title”, texto));

t.setBoost (titulopeso.get(texto).floatValue ()+1);
tituloQuery .add (t,BooleanClause . Occur .SHOULD) ;

}

// Montado o query para as palavras chaves

BooleanQuery palavraQuery = new BooleanQuery () ;

Term t1;

PhraseQuery f ;

for (Enumeration<String> e = palavrapeso.keys(); e.hasMoreElements
0){
texto = e.nextElement () ;
t1 = new Term(” description”,texto);

f = new PhraseQuery () ;

f.add(t1);

f.setBoost (palavrapeso.get(texto).floatValue ()+1);
palavraQuery.add(f,BooleanClause.Occur .SHOULD) ;

}

BooleanQuery completoQuery = new BooleanQuery () ;
completoQuery .add (tituloQuery , BooleanClause.Occur.SHOULD) ;
completoQuery . add (palavraQuery , BooleanClause.Occur.SHOULD) ;

tx2 . commit () ;
session2.close ();

return completoQuery ;

Nas linhas de 5 a 7 sao recuperados os artigos publicados por um determinado pes-

quisador.

Nas linhas de 9 a 34 sao recuperados o ano, titulo e palavras-chave de cada artigo
publicado pelo pesquisador. Nestes atributos sao aplicados os processos de remocao de
stopwords e stemming. Os termos presentes no titulo e nas palavras-chave possuem fatores
de importancia diferentes, sendo termos no titulo mais relevantes do que nas palavras-
chave. Os artigos que sao mais recentes possuem uma importancia maior do que os artigos

mais antigos, pois representam os interesses atuais do pesquisador.
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Nas linhas de 36 a 67 é construida uma consulta booleana contendo os termos do

titulo e das palavras-chave.

Apés a construcao do vetor de consulta, o préximo passo é fazer a busca no indice.

O trecho de cédigo abaixo ilustra o processo de busca através desse vetor.

Listagem 6.6: Trecho de Cédigo do Processo de Busca

// busca os n artigos baseados no query

public List busca(BooleanQuery q){

Session session2 = HibernateUtil. getSessionFactory ().openSession();
FullTextSession fullTextSession2 = Search.createFullTextSession (
session2);
Transaction tx2 = fullTextSession2.beginTransaction () ;
List result=null;
try{
FullTextQuery fullTextQuery = fullTextSession?2.
createFullTextQuery(q, Artigo.class);
fullTextQuery.setProjection ( FullTextQuery.SCORE, FullTextQuery
.THIS) ;
System.out.println (” Resultados "+fullTextQuery . getResultSize ())
result = fullTextQuery.list ();
}catch (Exception p){
p.getMessage () ;
}
tx2 . commit () ;
session2. close ();

return result;

O trecho de cédigo acima mostra que é retornado para o pesquisador uma lista de
M 7 2 : o
artigos que ”casam”com o vetor de consulta. Estes artigos sao mostrados em ordem de

pontuacao decrescente.

6.6 Modbdulos de Recomendacao Hibrido

Apdés implementado os algoritmos de Filtragem Colaborativa e Baseado em Contetdo,

sao implementados os algoritmos Hibridos. Na implementacao dos algoritmos hibridos
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foram utilizados os algoritmos Misto e Ponderado.

No algoritmo Misto, os artigos presentes em ambas as listas recebem uma prioridade
maior em relagao aos algoritmos que nao estao nessa. O trecho de cédigo abaixo ilustra

o processo de recomendacao hibrida utilizando o algoritmo Misto.

Listagem 6.7: Trecho de Cédigo do Processo de Recomendagao Hibrida utilizando o

Algoritmo Misto

int p =0; // posicao do item

FiltragemColaborativa fl = new FiltragemColaborativa ()
f1.setVizinhos (1) ;

f1.setRecomendador () ;

List <RecommendedItem> listaFC = f1.getRecomendacoes(”6” ,numero) ;
for (RecommendedItem item : listaFC) {
p++;

IFC.add (item . getItem () .getID () .toString());
hFC.put (item . getItem () .getID () .toString (), p);

FiltragemBaseadaConteudo f2 = new FiltragemBaseadaConteudo () ;

List listaFBC = f2.busca(f2.montaQuery(”6”));

for (int i=0;i<numero;i++){
Object [] resultado = (Object []
IFBC.add( ((Artigo)(resultado |
hFBC. put ((( Artigo) (resultado[1

) listaFBC.get (i);
1])) .getld()+"");
1)) .getld()+7", 1);

Set<String> uniao = new HashSet<String >(1FC);
uniao.addAll (IFBC) ;
Set<String> intersecao = new HashSet<String >(IFC);
intersecao.retainAll (IFBC);
int pontuacao =0;
for (Iterator iter = intersecao.iterator(); iter.hasNext();) {
String element = (String) iter.next();
pontuacao = hFC. get (element).intValue ()+hFBC. get (element) .
intValue () ;

pontuacoes.add(new Pontuacao(element ,pontuacao));

}

Collections.sort (pontuacoes) ;

for (Iterator iter = pontuacoes.iterator(); iter.hasNext();) {
Pontuacao element = (Pontuacao) iter.next();

recomendacoes.add (element . getId () );




35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

6.6 Modulos de Recomendagdo Hibrido

84

Set<String> diferencal2 = new HashSet<String >(IFC);
diferencal2.removeAll (IFBC);
System.out.println (?L1-L2: "+diferencal2);

Set<String> diferenca2l = new HashSet<String >(IFBC);
diferenca2l .removeAll(IFC);
System.out.println (?L2-L1: "+diferenca2l);

List<String> listaFCrestante = new ArrayList<String >();
List<String> listaFBCrestante = new ArrayList<String >();
listaFCrestante.addAll(diferencal2);
listaFBCrestante.addAll(diferenca2l);

if (listaFCrestante.size () >= listaFBCrestante.size ()){
for (int 1 = 0; i < listaFCrestante.size(); i++) {
recomendacoes.add(listaFCrestante.get(i));
if (i<listaFBCrestante.size ()){
recomendacoes.add(listaFBCrestante.get (1)) ;

}
else{ //

for (int i = 0; i < listaFBCrestante.size(); i++) {
recomendacoes.add(listaFBCrestante.get(i));
if (i<listaFCrestante.size ()){

recomendacoes.add (listaFBCrestante.get (1)) ;

Session session = HibernateUtil. getSessionFactory ().openSession();
for (Iterator iter = recomendacoes.iterator(); iter.hasNext();) {
String element = (String) iter.next();
Artigo artigo = (Artigo)session.createQuery(”from Artigo where
id ="+element ). uniqueResult () ;
System.out.println (artigo.getTitle());

}

session . close ();

Nas linhas de 1 a 11 realiza-se o processo de recomendacao colaborativa. Os artigos
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recomendados sao armazenados numa determinada lista .

Nas linhas de 13 a 19 realiza-se o processo de recomendacao baseada em conteudo.

Os artigos recomendados sao armazenados numa determinada lista .

Nas linhas de 21 a 67 mostra-se como é gerada a lista final de recomendagao com a
soma das posicoes de cada elemento pertencente a intersecao das listas e os elementos que

nao estao no conjunto sendo intercalados na lista de recomendacao.

Nas linhas de 70 a 76 os titulos dos artigos presentes na lista de recomendacao sao

mostrados aos usuarios.

O processo de implementacao do algoritmo misto é mostrado na figura 12 .

Wﬁa;ﬁe de Candidatos

Hibrido Misto

Perfil da Taste | Recemendaderl p| Candidates 1
] Racomedidadosd Candidates 2

Poutiacge
Hibrida Misto
Candidatosl > Recomendadorl > Lists Ordanadal o | Exibz Rzcultads
Combinade
Candidatos2 p| Fecomendades2 | Lista Ordenadaz >

Figura 12: Implementacao do Algoritmo Misto. Figura adaptada de (BURKE, 2007)

No algoritmo ponderado, cada algoritmo de recomendagao possui um peso. O peso
final desse ¢ formado pela combinagao linear dos pesos de cada algoritmo participante do
sistema. O trecho de cédigo abaixo ilustra o processo de recomendacgao hibrida utilizando

o algoritmo ponderado.

Listagem 6.8: Trecho de Codigo do Processo de Recomendacao Hibrida utilizando o

Algoritmo Ponderado

final double pesoFC = 0.8;
final double pesoFBC = 0.2;
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final int numero = 5; // nimero de recomendacées de cada tipo

de filtragem

FiltragemColaborativa fl = new FiltragemColaborativa () ;
f1.setVizinhos (1);
f1.setRecomendador () ;

List <RecommendedItem> listaFC = f1.getRecomendacoes(”6” ,numero)

for (RecommendedItem item : listaFC) {

IFC.add (item . getItem () .getID () .toString());
hFC. put (item. getItem () .getID () .toString (), item.getValue())

)

FiltragemBaseadaConteudo f2 = new FiltragemBaseadaConteudo () ;
List listaFBC = f2.busca(f2.montaQuery(”6”));
for (int i=0;i<numero;i++){
Object [] resultado = (Object[]) listaFBC.get(i);
IFBC.add( ((Artigo)(resultado[1])) .getId()+"");
hFBC. put ((( Artigo) (resultado[1])) .getId()+””, Double.
parseDouble (resultado[0]+"7)*5);// O 5 é por causa da
diferenca de escala de 0—1 e 0-5
}
// inserindo os artigos da intersecao
for (Iterator iter = intersecao.iterator(); iter.hasNext();) {
String element = (String) iter.next();
pontuacao = hFC. get (element).doubleValue () *pesoFC+hFBC. get (
element ) .doubleValue () *pesoFBC;

pontuacoes.add (new Pontuacao (element ,pontuacao));

//inserindo os artigos que sé estdao em FC
Set<String> diferencal2 = new HashSet<String>(IFC);
diferencal2.removeAll (IFBC);
System.out.println (?L1-L2: "+diferencal2);
for (Iterator iter = diferencal2.iterator (); iter.hasNext();) {
String element = (String) iter.next();
pontuacao = hFC. get (element ) .doubleValue () *pesoFC;

pontuacoes.add (new Pontuacao(element ,pontuacao));
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//inserindo os artigos que sé estao em FBC
Set<String> diferenca2l = new HashSet<String >(IFBC);
diferenca2l .removeAll (IFC);
System.out.println ("L2-L1: ”"+diferenca2l);
for (Iterator iter = diferenca2l.iterator (); iter.hasNext();) {
String element = (String) iter.next();
pontuacao = hFBC. get (element ) .doubleValue () *pesoFBC;

pontuacoes.add (new Pontuacao(element ,pontuacao));

// ordenando os artigos pela pontuagao

Collections.sort (pontuacoes);

Collections.reverse (pontuacoes);

for (Iterator iter = pontuacoes.iterator(); iter.hasNext();) {
Pontuacao element = (Pontuacao) iter.next();

recomendacoes.add (element . getId () );

}
Session session = HibernateUtil.getSessionFactory ().openSession
OF
for (Iterator iter = recomendacoes.iterator(); iter.hasNext();)
{
String element = (String) iter.next();
Artigo artigo = (Artigo)session.createQuery(” from Artigo
where id ="+element).uniqueResult () ;
System.out.println (artigo.getTitle());
¥

session . close ();

Nas linhas de 1 a 5 os pesos dos algoritmos e o nimero de recomendagoes de cada

algoritmo sao ajustados.

Nas linhas de 7 a 16 realiza-se o processo de recomendacao colaborativa. Os artigos

recomendados sdo armazenados numa determinada lista L1.

Nas linhas de 18 a 24 realiza-se o processo de recomendagao baseada em contetido.

Os artigos recomendados sao armazenados numa determinada lista L2.
Nas linhas de 26 a 35 calcula-se a pontuagao de cada artigo presente na intersegao.

Nas linhas de 37 a 45 calcula-se a pontuagao dos artigos presentes apenas na filtragem
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colaborativa .

Nas linhas de 46 a 55 calcula-se a pontuagao dos artigos presentes apenas na filtragem

baseada em conteudo.

Nas linhas de 58 a 71 os artigos sao ordenados através de suas pontuacoes e sao

apresentados aos usudrios os titulos dos artigos presentes na lista de recomendacao.

O processo de implementacao do algoritmo ponderado é mostrado na figura 13 .

Creragio dos candidatos
hibrido ponderado
perfil de teste | —.p| Becomendadorl —
cmda?_a’m-s » Uniio —f candidatos
candidates
p| Becomendador2
Pontuagio
hibrido ponderade
Candidatos »| Fecomendadord —
pesol Combinagio :
— doz Pesoz »| Lista
5 v peso? Ordenada
p| Becomendados? [ =

Figura 13: Implementacao do Algoritmo Ponderado. Figura adaptada de (BURKE, 2007)
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7 FExperimentos e Resultados

“Sao as criancas que, sem falar, nos ensinam as razoes para viver. Elas nao tém saberes
a transmitir. No entanto, elas sabem o essencial da vida.”

Cirilo Veloso Moraes

Este capitulo apresenta os experimentos realizados e discute sobre os resultados obti-

dos.
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7.1 Dados

Para a realizacao dos experimentos foi necessario um conjunto de dados com usuérios

e seus respectivos curriculos lattes, artigos e avaliagoes.

Em relagao aos usudrios, foram solicitados os curriculos lattes em xml de dez pes-
quisadores. Cada usudrio possui no minimo um artigo publicado, isto é necessario para
que a filtragem baseada em conteiido possa ser utilizada. Os artigos foram obtidos da
biblioteca digital do Citeseer (BOLLACKER; LAWRENCE; GILES, 1999), um repositério on-
line! de artigos de Ciéncia da Computacao. O Citeseer é um tipo inovador de biblioteca
digital, onde toda a coleta, estruturacao e a busca de documentos sao feitas automati-
camente por computadores. Os artigos foram obtidos utilizando o protocolo OAI-PMH,
tendo como base a URL http://csl.ist.psu.edu/cgi-bin/oai.cgi . O Citeseer disponibiliza

aproximadamente setecentos mil artigos no formato Dublin Core.

As avaliacoes dos artigos foram obtidas de um subconjunto da base de dados do
MovieLens. O Movielens é uma base de dados utilizada para teste de varios sistemas
de recomendagao e esté disponivel em http://www.grouplens.org/node/73. Existem duas
versoes do MovieLens que sao disponibilizadas. A primeira consiste de cem mil avaliagoes
de novecentos e quarenta e trés usuarios. A segunda consiste de um milhao de avaliacoes
de seis mil e quarenta usuarios. As avaliagoes sao realizadas considerando-se a escala de

um a cinco.

Para testar nossos algoritmos rapidamente, ndés construimos uma base de dados con-
tendo uma amostra de dois mil artigos escolhidos aleatoriamente do Citeseer e um subcon-
junto de quatro mil quinhentos e setenta e oito avalagoes da base do MovieLens também

escolhidos de forma aleatoria.
A figura 14 mostra a quantidade de artigos por usudrio.

A figura 15 mostra o nimero de avaliagoes por usuario.

1O Citeseer encontra-se disponfvel em http://citeseer.ist.psu.edu/
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Artigos por Usuario
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Figura 14: Artigos por Usuario

Numero de avaliactes por Usuario
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Figura 15: Avaliagdes por Usudrio

7.2 Método Experimental

Segundo Herlocker (HERLOCKER et al., 2004), avalia¢oes de sistemas de recomendagao
podem ser realizadas com analises off-line, on-line, ou uma combinacao de ambos. Na
analise off-line, sao utilizados conjuntos de dados histéricos de um sistema de reco-
mendagao, no qual testes sao feitos e métricas sao analisadas para comparacoes de resul-
tados. Na analise on-line, o usuario pode ser submetido, apds receber as recomendacoes,

a uma série de avaliacoes, tais como, a andlise de satisfacao.

Os nossos testes foram realizados através de experimentos off-line. Esse tipo de analise
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tem o objetivo de verificar a capacidade de recomendar corretamente artigos. O experi-
mento off-line foi escolhido, pois, a realizacao dos testes é rapida, nao necessitando de

envolvimento do usudrio, e os testes podem ser facilmente repetidos.

7.3 Meétricas

Para avaliar a recomendagao top-n ndés usamos duas medidas amplamente utilizadas
na comunidade de pesquisa de recuperagao de informagao, sao elas: precisao(precision) e
cobertura(recall). Entretanto, (SARWAR et al., 2000) modifica ligeiramente a defini¢ao de
cobertura e da precisao e defini-as no contexto de sistema de recomendacao. A seguir é
mostrado o procedimento utilizado: Inicialmente, os dados sao divididos em dois conjun-
tos - um conjunto de treinamento e um conjunto de teste. Os algoritmos de recomendacao
trabalham no conjunto de treinamento, e geram um nimero de recomendagoes, que cha-
mamos de top-n. O principal objetivo é observar o conjunto de teste, (por exemplo, a
porcao escondida dos dados adquiridos) e comparar os artigos com o conjunto top-n. Os
artigos que aparecem em ambos os conjuntos sao membros de um conjunto especial, que
nés chamamos de conjunto hit. Abaixo, mostra-se as definicoes de cobertura e precisao

no contexto de sistema de recomendacao .

Cobertura: Razao entre o tamanho do conjunto hit sobre o tamanho conjunto de

teste. Cobertura=| hit | / | teste | .

Precisao: Razao entre o tamanho do conjunto hit sobre o tamanho do conjunto top-n.

Precisao=| hit | / | top —n | .

Segundo (SARWAR et al., 2000) estas duas medidas sdo de natureza conflitante. Ao
passo que, aumentando o nimero n tende a aumentar a cobertura, mas diminui a precisao.
O fato de que ambos sao criticos para o julgamento da qualidade, nos leva a usar uma
combinacao dos dois. Em particular, nés usamos a métrica padrao F1, que fornece peso

igual a ambos. Computa-se F'1 para cada usuario individual e calcula-se o valor médio .

F1: Média harménica entre cobertura e precisao. F1=(2*cobertura*precisao)/(cobertura

+ precisao).
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7.4 Teste

Cada algoritmo recebe como entrada os dados de treinamento e manipula-os da forma
que o convém. A avaliacao é executada retendo-se aleatoriamente vinte avaliagoes positi-
vas (avaliacdo 4 ou 5) de cada usudrio. Esses serdo os artigos da base de teste em que o
desempenho do recomendador sera avaliado. Todas as outras avaliagoes sao consideradas
parte do perfil de treinamento. Ao algoritmo de recomendacao é fornecido a base de
treinamento, sem os artigos positivamente avaliados, e o recomendador realiza dez reco-
mendagoes. O resultado do processo da recomendacao é um subconjunto classificado da
base de dados que contém aqueles artigos possivelmente de interesse do usuario. Desse
conjunto, nos registramos a posicao de cada artigo positivamente avaliado do teste. Ideal-
mente, essa posicao deve ser o mais baixa quanto possivel - o quanto mais perto da parte
inicial o artigo estiver, mais precisamente o recomendador estd refletindo as preferéncias

do usuario.

7.5 Apresentacao dos Resultados

7.5.1 Resultados da Filtragem Colaborativa

A tabela 13 mostra a similaridade de todos os usudrios em relagao ao usuariol, através

do coeficiente de Pearson.

Tabela 13: Similaridade usando Pearson entre o usuériol e todos os usuérios
Usudrio Similaridade

1 1,0
~0,017892922197050555
0,1709765025387663
0,30480224542068957
0,08221849337356409
0,248981564461246
0,14388551457155654
0,06077915405003718
0,4504023308083442
0,3063380596004754

O 00| | O U =] W| DN

—
)

Observando os dados da tabela 13 vemos que o usuariol possui como melhores dois

vizinhos os usudrios 4 e 9 (excetuando-se o préprio usudriol).
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A tabela 14 mostra as 5 primeiras recomendagoes em ordem descrescente de predigao

para o usuariol.

Tabela 14: Top-5 artigos recomendados para o usuariol utilizando filtragem
colaborativa com 1 vizinho

1d do artigo titulo
177 Closed Loop Identification Of Nonlinear Systems.
180 SuperWeb: Research Issues in Java-Based Global Computing.
194 Neutrino Oscillations With Three-Generation Mixings and Mass Hierarchy.
68 Nozomi - A Fast, Memory-Efficient Stack Decoder For Lvcsr.
689 Selforganization in a System of Binary Strings With Topological Interactions.

Segundo Herlocker (HERLOCKER et al., 1999), o nimero de vizinhos influéncia a qua-

lidade do processo de recomendagao.

A figura 16 mostra a precisao de cada usuério variando-se o nimero de vizinhos k.

Influéncia do parametro K
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H k=§
1 2 3 4 5 & 7 B k| 10
k=9

Figura 16: Influéncia do Nimero de Vizinhos

Observa-se na figura 16 que os valores oito e nove para o parametro k, produzem um
melhor valor para a métrica F1. Portanto, o valor de k=8 sera utilizado no restante dos

experimentos.

7.5.2 Resultados da Filtragem Baseada em Contetido

A tabela 15 mostra alguns os termos do perfil do usuariol junto com os seus respectivos

pesos.
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Tabela 15: Termos e pesos do perfil do usuariol
termo peso

agent 1,0
ambient | 0,775
educ 1,0

web 1,0

intellig | 0,55

A tabela 16 mostra as 5 primeiras recomendacoes em ordem descrescente para o

usuariol.

A figura 17 mostra a métrica F1 de cada usuario para a filtragem por contetido.

Filtragem Baseada em Conteudo

0,035
003 1
0,025
002 +
0015 + 4
. EF1
0,005 - i i

0 —= — = T y

5 & 7 8 9 10

Usudrio

Figura 17: Filtragem Baseada em Contetido

Tabela 16: Top-5 artigos recomendados para o usuariol utilizando filtragem baseada em

conteudo
id do artigo | titulo
1813 The Open Meeting: A Web-Based System for Conferencing and
Collaboration.
39 Towards 3-D model-based tracking and recognition of human mo-
vement: a multi-view approach.
932 Intelligent Interface Agents for Intelligent Environments.
1464 Towards Reliable Autonomous Agents.
136 Towards a Better Understanding of Memory-Based Reasoning Sys-
tems.
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7.5.3 Resultados da Filtragem Hibrida utilizando o Algoritmo
Misto

A tabela 17 mostra as 5 primeiras recomendacoes em ordem descrescente para o

usuariol.

Tabela 17: Top-5 artigos recomendados para o usudriol utilizando filtragem hibrida

mista
1d do artigo | titulo

180 SuperWeb: Research Issues in Java-Based Global Computing.
1464 Towards Reliable Autonomous Agents.

689 Selforganization in a System of Binary Strings With Topological

Interactions.
932 Intelligent Interface Agents for Intelligent Environments.
68 Nozomi - A Fast, Memory-Efficient Stack Decoder For Lvcsr.

7.5.4 Resultados da Filtragem Hibrida utilizando o Algoritmo
Ponderado

A tabela 18 mostra as 5 primeiras recomendacoes em ordem descrescente para o

usuariol.

Tabela 18: Top-5 artigos recomendados para o usudriol utilizando filtragem hibrida
ponderada com p=0,6

1d do artigo | titulo

177 Closed Loop Identification Of Nonlinear Systems.

194 Neutrino Oscillations With Three-Generation Mixings and Mass
Hierarchy.

68 Nozomi - A Fast, Memory-Efficient Stack Decoder For Lvcsr.

180 SuperWeb: Research Issues in Java-Based Global Computing.

689 Selforganization in a System of Binary Strings With Topological
Interactions.

A tabela 19 mostra as 5 primeiras recomendacoes em ordem descrescente para o

usuariol.
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Tabela 19: Top-5 artigos recomendados para o usuariol utilizando filtragem hibrida
ponderada com p=0,01

1d do artigo | titulo

381 Web Based Parallel /Distributed Medical Data Mining Using Soft-
ware Agents.
1813 The Open Meeting: A Web-Based System for Conferencing and

Collaboration.
39 Towards 3-D model-based tracking and recognition of human mo-
vement: a multi-view approach.
932 Intelligent Interface Agents for Intelligent Environments.
1464 Towards Reliable Autonomous Agents.

7.6 Avaliacao dos Resultados

O valor médio de F1 para filtragem colaborativa foi de 0,235. O valor médio de F1
para filtragem baseada em contetido foi de 0,018. O valor médio de F1 para filtragem
hibrida mista foi de 0,266. O valor médio de F1 para filtragem hibrida ponderada com

peso maximo para Filtragem Colaborativa foi de 0,255.

A figura 18 mostra a métrica F1 de cada usudario para as quatro técnicas.

Comparacao das Técnicas
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Figura 18: Comparacao do resultado das técnicas

O melhor resultado obtido foi para o algoritmo Misto com 0,266. Observa-se, assim, a

melhoria da filtragem hibrida em relagao a filtragem baseada em contetido ou colaborativa.
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8 Conclusoes

Este trabalho apresentou uma prosposta de um sistema de recomendagao personali-
zada de artigos cientificos para Bibliotecas Digitais. Tal sistema, objetiva a personalizacao
da informacao, considerando o perfil do usuario. Foi proposta uma solucao para represen-
tar o perfil do usuario, através da extracao de informagoes de um arquivo xml referente ao
curriculo Lattes do usudrio. Além disso, foi desenvolvido um mecanismo que possibilita
a modificacao do perfil por parte do usudrio, permitindo-lhe tratar eventuais informagoes
desatualizadas extraidas do seu Lattes, relativamente as suas atuais preferéncias. O sis-
tema garante que qualquer biblioteca digital que prové metadados no formato Dublin Core
(DC) e da suporte ao protocolo OAI-PMH, possa ser utilizada como fonte para prover

informacoes sobre os artigos a serem recomendados.

Para o processo de recomendagao, foi implementada uma abordagem hibrida baseada
em um algoritmo misto e ponderado, para que isto fosse possivel foi implementado um

algoritmo baseado em filtragem por contetido e um baseado em filtragem colaborativa.

Acredita-se que o sistema proposto possui aplicagoes importantes, como por exem-
plo, a recomendagao de artigos cientificos para auxiliar o processo de aprendizagem em

sistemas de educacgao a distancia (EAD).

Os resultados dos experimentos mostraram-se satisfatérios, pois a filtragem hibrida
melhorou a métrica F'1 em relagao as filtragens colaborativa e contetiido. Com isso pode-se

ganhar mais qualidade com relacao as medidas de precisao e cobertura .

Dentre as limitagoes do trabalho, pode-se destacar:

e Apesar da existéncia de um mecanismo que permite que o usuario modifique seu
perfil, de forma que este represente suas necessidades atuais, esse mecanismo ainda

necessita de uma intervencao direta do usuario.

e Apesar do sistema proposto garantir que qualquer biblioteca digital que prové me-

tadados no formato Dublin Core (DC) possa ser utilizada, isso pode constituir uma
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limitagao, pois bibliotecas digitais que nao utilizarem esse padrao para descricao do

conteudo, nao poderao interoperar com o sistema proposto.

Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros pode-se citar:
e Mais experimentos com outras técnicas de filtragem hibrida e compara-las com os
resultados obtidos.

e Integracao deste sistema com metadados que utilizem o padrao RDF para que o

mesmo possa utilizar as vantagens da Web Semantica.
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Anexo

Recuperacao de Informacao Utilizando o Modelo de
Espago Vetorial (VSM)

Segundo (LOPES, 2007) o processo de recomendagao pode ser visto como recuperacao
da informacao, no qual documentos relevantes aos usudrios devem ser recuperados e re-
comendados. Varios modelos de recuperagao da informagao foram propostos, como por
exemplo, modelo booleano, modelo de espaco vetorial e modelo probabilistico (SALTON;
MCGILL, 1983; BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999; GROSSMAN, 2004). Tais modelos
consideram cada documento como um conjunto de termos de indexacao, que sao pala-
vras ou expressoes usadas para identificacao e representagao do contetido do documento.
Uma simplificacao adotada por tais modelos, é nao considerar qualquer correlacao entre

os termos de indexagao.

Para o presente trabalho, o VSM ( Vector Space Model) é o modelo adotado por ser
um modelo baseado em conteiido, com pesos associados aos termos de indexacao e cujo
resultado da funcgao de similaridade é dado na forma de ranking. Nesse modelo (SALTON;
WONG; YANG, 1975), documentos e consultas sao representados como vetores de termos
de indexacao, onde cada termo possui um peso associado, para prover distingao entre os
termos de acordo com sua importancia. Conforme descrito por (SALTON; BUCKLEY, 1988)
os pesos podem variar entre 0 e 1, onde termos com pesos proximos a 1 possuem maior
relevancia enquanto que termos préximos a 0 possuem menor relevancia. O VSM faz uso
do espaco n-dimensional para representar os termos, onde n corresponde ao ntmero de
termos distintos. Para cada vetor de documentos ou consulta, os pesos representam as
coordenadas do vetor na dimensao correspondente. O principio do VSM ¢é baseado na
relagdo inversa entre a distancia (angulo) entre vetores de termos no espago e a similari-
dade entre os documentos que eles representam, ou seja, quanto menor a distancia entre

os vetores de termos, maior a similaridade entre eles.

Para a realizagdo do célculo de similaridade, o co-seno (Equacao 8.1) pode ser utili-

zado (produto escalar entre dois vetores, dividido pela multiplicagao dos médulos desses
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vetores). O resultado desse célculo representa o grau de relevancia entre a consulta (Q)
e o documento (D), onde w representa os pesos dos termos contidos em @ e D, e t re-
presenta o numero de termos (tamanho do vetor). Segundo Salton (SALTON; BUCKLEY,
1988), essa equagao prové uma saida, classificada com base na ordem decrescente dos

valores de similaridade obtidos.

Para entender o funcionamento de tal modelo, considere o seguinte exemplo: consi-
dere dois documentos, D;(0,05;0,4;0,55) e D5(0,0;0,5;0,45) representados no espago
tri-dimensional. Observa-se que os valores indicam as coordenadas dos termos nessas di-
mensoes e representam os pesos associados a cada um dos termos na representacao dos
documentos. Considere também uma consulta ¢ (0,1; 0,3; 0,5), onde o peso dos termos
representa a importancia de cada termo para a consulta. Aplicando-se a equagao 8.1 para
calcular a similaridade entre os documentos e a consulta realizada, os seguintes resultados

sao obtidos:

e Similaridade (Q), D1) = 0,9915 = 99, 15%
e Similaridade (Q), Dy) = 0,4899 = 48,99%

Observando-se o resultado obtido, percebe-se que o documento D; é mais similar a

consulta (), do que o documento Ds.

Shoi Ware - W

Similaridade(Q, D) =
Vi War)? - iy (Waae?




