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Abstract. With the diversity of information, content, products and services cur-
rently available, the search for items that are of interest to the user became a
chore. This article presents a proposal for a Recommender System of acade-
mic itens, based on a hybrid recommendation approach, which aims to facilitate
access to academic items and support the research of the teachers and students.

Resumo. Com a diversidade de informagoes, contevidos, produtos e servigos
disponiveis atualmente, a busca por itens que sejam de interesse do usudrio
tornou-se uma tarefa drdua. Este artigo apresenta a proposta de um Sis-
tema de Recomendagdo de obras académicas baseado em uma abordagem de
recomendagdo hibrida que visa facilitar o acesso a itens académicos e apoiar a
pesquisa de professores e alunos.

1. Introducao

A evolucgdo tecnoldgica tem contribuido para que cada vez mais os usudrios tenham acesso
aum grande volume de informacdes, conteudos, produtos, e servicos. Consequentemente,
torna-se uma tarefa ardua para um usuério escolher uma opg¢ao entre as varias disponiveis.
De acordo com [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto 1999], este problema € conhecido na lite-
ratura como Sobrecarga de Informacio e tem motivado o desenvolvimento de ferramentas
para facilitar o acesso pelos usudrios.

No ambiente académico também ocorre o problema da Sobrecarga de Informacao,
pois uma diversidade de obras académicas € produzida por instituicdes de ensino e pes-
quisa. Neste contexto, na Universidade do Estado do Amazonas (UEA), é produzido um
grande volume de obras académicas. No entanto, seus professores, alunos e pesquisado-
res ainda ndo dispdem de uma ferramenta que possa facilitar o acesso as obras académicas
produzidas pela instituicdo. Vale ressaltar que ferramentas de apoio a pesquisa, normal-
mente, sdo disponibilizadas em bibliotecas digitais e portais de universidades para que
os académicos possam realizar buscas por obras académicas, contudo essas ferramentas
raramente empregam abordagens de acesso personalizado e com recomendacao.
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Para contextualizar, a Universidade de Sao Paulo (USP), por exemplo, possui o
portal de teses [USP 2017]. J4 a Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG) pos-
sui a Biblioteca Digital de Teses e Dissertacoes [UFMG 2017]. O Portal de Periddicos
CAPES/MEC [MEC 2017] disponibiliza ferramentas de busca de obras académicas e
periddicos em repositorios diversos, entretanto nenhum dos ambientes de pesquisa ofe-
rece recomendacdo de obras académicas. Adicionalmente, a UEA possui um sistema
Web que permite acesso ao acervo da biblioteca [UEA 2017], livros e revistas, contudo
as obras académicas produzidas na prépria universidade como TCCs e artigos nao estdo
disponibilizadas.

Desta forma, diante do problema supracitado relacionado a Sobrecarga de
Informacdo no ambito académico, especialmente na UEA, foi realizado um projeto de
pesquisa que visou desenvolver uma ferramenta de acesso a trabalhos académicos. Tal fer-
ramenta foi implementada por meio um Sistema de Recomendacdo de obras académicas
que emprega técnicas de filtragem de informacao. Este artigo estd organizado da seguinte
forma: Na Secdo 2 sdo descritos os principais conceitos e técnicas empregadas no tra-
balho; A Secdo 3 apresenta uma andlise dos trabalhos relacionados; A Secdo 4 detalha
o desenvolvimento da solugdo proposta; Na Secao 5 sdo descritos os testes e resultados
obtidos; e na Secdo 6 € descrito a conclusao do artigo.

2. Fundamentacao Teorica

Nesta secdo sao descritos os principais conceitos e técnicas que serviram de base para o
desenvolvimento deste trabalho.

2.1. Sistemas de Recomendacao

Segundo [Adomavicius and Tuzhilin 2005], os Sistemas de Recomendac¢ao podem ajudar
o usudrio a lidar com o problema da sobrecarga de informacdo, sendo este um tema que
tem despertado grande atencdo da comunidade académica que se retine em importantes
eventos relacionado ao tema como [Geva and Trotman 2014] e [Kobsa and Zhou 2014].
Além disso, grandes empresas como Amazon (em [Linden et al. 2003]), Netflix (em
[Zhou et al. 2008]) e Google (em [Das et al. 2007]), estdao investindo no emprego de sis-
temas de recomendacgdo para obter diferencial competitivo em seus servigos.

Sistemas de recomendagdo tradicionais filtram itens relevantes de acordo com
os interesses de um usudrio ou de um grupo de usudrios levando em consideracdo
a similaridade entre os perfis de usuérios ou entre os conteidos e perfil do usudrio.
Tais sistemas estdo sendo utilizados em varios dominios de aplicagdes, onde os itens
recomendados podem ser programas de TV, livros, musicas, filmes, noticias, videos,
anuncios, servicos, links patrocinados, paginas da web, produtos de uma loja virtual,
etc [Jiangshan et al. 2010], [Silva 2011].

2.2. Técnicas de Filtragem de Informacao

Os Sistemas de Recomendacdo sdo baseados em técnicas de filtragem de informacgao
oriundas da drea de Recuperacdo de Informacdo (RI). Segundo [Silva 2011], as princi-
pais técnicas sdo: Filtragem Baseada em Conteido (FBC), Filtragem Colaborativa (FC)
ou Hibrida (FH).
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2.2.1. Filtragem Baseada em Conteiido (FBC)

Esta € uma técnica de filtragem de informacdo que consiste em comparar o conteudo
das descri¢des de itens com o conteddo das preferéncias especificadas em um perfil do
usudrio, com o objetivo de selecionar os itens relevantes para o usudrio baseado na si-
milaridade entre eles. Em uma variacao da técnica € possivel filtrar itens para o usudrio
baseado na similaridade entre os itens pois os usudrios tendem a interessar-se por itens
semelhantes aos que foram anteriormente demonstrado interesse. As preferéncias podem
ser fornecidas explicitamente pelo proprio usudrio ou obtidas implicitamente por meio do
monitoramento das acdes do usudrio enquanto o mesmo interage com o sistema.

A FBC pode ser implementada por meio da técnica de Indexacdo de Frequéncia
dos Termos (IDF) e, também, por meio do Modelo do Espaco Vetorial (MEV) descritos
em [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto 1999], onde os itens e o perfil do usudrio sao represen-
tados por meio de vetores com uma dimensao para cada termo que ocorre no documento.
Adicionalmente, uma vez definidas as dimensdes, € necessdrio atribuir valores para eles.
Assim, cada componente do vetor corresponde a frequéncia que um termo (TF) ocorre em
um documento ou em um perfil de usuério e, deste modo, é possivel empregar o calculo
do Cosseno entre o angulo dos vetores para obter o grau de similaridade. Os itens cujos
os conteudos forem mais similares ao conteido de um determinado perfil de usuario sdao
considerados relevantes [Adomavicius and Tuzhilin 2005].

2.2.2. Filtragem Colaborativa (FC)

De acordo com [Chen 2005], a FC trabalha combinando as opinides de pessoas que ex-
pressaram inclinacdes similares no passado para predizer o que poder ser de interesse
agora para uma determinada pessoa. Mais minuciosamente, conforme [Zanette 2008],
estes tipos de sistemas tentam predizer itens aos usudrios de acordo com itens avaliados
por outros usudrios. Basicamente, o sistema utiliza informacdes da base de dados para
encontrar os pares (pessoas com interesses similares) para assim gerar a recomendacgao de
acordo com os pares. Desta forma, os usudrios passam a colaborar com os sistemas para
serem beneficiados com recomendagdes a partir das informagdes que os proprios usudrios
forneceram ao ambiente.

Segundo [Silva 2011], os Sistemas de Recomendag¢do baseados em FC se diferen-
ciam dos demais, justamente porque nio exigem um processamento das caracteristicas
(descri¢des) dos contetidos. Em contraste, esta técnica procura explorar o intercambio de
experiéncias entre usudrios e usa as opinides para predizer os interesses de outros. Para
obter os vizinhos mais proximos, ou seja calcular a similaridade entre os perfis de usuarios
podem ser empregadas métricas como Pearson ¢ Cosseno. Uma descricao detalhada da
FC pode ser encontrada em [Zhou et al. 2008].

2.2.3. Filtragem Hibrida (FH)
A técnica de FH procura combinar os pontos fortes das técnicas de FBC e FC visando

superar as limitacdes de cada técnica de filtragem e apresentar melhores resultados que
possam atender as expectativas dos usudrios. Segundo [Adomavicius and Tuzhilin 2005],
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na literatura € possivel encontrar algumas propostas para combinacdo das técnicas FBC e
FC como segue:

e combinacdo linear dos resultados da FBC e FC que consiste em usar as técnicas
de forma separada de forma que os resultados possam ou nio serem combinados;

e incorporar na FC algumas caracteristicas da FBC e vice-versa; e

e construcdo de um modelo unificado que incorpora as caracteristicas de ambas
técnicas.

Para o desenvolvimento da recomendagao hibrida empregada no sistema descrito
neste artigo foi empregada a combinagdo linear do resultados obtidos pela FC e FBC.

3. Trabalhos Relacionados

O objetivo desta se¢do consiste em apresentar uma andlise de alguns trabalhos encontra-
dos na literatura que abordam o tema Sistema de Recomendacao de itens académicos. Os
trabalhos analisados empregam diferentes abordagens para recomendar itens académicos
e se correlacionam com o Sistema de Recomendagao apresentado neste artigo, buscando
assim posicionar este trabalho em relacdo aos demais.

[Cazella et al. 2008] apresentam um Sistema de Recomendacdo de artigos
académicos baseado em FC para ambientes mdveis. Sistema que recomenda somente
artigos cientificos e emprega uma dnica técnica de filtragem. J4 em [Cazella et al. 2009],
apresentaram um Sistema de Recomendacao de artigos académicos que utiliza a técnica
de FBC, também para ambientes moveis. Da mesma forma que o primeiro trabalho, o
sistema recomenda somente artigos cientificos e emprega uma unica técnica de filtragem.
Do mesmo modo, em [Barcellos et al. 2007] foi construido um sistema de recomendac¢ao
de artigos académicos integrado a um sistema de busca que utiliza a técnica de FBC.
Neste trabalho, além de ser aplicada uma tnica técnica de filtragem, a recomendacdo é
fornecida somente quando o usudrio realiza uma pesquisa por uma determinada obra.

Em [Tantanasiriwong 2011] algoritmos de clusteriza¢do foram comparados e em-
pregados em um Sistema de Recomendacgao de artigos extraidos do repositério SCI cor-
pus. A recomendacdo consiste em agrupar os artigos que possuem caracteristicas simila-
res. Em contraste a solucao proposta neste artigo, neste sistema nao foi empregada ne-
nhuma técnica de filtragem de informacgdo no processo de recomendagdo, porém o mesmo
foi baseado somente em clusterizacao.

Em [Casagrande et al. 2015] foi feita a aplicacdo de um sistema de recomendagao
em um repositdrio digital de obras literarias. Neste trabalho foi empregada a técnica de
FH incorporando caracteristicas da FC na FBC, com o agrupamento de perfis de usuadrio,
porém sem a construc¢io explicita de um perfil de usudrio o qual ndo o permite deter-
minar ou modificar as suas preferéncias e também sem a combinagio linear dos resul-
tados obtidos. Da mesma forma, em [Costa et al. 2011] foi construido um Sistema de
Recomendacgdo personalizada de artigos cientificos para Bibliotecas Digitais. Nesse tra-
balho também foi aplicada a técnica de FH, porém o sistema nao permite a especificacao
e modificacdo do perfil pelo usudrio.

O Sistema de Recomendacdo proposto neste artigo se difere com relacdo aos de-
mais trabalhos apresentados por empregar uma abordagem de recomendacao hibrida que
combina as duas técnicas de filtragem de informa¢dao. Como também, o perfil de usuério
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pode ser modificado pelo mesmo para personalizar a sua recomendacdo. Além disso, o
sistema recomenda ndo somente artigos académicos, mas também TCCs, dissertacdes e
teses, bem como possibilita que os proprios usudrios cadastrem suas obras publicas.

4. Tenebris: Solucao Proposta

Esta secdo apresenta uma visdo geral sobre o Sistema de Recomendacao Hibrida, deno-
minado Tenebris, e descreve a sua arquitetura de sistema, aspectos de implementagao dos
componentes € o sistema implementado.

4.1. Descricao do Sistema

A solugdo proposta consiste em um sistema de recomendagao de obras académicas que
emprega a técnica de Filtragem Hibrida para apoio a pesquisa cientifica. Desta forma,
o sistema provera acesso personalizado aos trabalhos académicos gerados na institui¢ao,
viabilizando que os alunos e professores possam receber recomendacdes de trabalhos
académicos de acordo com os seus interesses e necessidades de informacao.

Para isso, € necessario que os usudrios se cadastrem no sistema e especifiquem
de forma explicita as suas dreas de pesquisas, autores, instituicdes e temas de inte-
resse. Além disso, € possivel também que as obras académicas sejam cadastradas pelos
proprios usudrios, o que viabiliza um ambiente colaborativo de pesquisa cientifica. As
obras académicas apresentadas no sistema podem ser avaliadas de forma explicita pelos
usuarios.

O Sistema de Recomendacao foi desenvolvido para plataforma Web. Deste modo,
pode ser acessado por meio de navegadores tradicionais e/ou navegadores de dispositivos
moveis, pois as suas paginas foram desenvolvidas de forma responsiva.

4.2. Arquitetura do Sistema

A Figura 1 apresenta a arquitetura do Sistema de Recomendacdo. A arquitetura é dis-
tribuida entre cliente e servidor, e baseada em dois mdédulos front-end e back-end. O
modulo front-end possui os componentes responsaveis pela interacdo com 0 usudrio e
monitoramento da interacdo. Ja no médulo back-end ficam localizados os componentes
de suporte a filtragem de informacao, gerenciamento de perfis de usudrios e seus trabalhos
académicos.

A comunicagdo entre os dois mddulos é baseada em [Richarddon and Ruby 2007],
e no formato JSON (JavaScript Object Notation) [Valet-Harpe 2013], que € uma
formatacao leve de troca de dados entre sistemas.

4.3. Componentes do Front-end

Estes componentes sio responsaveis por viabilizar as interacdes do usudrio com o sistema
e a comunicagdo entre o front-end e back-end. Por meio de tais componentes o sistema
gera e apresenta a recomendacgao hibrida de obras para o usudrio, € também obtém de
forma explicita o perfil do usudrio e as suas avaliagdes de obras.

4.3.1. Componente Gerenciador de Recomendacao Hibrida

Este componente € responsavel por executar a FH que consiste em gerar uma lista final
de recomendacao de obras por meio da combinacdo linear das lista de obras filtradas
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Figura 1. A arquitetura do Sistema de Recomendacgao.

pela acdo dos componentes de FC e FBC. Um problema detectado durante a criagdo da
lista de obras recomendadas foi a existéncia da recomendagao de obras iguais, pois cada
componente de filtragem trabalha de forma independente na geracdo das lista de obras.
Com isso, foi preciso adotar uma solugdo que removesse essas repeticoes, foi entdao, que
adotou-se um algoritmo denominado “misto” para solucionar o problema.

Baseado no trabalho de [Burke 2002] utilizamos o mesmo principio para cons-
truir um algoritmo denominado como misto, onde neste trabalho, aplicamos uma técnica
conhecida da matematica, a teoria dos conjuntos. Ele funciona da seguinte maneira: ini-
cialmente temos um conjunto vazio de obras recomendadas, entdo quando o Gerenciador
de Recomendagdo recebe a lista unica de obras, automaticamente, 0 componente percorre
toda a lista de obras verificando obra por obra adicionando ao conjunto apenas as obras
que ndo pertencem ao conjunto. Portanto, ¢ mantido no conjunto apenas aquelas obras
cujo o ID ainda ndo pertence ao conjunto, eliminando assim as obras iguais. A Figura 2
ilustra o seu funcionamento.

.. Técnica L L
Tecnlce! Baseada em Técnica Hibrida
Colaborativa }
Conteado

Figura 2. Funcionamento do Algoritmo Misto.

4.3.2. Componente Gerenciador de Monitoramento de Interacao

Tudo que compete a interacao entre o usudrio e sistema, acontece por meio deste compo-
nente. Ele € responsavel por capturar as acdes do usudrio, monitorar as obras acessadas e
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avaliadas. Além disso, gerencia o fluxo de navegacgao entres telas e operacdes permitindo
solicitacOes de recursos ao sistema, tais como: recomendacdes de obras, perfil do usudrio,
interesses, e detalhes de obras.

4.3.3. Componente Gerenciador de Requisicoes

Todo o fluxo de comunicag¢ido de dados entre front-end e back-end acontece por meio
do componente gerenciador de requisicdo responsavel por estabelecer a conexao com o
servidor (back-end) e encaminhar qualquer requisi¢ao de recurso. O back-end é conectado
ao front-end por meio de uma conexdo de dados via Internet baseada em REST e no
formato JSON para troca de dados.

4.4. Componentes do Back-end

Estes componentes sdo responsaveis pelo gerenciamento dos dados dos perfis do usudrio
e das obras académicas. Além disso, também sdo os responsaveis pela implementagcdo
das técnicas de filtragem de informacgao.

4.4.1. Componente Despachante de Requisicao

Este é o primeiro componente de integracio do back-end com o front-end. E o com-
ponente responsavel por receber as requisicoes oriundas do front-end e acionar o com-
ponente apropriado para atender a requisi¢do recebida. Além disso, também controla o
processo de recomendacdo, pois determina a sequéncia de execu¢dao dos componentes de
filtragem de informacao.

4.4.2. Componente Gerenciador de Perfis de Usuarios

Este € o componente responsavel pelo acesso, armazenamento, atualizacdo e exclusdao
de dados do perfil do usuério armazenados em uma tabela especifica do banco de dados.
O perfil do usudrio é cadastrado de forma explicita pelo usuério por meio do front-end
do sistema de recomendagdo que envia os dados no formato JSON para o componente
Gerenciador de Perfis de Usuadrios.

4.4.3. Componente Gerenciador de Obras Académicas

Este € o componente responsavel pelo acesso, armazenamento, atualizagdo e exclusio dos
dados de obras académicas armazenados em uma tabela especifica do banco de dados. A
obra académica é cadastrada de forma explicita pelo autor do trabalho por meio do front-
end do sistema de recomendacao que envia os dados no formato JSON para o componente
Gerenciador de Obras Académicas.
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4.4.4. Componente Filtro Colaborativo

Este componente € responsavel por implementar a FC. Por meio do ID do usuério, o
componente acessa uma tabela especifica do banco de dados, que contém avaliacoes
do préprio usudrio e do restante da comunidade de usudrios. E importante frisar que o
componente de FC utiliza um limitante numérico para a quantidade de usuarios, ja pré-
estabelecido, o que chamamos de vizinhos.

Quanto mais avaliagcdes de usudrios diferentes, maiores serdo os vizinhos. Com
isso em mente, o componente cria a rede de colaboragdes, verificando as avaliagdes dos
usudrios para com os artigos no banco de dados e entdo, assemelhando artigos para serem
mostrados para o usudrio; artigos esses ja avaliados pelos usudrios com perfis similares ao
usudrio que se deseja fazer recomendacdo, mas ainda assim ndo avaliados pelo mesmo.
Este componente utiliza do coeficiente de Pearson para o calculo de semelhanca entre
perfis do usuario.

A quantidade de artigos que serd recomendada ao usudrio é limitada por um
parametro numérico passado anteriormente pelo componente de requisi¢do, com isso,
a lista final para artigos da FC é organizada de forma a retornar essa quantidade fixa,
dando prioridade para artigos com maior grau de similaridade com o perfil do usuério
que se deseja fazer a recomendagdo. Para implementacdo do filtro foi empregado API
Mahout [Owen et al. 2012] que fornece um conjunto de classes de suporte ao Modelo
Espaco Vetorial e calculo de Pearson supracitado.

4.4.5. Componente Filtro Baseado em Contetido

Este componente € o responsavel por executar a FBC. Por meio do ID do usuério, o
componente acessa um perfil de usudrio armazenado em uma tabela especifica do banco
de dados para obter os interesses do usudrio que serdo, posteriormente, comparados as
descricdes de obras académicas também obtidas de uma tabela especifica do banco de
dados. Esta comparagdo visa filtrar um conjunto de obras que possuem as descricdes
mais similares aos interesses do usudrio.

Para isso, o componente emprega a Técnica de Indexacdo de Frequéncia dos Ter-
mos, o0 Modelo Vetorial e o calculo do cosseno do dngulo entre os vetores descritos em
[Baeza-Yates and Ribeiro-Neto 1999] para obter o valor da similaridade entre o vetor que
representa o perfil do usudrio e seus interesses € 0s vetores que representam as obras
académicas localizados dentro de espago vetorial. Cada componente do vetor corres-
ponde a frequéncia que um termo ocorre em uma obra ou em um perfil de usuario. Apds
executar o cédlculo de similaridade, as obras que forem mais similares para um determi-
nado perfil de usudrio sdo consideradas relevantes.

O resultado da filtragem consiste em uma lista de obras ordenadas de forma de-
crescente de acordo com o valor de similaridade. Para implementacao do filtro foi empre-
gado API Lucene [McCandless et al. 2012] que fornece um conjunto de classes de suporte
as técnicas TF-IDF e ao Modelo Espacgo Vetorial.
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4.5. Sistema Implementado

O sistema implementado, denominado Tenebris, foi desenvolvido para a plataforma Web
com o principal objetivo de gerar recomendagdes de obras académicas para o usudrio com
base no seu perfil de interesses e pelas avaliagcdes por ele realizadas através do sistema.

A Figura 3(a) apresenta a tela inicial do modelo onde sdo apresentados os campos
login e senha para acesso ao sistema. Para o caso de novos usudrios € necessaria a criacao
de um perfil para o mesmo através do botdo “Nao sou cadastrado”, no qual logo em
seguida € solicitada a sua instituicdo de ensino. A Figura 3(b) mostra a tela de obras
académicas recomendadas para certo usudrio baseado em seu perfil. Nota-se que, caso o
usudrio esteja realizando seu primeiro acesso, a lista de obras recomendadas € baseada na
institui¢do de ensino que foi selecionada no cadastro de seu perfil.

‘Q— Tenahriam e e I . L)

Dados de Acesso

cinnal “Geoeducar

o
(a) Tela inicial (b) Obras recomendadas para o usudrio

Figura 3. Telas do sistema Tenebris

A Figura 4(a) apresenta a tela com informagdes de uma obra e a avaliacdo do
mesmo. Observa-se que, além do titulo, € exposto o resumo, o autor, a drea de estudo,
o tipo de obra académica, a instituicdo de ensino, a avaliagdo média de outros usudrios e
a opc¢ao de avaliacdo pelo o usudrio para aquela obra, como também a opg¢ao de baixa-la
em formato PDF. A fim de atualizar os interesses do usuario, ha dentro do sistema a aba
“Perfil”, onde € possivel acrescentar ou excluir fags de interesse, instituicoes de ensino e
autores, como também hd possibilidade de atualizar uma 4rea de estudo como apresentado
na Figura 4(b). Desta forma, a lista de obras recomendadas torna-se mais especializada
ao gosto do usudrio.
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Figura 4. Telas do sistema Tenebris

1307



XXXVII Congresso da Sociedade Brasileira de Computagado

5. Testes e resultados

Nesta secdo sdo descritos os testes que foram realizados com o sistema de recomendacao
e os resultados que foram obtidos.

5.1. Dados

Para que seja possivel analisar a qualidade das recomendacdes e, consequentemente, o de-
sempenho do sistema, foram estipulados dados a serem analisados. Sao eles: quantidade
de obras recomendadas pelo sistema, quantidade de obras avaliadas (por cada usudrio) e
quantidade de obras recomendadas pelo sistema e que o usudrio julga relevantes.

5.2. Métricas

A eficiéncia de um sistema de recomendacao pode ser mensurada por meio das métricas:
precisdo, revocacio e medida F como constam em [Jiangshan et al. 2010]. E possivel
encontrar inimeros trabalhos que empregam tais técnicas para anélise e estudo de desem-
penho de um sistema de recomendacao.

e Precisdo: segundo [Jiangshan et al. 2010], conforme o seu nome indica, mensura
0 quao precisa fol a resposta, em uma proporc¢ao de itens recomendados que seja
realmente relevantes. Obedecendo, logo, a férmula:

Pr = (Artigosrelevantes) N (Artigosretornados ) ( 1 )
(Artigosrelevantes>

e Revocacdo: segundo [Jiangshan et al. 2010], a revocacdo € usada para mensurar
a fracdo de todos os itens relevantes que o sistema conseguiu recomendar dentre
o numero total de itens relevantes disponiveis na colecdo. Segue a férmula.

(ATtigasrelevantes ) N (Artigosretornados )

Rev = -
(Artlgosretornados)

2)

e Medida-F: Pode-se afirmar que a medida F € precisamente uma métrica
harmonica. De acordo com [Jiangshan et al. 2010], quanto mais préximo de 1
(um) for o valor da medida F mais eficiente sera o sistema.

2 % (Pr x Rev)
Mo —
F Pr + Rev

3)

5.3. Descricao dos Testes

Com o objetivo de avaliar a qualidade da recomendacdo gerada pelo sistema, testes fo-
ram realizados durante uma semana com um grupo de alunos do curso de Engenharia da
Computagdo (EC) e Sistemas da Informacao (SI) da Escola Superior de Tecnologia (EST)
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da UEA. O periodo de testes ocorreu durante o periodo de férias, onde os alunos que de-
senvolvem projetos frequentam a EST com um horério mais flexivel e costumam passar
o dia na universidade.

A EST disponibilizou um computador para este trabalho, no laboratério de proje-
tos, onde os alunos convidados para os testes também frequentam. Na semana anterior a
realizacdo da semana de testes, foram instalados nesta mesma maquina todos os progra-
mas necessarios e foi carregado o banco de dados com TCCs provenientes da propria EST,
onde foram recolhidos em sites de professores da institui¢ao que fazem o upload desses
arquivos que sao, em suma, de seus orientandos. Os usudrios que testaram o sistema fo-
ram no total 8 alunos, sendo 5 provenientes de EC e 3 de SI. Como os usudrios nao tinham
aulas e passavam o dia na universidade, eles podiam utilizar o sistema no horario que lhes
fosse melhor. Cada usudrio utilizou o Tenebris 1 vez por dia, durante 5 dias, no decorrer
de uma semana. Em seu primeiro contato com o sistema o usudrio era explicado sobre
suas funcionalidades, funcionamento e aplicabilidade. Prosseguindo, cada usudrio criou
seu proprio login com senha e indicou a sua faculdade de origem e, apds isso, alimentou
o banco de dados ao relacionar breves fags relacionadas aos seus interesses com relacao
ao conteudo dos artigos. A tela dessa aplicagcdo consta na Figura 4(b).

Ap6s a especificacdo de suas tags, o usudrio avaliava 5 obras, ou seja, usava de
seus proprios critérios para classificar uma obra entre 1 até 5 estrelas, sendo 1 estrela
um artigo que nao € de seu interesse e 5 estrelas um artigo que € de seu interesse € muito
relevante. Para essa avaliacdo, o usudrio estava livre para navegar e escolher os artigos que
quisesse e utilizasse dos critérios que bem preferisse para avaliar — € importante ressaltar
que embora os membros da equipe estivessem por perto para sanar possiveis dividas que
pudessem surgir sobre o sistema, os mesmos buscaram por nao influenciar a avaliacao
de nenhum usudrio para com obra nenhuma para que se tivesse uma avaliagdo clara e
coesa, que representasse o interesse do usudrio da melhor possivel. Também é necessario
esclarecer o nimero estabelecido de 5 avaliacdes por dia para cada usudrio, isto ocorreu
porque se viu necessario estabelecer um nimero fixo de obras a serem avaliadas porque o
sistema constava de somente 50 TCCs e 5 trabalhos variados. Se os usudrios avaliassem
varias obras, poderia ocorrer um cenario indesejado onde a FC ndo colabora, pois nao
recomenda uma obra para o usudrio sendo esta uma obra que ele mesmo ja informou ao
sistema explicitamente que € de seu interesse ou ndo, sendo entdo desnecessdria a sua
recomendacdo. Apds a avaliacdo das 5 obras, o usudrio solicitava uma recomendagao ao
sistema que assim o recomendava. Para cada obra retornada pelo sistema era necessario
que o usudrio respondesse se aquela obra recomendada seria de seu interesse, ou seja, se
ele a leria e se concordava que o sistema havia lhe retornado uma obra relevante. Esses
dados sdo importantes para mensurar a qualidade das recomendacdes naquele dia e em
diante, o que possibilita o estudo da curva de aprendizado do sistema que sera alvo de
discussao na préxima subsecao.

Assim, cada usudrio utilizou o Tenebris uma vez por dia, no horério que lhe fosse
desejado, sempre acompanhado de um membro da equipe desenvolvedora e sem tempo
pré-estabelecido, pois cada usudrio tinha seu tempo e sua forma de escolher para avaliar
obras. Inicialmente, a ideia de se estipular uma determinada quantidade de tempo foi
concebida, mas descartada apds ser constatado que era desnecessdria uma vez que todos
os usudrios poderiam utilizar o sistema no mesmo dia, em qualquer horério.
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Ao final da semana, os usudrios foram convidados a preencher um formulario para
feedback, elogios e sugestoes de melhoria. Alguns resultados obtidos foram, por exemplo,
elogios a interface, usabilidade, aplicabilidade, também como sugestdes de melhorias,
como alguns bugs e, principalmente, a incapacidade de, na pigina de acervo principal,
ndo ser possivel abrir uma nova guia para abrir um artigo. Na época em questdo, era
necessario que o usudrio abrisse o artigo na mesma pagina e entdo voltasse para a pagina
de acervo para que continuasse e buscasse outro artigo. Este detalhe foi o principal alvo
de sugestoes de melhorias, e posteriormente, nas verdes atuais, foi corrigido.

5.4. Resultados Obtidos

Os graficos a seguir apresentam o desempenho do sistema para cada usudrio durante o
periodo de uma semana de testes. Os graficos sao divididos em dois eixos, sendo o eixo
das abscissas (x) correspondente aos dias da semana, e o eixo das coordenadas (y) corres-
pondente ao desempenho do sistema mensurado pelas métricas de avaliagdo. Além disso,
cada linha tracada representa o desempenho do sistema de acordo com o teste realizado
por um usudrio. Torna-se importante destacar que quanto maior a porcentagem, melhor o
desempenho do sistema.

Nos dois primeiros dias de testes o desempenho do sistema foi regular. A razio
para isto € que o sistema estava gerando recomendacoes somente por meio da FBC. A FC
necessita de uma determinada quantidade de dados para funcionar, e o sistema ainda ndao
dispunha do nimero suficiente de avaliacdes de obras para executar a FC. Esta limitacao
da FC € conhecida na literatura como o problema do cold-start [Chen 2005]. Vale res-
saltar que apesar dos resultados regulares, os testes iniciais foram importantes, porque
viabilizaram o treinamento do sistema por meio das avaliagdes de obras recomendadas, o
que gerou os dados necessarios para execucao da FC.

Por meio dos gréficos de resultados (Figuras 5 e 6) € possivel constatar que o
sistema comeca a apresentar melhor desempenho para a maioria dos usudrios a partir
dos dias seguintes, pois € quando a FC comeca a atuar. Foram necessérias cerca de 25
avaliagdes no total, vindas dos 8 usudrios, para que a FC iniciasse a geragao de listas
de obras, uma vez que quanto mais avaliacdes de obras o sistema recebe, melhor serd a
recomendacdo. Com isso, ambas as técnicas de filtragem comecaram a gerar listas de
obras que foram combinadas de forma linear viabilizando a FH do sistema. Os resulta-
dos confirmam que o desempenho do sistema € muito sensivel ao nimero de avaliagdes
de obras que podem estar associadas com um determinado usudrio. Adicionalmente,
observa-se a melhora dos valores das métricas de revocacdo, precisdo e, principalmente,
da constante harmonica da medida-F (Figura 7) cujos os seus valores estdo mais proximo
de 1, o que demonstra uma evolucao no desempenho do sistema.

Nao existe uma forma de benchmark para andlise dos resultados, sendo a con-
clusdo, de que um sistema de recomendacao € eficiente, muito conectado ao ambiente, fer-
ramentas, testes e técnicas aplicadas. O Tenebris, em uma semana, foi capaz de reconhe-
cer os gostos de varios usudrios, utilizando duas técnicas de recuperagdo de informacao e
combinando-as, atingindo uma Medida-F acima de 85% para todos os usudrios que o uti-
lizaram, e inclusive beirar 90% para alguns. Levando em consideragao este cendrio, € fa-
voravel a ideia de que o sistema de recomendacgdo Tenebris € um sistema de recomendagao
eficiente, o que demonstra que, ao final da semana de testes, os usudrios que o utilizaram
ficaram satisfeitos com as recomendacdes feitas.
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Figura 7. Medida-F

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este artigo apresentou a proposta de um Sistema de Recomendacao de obras académicas
baseado em uma abordagem de Recomendagdo Hibrida por meio da combinagdo linear
dos resultados obtidos das Filtragens Colaborativa e Baseada em Conteddo. O artigo
apresentou a arquitetura do sistema, seus principais componentes e também os testes que
foram realizados para avaliar a qualidade das recomendacdes geradas. Por meio dos resul-
tados obtidos dos testes, foi possivel constatar que o desempenho do sistema, de acordo
com os valores das métricas de desempenho, foi satisfatorio.
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Torna-se importante ressaltar que a ferramenta construida é um projeto aberto.
Logo, pode ser implementado e utilizado ndo somente pela UEA, mas por qualquer ins-
tituto de ensino superior do Brasil. Como trabalhos futuros, esta o estudo e desenvolvi-
mento de um novo componente de suporte a Filtragem Baseada em Conhecimento que
utiliza técnicas de Aprendizagem Mdquina e, desta forma, amplia o sistema visando me-
lhorar cada vez mais a qualidade das recomendagdes.

Agradecimentos

Os autores agradecem a Luiz E. F. Bentes e a Ellod B. Guedes pelas discussdes técnicas ao
longo deste trabalho. O autor L. G. C. Evangelista agradece ao apoio financeiro provido
pela Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Amazonas (FAPEAM) pela bolsa de iniciacao
cientifica concedida pelos PAIC/UEA 2015-2016 e 2016-2017.

Referéncias

Adomavicius, G. and Tuzhilin, A. (2005). Toward the next generation of recommender
systemas: A survey of the state-of-the-art and possible extensios. In Lin, X. and Chen,
L., editors, IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, pages 734-749.
IEEE.

Baeza-Yates, R. A. and Ribeiro-Neto, B. (1999). Modern Information Retrieval. PREN-
TICE HALL, 1th edition.

Barcellos, C. D., Musa, D. L., Brandao, A. L., and Warpechowski, M. (2007). Sistema de
recomendacao académico para apoio a aprendizagem. RENOTE, 5(2).

Burke, R. (2002). Hybrid recommender systems: Survey and experiments. User modeling
and user-adapted interaction, 12(4):331-370.

Casagrande, M. F. R., Kozima, G., and Willrich, R. (2015). A recommendation technique
based on metadata for digital repositories oriented to learning. Brazilian Journal of
Computers in Education, 23(2):69-70.

Cazella, S. C.and das Chagas, 1. C., Barbosa, V., J. L., and Reategui, E. B. (2008). Um
modelo para recomendagdo de artigos académicos baseado em filtragem colaborativa
aplicado a ambientes moveis. In Tarouco, L. M. R., editor, RENOTE — Revista Novas
Tecnologias na Educagdo, pages 12-21. UFRGS.

Cazella, S. C., Reategui, E., Machado, M., and Barbosa, J. (2009). Recomendac¢do de ob-
jetos de aprendizagem empregando filtragem colaborativa e competéncias. In Crespo,
S., editor, Anais do SBIE 2009. SBC.

Chen, A. (2005). Context-aware collaborative filtering system: predicting the user’s pre-
ferences in ubiquitous computing. In CHI’05 Extended Abstracts on Human Factors
in Computing Systems, pages 1110-1111. ACM.

Costa, E. B., Oliveira, T. T., Silva, A. P., and Bittencourt, I. I. (2011). Sistema de
recomendacao hibrido para bibliotecas digitais que suportam o protocolo oai-pmh. In
Brazilian Symposium on Computers in Education (Simpdsio Brasileiro de Informdtica
na Educacdo-SBIE), volume 1.

Das, A. S., Datar, M., Garg, A., and Rajaram, S. (2007). Google news personalization:
scalable online collaborative filtering. In Williamson, C. and Zurko, M. E., editors,
16th international conference on World Wide Web Pages, pages 271-280. ACM.

1312



14° SBSC - Simposio Brasileiro de Sistemas Colaborativos

Geva, S. and Trotman, A., editors (2014). The Thirty-Seventh Annual International ACM
SIGIR Conference on Research and Development in Information Retrieval. ACM.

Jiangshan, X., Zhang, L., Lu, H., and Li, Y. (2010). The develpment and prospect of
personalized tv program recommendation system. In Dutta, A. and Paul, S., editors,
2010 IEEE 4th International Conference on Internet Multimedia Services Architecture
and Application. IEEE.

Kobsa, A. and Zhou, M., editors (2014). RecSys ’14: Proceedings of the 8th ACM Con-
ference on Recommender Systems, New York, NY, USA. ACM. 609146.

Linden, G., Smith, B., and York, J. (2003). Amazon.com recommendations: item-to-item
collaborative filtering. In Blake, M. B., editor, IEEE Internet Computing — Volume 3,
Issue 1, pages 76—-80. ACM.

McCandless, M., Hatcher, E., and Gospodnetic, O. (2012). Lucene in action. Manning
Publication, 1th edition.

MEC (2017). Portal Periédico Capes/MEC. URL: www-periodicos-capes-gov-br Access
in 2017-03-27.

Owen, S., Anil, R., Dunning, T., and Friedman, E. (2012). Mahout in action. Manning
Publication, 2th edition.

Richarddon, L. and Ruby, S. (2007). RESTful Web Services-Web services for the Real
World. 2007. O’Reilly Media, 1th edition.

Silva, E. S. (2011). PersonalTVware: uma infraestrutura de suporte a sistemas de
recomendagdo sensiveis ao contexto para TV Digital Personalizada. PhD thesis, Uni-
versidade de Sao Paulo.

Tantanasiriwong, S. (2011). A comparison of clustering algorithms in article recom-
mendation system. In Zeng, Z. and Li, Y., editors, Volume 8349 Fourth International
Conference on Machine Vision (ICMV 2011): Machine Vision, Image Processing, and
Pattern Analysis. SPIE.

UEA (2017). Sistema Integrado de Bibliotecas - UEA. URL:
http://biblioteca.uea.edu.br/biblioteca/index.php Access in 2017-03-20.

UFMG (2017). Sistemas de Bibliotecas da UFMG. URL: https://www.bu.ufmg.br/bu/
Access in 2017-03-20.

USP (2017). Biblioteca Digital de Teses e Dissertacdes da USP. URL:
http://www.teses.usp.br/ Access in 2017-03-20.

Valet-Harpe, 1. (2013). The JSON Data Interchange Format. ECMA International, 1th
edition.

Zanette, L. R. (2008). Sistema de recomendacdo de itens baseado na rede de confianca
do usudario. Master’s thesis, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro.
Programa de Pds-Graduagdo em Informatica.

Zhou, Y., Wilkinson, D., Schreiber, R., and Pan, R. (2008). Large-scale parallel col-
laborative filtering for the netflix prize. In International Conference on Algorithmic
Applications in Management, pages 337-348. Springer.

1313





