X! Brazilian Symposium on Information System, Goidnia, GO, May 26-29, 2015.

Um Modelo de Recomendacao de Arquivos para Sistemas
de Armazenamento em Nuvem

Alternative title: A File Recommendation Model For Cloud Storage Systems

Ricardo Batista
Rodrigues
Centro de Informéatica
Universidade Federal de
Pernambuco (UFPE)
Recife, PE, Brasil
rbr@cin.ufpe.br

Rodrigo E. Assad
Universidade Federal Rural de
Pernambuco (UFRPE)
Recife, PE, Brasil
assad@usto.re

RESUMO

O desenvolvimento tecnoldgico vivenciado nos iltimos anos
proporcionou o crescimento do universo digital de forma ex-
ponencial, parte desse universo digital encontra-se armaze-
nado em sistemas de armazenamento em nuvem. A cada
dia surgem mais destes sistemas, que oferecem o armazena-
mento de dados de forma distribuida com alta taxa de dis-
ponibilidade, o que tem impucionado cada vez mais usudrios
a migrarem seus dados para a nuvem. No entanto, a grande
quantidade de arquivos armazenada nestes sistemas dificulta
a filtragem de conteido relevante, demandando tempo e tra-
balho por parte do usudrio na busca por arquivos com con-
teido similar as suas preferéncias. Diante deste cenario,
esta pesquisa propoe um modelo de recomendacgao para sis-
temas de armazenamento em nuvem, que tem como objetivo
utilizar caracteristicas da nuvem associadas a técnica de re-
comendacao baseada em contetdo.

Palavras-Chave

Recomendacdo, armazenamento em nuvem, computagao em
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ABSTRACT

The technological development in recent years has experi-
enced the exponentially growth of the digital universe, part
of this digital universe lies stored in cloud storage systems.
With each day, more of these systems come out, offering data
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storage in a distributed manner with the proposal to provide
high availability rate, what has driven more and more users
who have migrated your data to the cloud. However, the
large amount of files stored in these systems makes it diffi-
cult to filter relevant content, requiring time and labor by
the user in searching for files with similar content to your
preferences. Face of this scenario, this study proposes a mo-
del for recommendation of files in cloud storage systems,
which aims to use cloud features associated with the techni-
que of content-based recommendation.

Categories and Subject Descriptors

H.4 [Information Systems Applications]: Systems; H.3
[Information Storage and Retrieval]: Miscellaneous

General Terms
Theory
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1. INTRODUCAO

Vivemos em uma era de efervescéncia informacional, a
cada dia se produz mais informagao e, geralmente, estas in-
formagoes sdo armazenadas em meios digitais. O tamanho
do universo digital cresce de forma exponencial. Segundo
relatério publicado pela EMC Corporation® [22], em 2005, o
volume de dados chegou a 130 exabytes; em 2010, superou
1 zettabyte e a previsdo é que em 2015 chegue a quase 8
zettabytes [16].

Este universo digital citado em Gantz e Reinse [16] ex-
pande e torna cada vez mais complexa a tarefa de filtragem
de conteido relevante que atenda as preferéncias do usué-
rio. Dentre as técnicas utilizadas na filtragem de contetido
podemos citar os sistemas de recomendagao[26].

"http://brazil.emc.com/index.htm?fromGlobalSelector
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Quando é preciso filtrar um grande conjunto de dados,
podemos utilizar técnicas de recomendacao para facilitar o
processo de filtragem de informacgoes relevantes e similares
com as preferéncias do usudrio. Para isto, é necessario in-
formagoes sobre o individuo alvo da recomendagao ou sobre
o ambiente que influenciard na geragdo da recomendacgdo. A
partir dai, um sistema de recomendacao podera recomendar
os itens que mais se aproximam das preferéncias ou carac-
teristicas do usudrio ou do seu ambiente [1] [19].

A partir da andlise da literatura e dos sistemas de armaze-
namento em nuvem mais populares e utilizados atualmente,
é notdrio que esses sistemas nao fornecem ao usudrio o ser-
vigo de recomendacao de arquivos. Na maioria dos sistemas
de armazenamento em nuvem, a filtragem de conteido é re-
alizada por sistemas de busca, onde o usuario fornece termos
chaves e o sistema retorna arquivos com o titulo ou contetdo
similar aos termos apresentados pelo usuério.

Por outro lado, a enorme quantidade de sistemas de re-
comendagdo que funcionam como servigo em nuvem, nao
utilizam caracteristicas da nuvem na geracdao de suas re-
comendagoes. Esses sistemas normalmente possuem como
objetivo recomendar itens que atendam as preferéncias dos
usudrios, sem considerar requisitos do ambiente. Neste tra-
balho investiga-se a utilizacdo de caracteristicas da nuvem
que podem ser usadas no processo de recomendacao de ar-
quivos em ambiente de armazenamento em nuvem.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

O National Institute of Standards and Technology (NIST)?
define computagdao em nuvem como um modelo que permite
que um conjunto de recursos computacionais possam ser for-
necidos sob demanda de forma a permitir que os mesmos
sejam fornecidos e liberados rapidamente com o minimo de
esforgo de gestdo ou interagdo do fornecedor [11] [14] [23].

Entre os recursos disponiveis na técnologia em nuvem,
estd o de armazenamento, o qual prové recursos e servi-
cos de armazenamento baseados em servidores remotos que
utilizam os principios da computagdo em nuvem [32]. Ar-
mazenamento em nuvem tem duas caracteristicas basicas: a
primeira trata da infraestrutura da nuvem, a qual baseia-se
em clusters de servidores baratos; a segunda tem o obje-
tivo de, através dos clusters de servidores, armazenamento
distribuido e redundancia de dados, fazer muiltiplas cépias
dos dados armazenados para alcancar dois requisitos: alta
escalabilidade e alta usabilidade [9]. A alta escalabilidade
significa que o armazenamento em nuvem pode ser dimen-
sionado para um grande aglomerado com centenas de nos
ou peers de processamento. Alta usabilidade significa que o
armazenamento em nuvem pode tolerar falhas de nds e que
estas falhas ndo afetam todo o sistema [12].

2.1 Sistemas de Recomendacio

De acordo com Lima at al. [2], Sistemas de Recomen-
dagdo sao ferramentas e técnicas de software que fornecem
recomendagao de itens [26]. As sugestoes geradas por um
SR podem estar relacionadas a processo de tomada de de-
cisdao em diversos contextos, como a escolha de itens em
e-commerces, conteudo similar as preferéncia do usudrio, li-
vros, amigos em redes sociais, rotas geograficas e etc [2] [28].

Uma recomendacdo pode se basear nas preferéncias de
quem a faz e pode ser dirigida a um individuo especifico, ou

2http://www.nist.gov/srm/
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para um publico maior. Para a pessoa que recebe a recomen-
dacao, ela funciona como um filtro ou uma visao particular
de um universo de possibilidades geralmente inacessivel. Ela
pode levar em consideragdo também a preferéncia de quem
estd a procura de sugestdes e nao apenas de quem a faz.
E possivel até mesmo fazer recomendagio baseada nas opi-
nides de outras pessoas. Alguém que nao é admirador do
género Rock pode recomendar discos baseado no que seus
amigos que apreciem tal estilo costumam ouvir. Ainda, a
recomendacao pode incluir explicacoes sobre como ela foi
gerada para permitir que o seu recebedor a avalie [25] [26].

No universo dos sistemas de recomendacao, existem diver-
sas técnicas e formas de gerar recomendacdo, dentre quais
destacam-se quatro técnicas como principais e mais utiliza-
das: recomendacao baseada em contetdo, filtragem colabo-
rativa e filtragem hibrida [2] [6] [15] [26].

Filtragem baseada em contetido: esta categoria de
sistemas recomenda ao usudrio itens semelhantes aqueles em
que ele demonstrou interesse no passado. Para tanto, o sis-
tema analisa as descrigoes dos contetidos dos itens avaliados
pelo usudrio para montar o seu perfil, o qual é utilizado para
filtrar os demais itens da base. Esse contetido no qual ele se
baseia sao elementos explicitos como nome, descrigao, tags,
conteudo, categorizacdo ou rating do item a ser recomen-
dado. Os resultados sdo o julgamento da relevancia daqueles
itens para o usudrio, e a consequente recomendagdo ou nao
[24] [26]. Uma das vantagens de implantar o Filtro Base-
ado em Contetdo é que a quantidade de usuérios no sistema
nao interfere na eficicia do SR, j4 que se baseia somente
no histérico do que o usudrio ja acessou. Em contrapar-
tida, um sistema assim precisa de itens bem descritos, com
informacgao suficiente para categorizd-los. Outro problema
encontrado nesse tipo de recomendacédo é a sugestao de itens
sempre muito parecidos, limitando os usuéarios de conhecer
itens diferentes [26] [25].

Filtragem colaborativa: a abordagem de recomenda-
¢ao por filtragem colaborativa foi proposta inicialmente para
suprir as deficiéncias da abordagem baseada em contetido.
Com o passar dos anos, conquistou tamanha aceitagdo que
hoje é provavelmente a técnica mais amplamente conhecida,
implementada e utilizada para sistemas de recomendagao
[3] [17]. Na abordagem colaborativa, em contraste com a
recomendacao baseada em contetddo, a compreensao ou co-
nhecimento do contetddo dos itens é totalmente prescindivel.
Ao invés de buscar itens disponiveis com contetidos similares
aos previamente avaliados positivamente pelo usuario para
indicé-los, ela se apoia inteiramente na similaridade entre
os usudrios do sistema para o processo de sugestdao. Par-
tindo do principio de que as melhores recomendagdes para
um individuo sdo aquelas feitas por pessoas com preferén-
cias similares as dele, o sistema identifica estas pessoas para
sugerir itens que as mesmas tenham aprovado e ainda nao
tenham sido consumidos pelo individuo [26] [27].

Filtragem hibrida: sio sistemas de recomendacdo que
utilizam duas ou mais técnicas, para amenizar os problemas
apresentados por cada técnica [26] [27].

3. TRABALHOS RELACIONADOS

Existem alguns trabalhos na literatura que discutem e
apresentam sistemas de recomendacdo em nuvem. Nesta
secdo, serdo apresentados alguns SRs destacando o modelo
de recomendacao utilizado, objetivando avaliar as contribui-
¢oes e diferenciais desta pesquisa.
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Lai et al. [20] que apresentam um sistema de recomenda-
¢ao de programas de televisdo (T'V) baseado em computagao
em nuvem e um framework map-reduce. Esta proposta de
arquitetura tem como objetivo ofertar um backend escala-
vel para suportar a demanda de processamento de dados
em larga escala para um sistema de recomendagao. No que
tange os usudrios, Lai et al. [20] os agrupam de acordo com
suas preferéncias, cada programa de TV recebe um peso que
é atribuido de acordo com o periodo de tempo que o usuério
o assistiu. A popularidade de um programa é indicada pelo
seu peso, os programas populares em um grupo de usudrios,
sdo recomendados para usudrios de outros grupos que te-
nham semelhancas de preferéncias entre si. Nesta pesquisa
os autores propde a utilizagdo de técnicas de computagao em
nuvem para lidar com grandes conjuntos de dados, devido
ao seu poder computacional e de estrutura escalavel.

Jung et al. [19], apresentam a plataforma CloudAdvi-
sor de recomendagdo em nuvem. A proposta desta plata-
forma é recomendar configuragdes de nuvem de acordo com
as preferéncias do usudrio como orgamento, expectativa de
desempenho e economia de energia para determinada carga
de trabalho. Permitindo ainda, que o usuério faga compa-
ragdo das recomendagoes recebidas, como qual é o melhor
preco para a carga de servigo desejada. A plataforma tem
como objetivo auxiliar o usudrio na escolha dos melhores
servigos e proporcionar aos provedores de servico em nuvem
a oportunidade de adequacao as expectativas e preferéncias
dos usuadrios.

Existem diversos sistemas de recomendacao disponiveis
na Internet, e boa parte destes sistemas estao relacionados a
nuvem, seja como parte de sistemas em nuvem ou hospeda-
dos em servidores em nuvem. Muitos deste utilizam dados
da nuvem em suas recomendagdes ou caracteristicas da nu-
vem para gerar recomendagdes. A proposta desta pesquisa
se diferéncia das demais descritas nesta se¢do por utilizar
caracteristicas da nuvem na geragao de suas recomendagoes.
Desta forma, cada critério é parte da recomendacéio, que tem
como objetivo proporcionar aos usuérios a melhor utilizagao
dos recursos em nuvem disponiveis.

4. O MODELO DE RECOMENDACAO

O modelo de recomendacdo proposto neste trabalho, é
composto por cinco critérios, que foram utilizados no pro-
cesso de recomendagao. Os critérios propostos foram defi-
nidos a partir da observacao de sistemas de armazenamento
em nuvem. Os critérios sdo: Similaridade, Disponibilidade,
Taxa de Download, Tamanho do Arquivo e Popularidade do
Arquivo.

Critério Similaridade: este critério atende ao requisito
referente as preferéncias do usuario. Neste critério, é calcu-
lado a similaridade entre o conteiido de um arquivo no qual
o usudrio tenha demonstrado preferéncia e arquivos armaze-
nados em nuvem, que sao candidatos a serem recomendados.
Para calcular a similaridade entre os contetidos dos arqui-
vos, é proposto a utilizagdo da técnica de similaridade do
cosseno, que retorna um valor entre 0 (zero) e 1 (um). Esta
abordagem, foi proposta por ser utilizada com frequéncia na
avaliagdo de semelhanca entre dois itens [4] [8] [21]. O cél-
culo de similaridade do cosseno é apresentado pela Equagao
1:

A-B

St = cos(0) = W (1)
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Na Equacgao 1, é calculada a similaridade entre dois arqui-
vos, o conteido de cada um é representando por um vetor
(vetores A e B), de onde se obtém o produto de “A” e “B”
e calcula-se a magnitude dos dois vetores. As magnitudes,
sao multiplicadas e divididas pelo produto escalar dos veto-
res “A” e “B”. Os arquivos que sejam similares ao arquivo
que represente as preferéncias do usudrio serdo ranqueados
de acordo com o seu grau de similaridade, ou seja, quanto
maior o score de similaridade do arquivo, melhor ranqueado
ele sera em referéncia aos demais similares as preferéncias
do usudrio. Por exemplo, caso o sistemas de recomendagao
encontre dois arquivos “A” e “B”, estes similares as preferén-
cias do usudrio e com score de similaridade igual a “arquivo
A = 0.8 e “arquivo B = 0.5”. Neste cendrio, o “arquivo
A” serd melhor ranqueado que o “arquivo B” no critério si-
milaridade. A similaridade, torna-se imprescindivel neste
modelo de recomendacao. Para tanto, este critério objetiva
atender as preferéncias dos usudrios em relacao a filtragem
de contetido relevante.

Critério Disponibilidade: refere-se ao tempo em que
um arquivo estard disponivel para o usudrio. A disponibi-
lidade, neste modelo, é medida em horas, ou seja a quanti-
dade de horas em que um arquivo a ser recomendado esta
disponivel na nuvem. Um arquivo s6 deve ser recomendado
ao usudario se o mesmo estiver disponivel e possibilitando
o seu download. O critério disponibilidade representa uma
das principais caracteristicas e anseios quanto & tecnologia
de computagdo em nuvem. A maioria dos usudrios que mi-
gram para a nuvem sao atraidos pela oferta de altas taxas de
disponibilidade, elasticidade e mobilidade, que torna possi-
vel armazenar arquivos em grande quantidade e que estejam
disponiveis e acessiveis a qualquer momento a partir da co-
nexdo com a Internet [7] [10] [23]. O cédlculo do critério
disponibilidade é apresentado na Equagao 2:

D=h. (%) 2)

7

Na Equagao 2, “D” é a quantidade horas em que um ar-
quivo esta disponivel na nuvem, e “n” representa a quanti-
dade de horas em que um arquivo pode ficar disponivel na
nuvem. Caso a nuvem fique disponivel durante todo o dia,
“n” serd igual a 24 (vinte e quatro) horas. A quantidade de
horas de disponibilidade é normalizada em um valor entre
0 (zero) e 1 (um). O exemplo a seguir, demonstra como
o critério disponibilidade contribui para a geragdo de uma
recomendacgido. Considere que dois arquivos “A” e “B” s&o si-
milares, o arquivo “A” estd disponivel na nuvem no intervalo
de tempo (14 as 16 horas), totalizando duas horas de dispo-
nibilidade. O arquivo “B” estd disponivel na nuvem de (14
as 18 horas), totalizando quatro horas de disponibilidade.
Desta maneira, o arquivo que serd melhor ranqueado é o
arquivo “B”, por estar disponivel na nuvem por um tempo
superior que o arquivo “A”, permitindo o seu download em
um espago de tempo maior. O objetivo central é minimizar
o risco do usudrio néo poder realizar o download e garan-
tir que um arquivo recomendado esteja sempre acessivel ao
usuario.

Critério Taxa de Download: refere-se & taxa disponi-
vel para a realizagdo do download de um arquivo na nuvem.
O objetivo, é que arquivos que proporcionam melhores con-
dicoes para a redugao no tempo gasto no download sejam
melhor ranqueados que os demais arquivos. A contribuigao
deste critério na redugao do tempo gasto no download de um
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arquivo recomendado, é produzida em conjunto com o cri-
tério “Tamanho do Arquivo”, apresentado no préximo item.
Por exemplo, no caso de termos dois arquivos similares as
preferéncias do usuério, onde o arquivo “A” tem o seu ta-
manho igual a 10 (dez) Gigabytes, e o arquivo “B” tem o
seu tamanho igual a 2 (dois) Gigabytes. Neste cendrio, o
arquivo “A” serd melhor ranqueado que o arquivo “B”, por
proporcionar uma maior economia no tempo gasto em seu
download. A taxa de download pode modificar o ranque de
recomendacoes dependendo do momento em que a recomen-
dagao for calculada, principalmente em ambientes onde a
taxa de download é oscilante. Este critério, tem valor de
0 (zero) a 3 (trés) Megabits por segundo, este valor repre-
senta a media global de taxa de downloads apresentada pela
Akamai ®. Este critério é calculado pela Equacio 3:

Td = ns- (%) 3)

Na Equacao 3, a “Taxa de Download” é representada por
“T'd”, onde “ns” representa a taxa de download em Mbps,
em seguida este valor é normalizado em um valor entre 0
(zero) e 1 (um), onde “n” representa o valor da media global
de taxa de downloads em Mbps.

Critério Tamanho do Arquivo: este critério, corres-
ponde ao tamanho do arquivo candidato a ser recomendado,
tem como objetivo contribuir na tarefa de amenizar o tempo
gasto no download de um arquivo recomendado. Como ex-
plicado, no item critério “Taxa de Download”, o critério “Ta-
manho do Arquivo”, estd diretamente relacionado com o cri-
tério que mensura a taxa de download disponivel. O ranque
de recomendagao, mudara de acordo com a taxa disponivel
para download. No caso, da taxa de download ser baixa, os
arquivos com tamanho menores devem ser mais bem ranque-
ados que seus similares que sao maiores. Da mesma forma,
quando a taxa de download é alta, os arquivos com tamanhos
maiores devem ser mais bem ranqueados. Exemplificando,
o ranqueamento deste critério considerando que um arquivo
“A” é similar ao arquivo “B”, o arquivo “A” tém o tamanho
igual a 9 (nove) gigabytes. O arquivo “B”, tem tamanho
igual a 2 (dois) “gigabytes”. Desta forma, o arquivo “B” sera
melhor ranqueado por apresentar melhores condigoes para a
realizagao do seu download (menor tamanho), considerando
que a taxa de download seja baixa. O célculo deste critério
é realizado pela Equacao 4:

S=T. (%) (4)

Na Equacao 4, o critério “Tamanho do Arquivo” é repre-
sentado por “S”. O tamanho do arquivo, é medido em gi-
gabytes, pelo fato de que boa parte dos sistemas de arma-
zenamento em nuvem limita o tamanho méximo de um ar-
quivo que pode ser salvo em nuvem e o espago disponivel
para o usudrio no sistema em gigabytes. O tamanho do ar-
quivo é multiplicado por %, para que seja normalizado por
um valor de 0 (zero) a 1 (um), o valor 1 (um) é divido por n
que é o tamanho méaximo de um arquivo aceito no sistema
de armazenamento em nuvem utilizado para implantagao do
modelo.

Critério Popularidade: este critério, representa a im-
portancia social de um arquivo na nuvem, avaliado por meio

http://www.akamai.com/
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Tabela 1: Pesos dos Critérios

Critério Peso
Similaridade 4
Disponibilidade 2
Taxa de Download 2
Tamanho do Arquivo 1
Popularidade 1

da quantidade de downloads que foram realizados de um
mesmo arquivo. Quanto maior é a quantidade de downloads
realizados de um arquivo, maior serd a popularidade desse
arquivo na rede, resultando em um melhor ranqueamento
do mesmo. A seguir um exemplo sobre o ranqueamento
deste critério: um arquivo “A” é similar ao arquivo “B”, o
arquivo “A” ja teve dez downloads realizados, e o arquivo
“B” ja teve dezesseis downloads realizados. Desta forma,
o aquivo “B” serd melhor ranqueado, por obter um nimero
maior de downloads efetuados no sistema de armazenamento
em nuvem que o arquivo “A”. O célculo, deste critério é re-
presentado pela Equagao 5:

R=Qd- (%) 5)

Na Equagao 5, o critério “Popularidade do Arquivo” é re-
presentado por R. A cada download realizado de um deter-
minado arquivo, o contador de downloads desse arquivo é
incrementado em 1 (um). Este valor, é medido de 0 (zero)
a n, onde n é a maior quantidade de downloads realizados
em um unico arquivo no sistema. O valor de n é obtido
na observagao do histérico de downloads de arquivos no sis-
tema de armazenamento em nuvem. No célculo do critério,
a quantidade de downloads de um arquivo (Qd é normalizada,
multiplicando Qd por %, desta forma o valor resultante deste
critério serd entre 0 (zero) e 1 (um).

4.1 Pesos dos Critérios

Em um mecanismo de recomendacao, os critérios devem
ser ponderados por pesos, para compor o score de recomen-
dagao, resultando em um ranking com os itens que devem ser
recomendados ao usudrio. A partir, da realizagdo de testes
de execugdo com diferentes pesos no célculo de recomen-
dagao que sera apresentado na proxima secao, propomos a
utilizagao dos pesos descritos na Tabela 1. Os testes realiza-
dos tiveram como objetivo verificar a variacdo no resultado
do score final de recomendagao e quais pesos apresentaria a
menor variagdo no score. Desta forma, os arquivos recomen-
dados nao apresentariam uma grande variacao de similari-
dade com as preferéncias dos usuérios.

Critério Similaridade: tem peso maior peso que os de-
mais critérios, seu objetivo é garantir que o conteido de
um arquivo recomendado ao usudrio seja similar as suas
preferéncias. Outro ponto motivador para este critério cor-
responder a 40% do score de recomendacdo é amenizar ou
solucionar um dos principais problemas da técnica de reco-
mendagdo baseada em contetddo: a sugestao de itens sempre
muito parecidos, limitando os usudrios de conhecer novos
conteddos [26] [30]. Desta forma, o modelo de recomenda-
cao atenderd as preferéncias do usuario e ao mesmo tempo
estard recomendando novos conteidos que sao relacionados
as preferéncia do usudrio. O critério Similaridade, é medido
de 0 (zero) a 1 (um), um arquivo que possua similaridade
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igual a 0 (zero) em comparagao as preferéncias do usudrio,
somente serda recomendado caso ele tenha uma alta taxa de
popularidade na rede, e mesmo assim, o arquivo nao sera
bem ranqueado em relacdo aos demais que apresentem al-
guma similaridade com as preferéncias do usuério.

Critério Disponibilidade: tem peso 2 (dois), por ser
um dos critério mais importante no modelo proposto, re-
presenta o tempo em que um arquivo estd disponivel na
nuvem, tornando possivel o download de um arquivo reco-
mendado. Este critério, é essencial para a recomendagao
de arquivos baseada em caracteristicas da nuvem, por re-
presentar uma das principais caracteristica e vantagens da
utilizagdo de sistemas de armazenamento em nuvem. O va-
lor do critério Disponibilidade, serd de 0 (zero) a 1 (um),
um arquivo somente poderd ser recomendado ao usudrio, se
o mesmo estiver disponivel.

Critério Taxa de Download: Este critério, terd o seu
valor medido de 0 (zero) a 1 (um). Um arquivo que possua
uma baixa taxa de download e seu tamanho seja maior que o
tamanho dos demais arquivos similares a ele, o seu score de
recomendagao serd menor, e consequentemente ele ndo sera
tdo bem ranqueado quanto seus similares, por que o seu pro-
cesso de download demandard mais tempo e processamento.
Um arquivo com baixa taxa de download poderd aparecer no
topo do ranking de recomendacao, desde que seu tamanho
seja proporcional & baixa taxa de download. Para que um
arquivo na nuvem se torne recomendavel, esse critério deve
ser maior que 0 (zero), desta forma serd possivel realizar o
download do arquivo.

Critério Tamanho do Arquivo: Este critério, tem peso
inferior aos demais critérios, por ndo ser um critério critico.
Assim, um arquivo que tenha o tamanho igual ao méximo
aceito pelo ambiente, poderd ser recomendado se a taxa de
download for alta, garantindo bom desempenho no download
do arquivo.

Critério Popularidade: Este critério, tem o seu peso
inferior aos demais critérios, por n&o ser um critério critico.
Portanto, um arquivo que néo seja popular na nuvem poderd
ser recomendado ao usudrio, 0 mesmo ocorre com 0s arquivos
novos na rede, se o arquivo for bem ranqueado nos outros
critérios do modelo.

5. AVALIACAO

Para a avaliagdo do modelo proposto, foi implementado
um prototipo como parte do sistema de armazenamento em
nuvem Ustore?. Foram implementados, os critérios propos-
tos no modelo RecCloud e o cédlculo de recomendacao. O
Ustore, é uma ferramenta de armazenamento em nuvem ba-
seada em uma arquitetura P2P hibrida que tem como ob-
jetivo armazenar dados com baixo custo e de forma que os
mesmos nao se tornem indisponiveis com eventuais proble-
mas na rede [13] [29].

O mecanismo de recomendagao do Ustore é baseado em
contetddo. No Ustore, as preferéncias dos usudrios sao repre-
sentadas por arquivos que o usudrio tenha adicionado em sua
conta no sistema. O sistema de recomendacdo, apresenta
recomendacoes baseadas na similaridade entre o arquivo de
preferéncia do usudrio e os arquivos armazenados na nuvem.
Para que o usudrio receba uma recomendacao, ela deve ser
solicitada a partir de um arquivo em sua conta.

“http://usto.re/
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5.1 Detalhes da Implementacio

Critério Similaridade: a similaridade é calculada a par-
tir do conteido dos arquivos, que sao extraidos pelo Apache
Lucene versao 3.6° e o Apache Tika versao 1.25.

Critério Disponibilidade: no Ustore, cada cliente pos-
sui um horario de funcionamento determinado inicialmente,
que é utilizado para garantir a disponibilidade. Para chegar
ao valor da taxa de disponibilidade de um cliente, subtrai-
mos o tempo total possivel para um cliente estar disponivel
em um dia (24 horas), pelo tempo em que o cliente ficou
on-line. Desta forma, obtemos a quantidade de horas em
que um cliente esteve disponivel durante o dia

Critério Taxa de Download: é obtida a partir da ob-
servagao do download de um arquivo qualquer, a partir de
informagoes sobre o tempo gasto no download do arquivo
e seu tamanho, chegamos a taxa de download da rede em
“KBps” Kilobits por segundo. Para termos de avaliagdo, a
taxa méaxima de download utilizada foi a média global de
taxa de downloads 3 (trés) Megabits por segundo. Caso a
taxa do usudrio apresente um valor maior que a média glo-
bal, o critério “Taxa de Download” serd igual a 1 (um), re-
presenta que este critério recebeu o valor maximo no célculo
da recomendagao.

Critério Tamanho do Arquivo: é obtido na base do
Ustore em KiloBytes e convertido em GigaBytes. Para ter-
mos de avaliagao da proposta, o tamanho maximo de um
Gnico arquivo no ambiente foi estabelecido em 10 GigaBy-
tes. Desta forma, se um arquivo apresentar tamanho su-
perior ao limite méximo estabelecido, este recebera o valor
1 (um), que representa a maior taxa ponderada do critério
“Tamanho do Arquivo”.

Critério Popularidade do Arquivo: é representada
pela quantidade de vezes em que foram realizados down-
load de um arquivo. No Ustore, a quantidade de vezes em
que foi realizado o download de um arquivo pode ser ob-
tida diretamente na base de dados do sistema. Para termos
de avaliagao desta proposta, atribuimos a quantidade de 10
downloads, como a maior quantidade de downloads realiza-
dos de um tnico arquivo na rede.

5.2 Detalhes da Avaliacao

Para avaliagao deste trabalho, foi utilizada uma base de
dados composta por 1.400 (mil e quatrocentos) artigos aca-
démicos. Para a realizagao dos testes, foi necessario que
0s arquivos recebessem uma classificacdo que indisse quais
sdo os mais relevantes para o ranque de recomendacio que
serd gerado. Para fazer essa classificacdo no conjunto de
dados, foi utilizada a similaridade entre o contexto dos arti-
gos com o contelddo dos artigos utilizados para representar
as preferéncias do usuério. Desta forma, todos os artigos
que forem relacionados ao termo sistemas de recomendagao,
foram considerados relevantes para o ranque de recomenda-
¢ao. O resultado, foi de 462 (Quatrocentos e sessenta e dois)
artigos foram considerados relevantes para esta avaliagao, re-
presentando 33% da base de dados utilizada na realizagao
dos testes.

Na avaliacdo, foi utilizada a metodologia proposta por
Jain [18], onde é defendido que para realizar uma avaliagdo
é preciso definir objetivos, métricas, fatores e niveis [22]. As
métricas escolhidas para avaliar o desempenho do modelo

®https://lucene.apache.org/core/
Shttp://tika.apache.org/
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RecCloud, estao descritas a seguir:

Tempo gasto no Download: foram efetuados down-
loads dos arquivos recomendados e medido o tempo gasto
para realizar cada download. Os resultados obtidos, serao
comparados com o tempo gasto no download de arquivos re-
comendados utilizando o modelo de recomendagao baseado
em conteido do Ustore.

Precisao: ¢é a taxa de itens relevantes recomendados no
resultado. E dada, através da proporgao entre o numero
de arquivos relevantes recomendados e o nimero total de
arquivos recomendados [4] [21] [31]. O célculo da métrica
Precisao é apresentado na Equagao 6

| {argrelevantes} ({argrecomendados} |
{arqrecomendados}

(6)

Na Equagao 6, “argrelevantes” é a quantidade de arqui-
vos recomendados que fazem parte do ranque de relevancia,
e “arqrecomendados” é a quantidade de arquivos recomen-
dados para cada solicitagdo de recomendacao. O resultado,
é representado por valores entre 0 (zero) e 1 (um), quanto
mais préximo de 1 (um), mais preciso é o sistema.

Recall: ¢é a taxa de itens relevantes recomendados em
relagdo & quantidade total de itens relevantes [21]. O célculo
da métrica Recall é apresentado na Equagao 7.

Precisao =

| {arqrelevantes} ({argrecomendados} |

Recall = (7)

Na Equagao 7, “argrelevantes” é a quantidade de arqui-
vos recomendados que fazem parte do ranque de relevancia,
e “arqrecomendados” é a quantidade de arquivos recomen-
dados para cada solicitacao. O resultado é representado por
valores entre 0 (zero) e 1 (um), quanto mais préximo de 1
(um) mais o sistema satisfaz a solicitagdo da recomendagao.

F-measure: é a média ponderada das taxas de Precisao
e Recall. O caculo da métrica F-measure é apresentado na
Equancao 8

{argrelevantes}

(1+ «) - precisao - recall

F — measure a = -
(a - precisao) + recall

(8)

Nesta avaliagao, as taxas de Precisao e Recall tém o mesmo
fator de importancia. desta forma, o valor de « é igual a 1
(um). Logo, esta fungéo sé retornard um valor no intervalo
entre 0 (zero) e 1 (um). Como pardmetros para comparacao,
foram consideradas satisfatérias taxas de Precisdo de 0.40 e
Recall de 0.42, resultados semelhantes obtidos por Blank et
al. [5], Tanaka et al. [31] e Zhang et al. [33].

5.3 Cénarios de Availiacao

A avaliacdo deste trabalho, foi realizada em um sistema
real de armazenamento em nuvem (Ustore). Na execugdo,
foram montados dois cendrios da seguinte forma:

Cenario I: O objetivo foi avaliar o desempenho do mo-
delo RecCloud. Foram solicitadas recomendacées para dez
diferentes arquivos e avaliada a quantidade de arquivos reco-
mendado para cada solicitagdo. Foram avaliadas as métricas
Precisao, Recall e F-Measure observando os arquivos rece-
bidos como recomendagao. Os ranques de recomendagao
analisados, foram divididos em trés niveis, o primeiro nivel
retornando 5 (cinco) arquivos, o segundo nivel retornando
10 (dez) arquivos e nivel trés retornando 15 (quinze) arqui-
vos como recomendacgao. Foram solicitadas recomendacoes
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Tabela 2: Resultados do cenério I
Nivel I | Nivel II | Nivel III

Precisao 0.68 0.46 0.44
Recall 0.21 0.29 0.42
F-measure 0.32 0.35 0.42

para 10 (dez) artigos no modelo RecCloud, estas solicitagoes
resultaram respectivamente em 50 (cinquenta), 100 (cem) e
150 (cento e cinquenta) artigos recomendados.

Cenario II: o objetivo foi medir o tempo gasto no down-
load de arquivos recomendados e comparar os resultados
com um modelo baseado em contetiido. Com isso, foi possi-
vel avaliar se 0 modelo proposto atingiu um dos objetivos,
que é amenizar o tempo gasto no download dos arquivos
recomendados. Neste cendrio, avaliamos a métrica “Tempo
Gasto no Download”, foram solicitadas recomendacoes para
10 (dez) artigos diferentes no modelo RecCloud e no modelo
baseado em conteido do Ustore, estas solicitagdes resulta-
ram em 100 (cem) artigos recomendados, 50 (cinquenta) por
cada modelo. Nesta métrica, foram utilizados ranques de
recomendacdo com 5 (cinco) artigos retornados para cada
solicitacao de recomendagao.

5.4 Resultados

Cenario I: Na Tabela 2, sdo apresentados os resultados
obtidos nas taxas de Precisao, Recall e F-measure, estes re-
sultados foram alcangados utilizando o modelo RecCloud
para cada solicitagdo de recomendagao e variando a quan-
tidade de arquivos recomendados para cada solicitagao nos
nivelis I, IT e III.

A partir dos resultados apresentados na Tabela 2, foi ob-
servado que a melhor taxa de precisdo obtida foi de 0.68
no “nivel I”; onde foram retornados 5 (cinco) artigos para
cada solicitacao de recomendacgao. Os resultados obtidos na
métrica de precisdo foram superiores aos resultados utiliza-
dos como referéncia para termos de comparagao. A melhor
taxa de recall obtida foi de 0.42 no “nivel IIT”; onde foram
retornados 15 (quinze) artigos para cada solicitagao de reco-
mendagao. A melhor taxa de Recall obtida nesta avaliagdo
foi similar & taxa obtida no trabalho de Zhang et al. [33]. A
partir das taxas de Precisao e Recall, foi calculada a taxa de
F-Measure, onde foi obtido como melhor taxa o valor 0.42,
este valor foi obtido no “nivel III”.

Analisando os resultados apresentados, foi observado que
o melhor resultado da taxa de Precisao foi obtido em nivel
diferente do nivel onde foi obtida a melhor taxa de Recall,
e que, a maioria dos arquivos relevantes recomendados es-
tava no inicio dos ranques de recomendacao. Este cenario,
justifica-se pelo critério de similaridade, que representa 40%
de cada recomendagdo. Desta forma, os artigos com maiores
taxas de similaridade ficaram no inicio dos ranques e os arti-
gos que mesmo tendo a sua taxa de similaridade baixa foram
classificados como recomendéveis e foram recomendados no
final dos ranques de recomendacao.

A partir da comparagao dos resultados apresentados no
decorrer deste trabalho com resultados encontrados na li-
teratura, como, por exemplo, os trabalhos de Blank et al.
[5], Tanaka et al. [31] e Zhang et al. [33], pode-se concluir
que a proposta apresentada por este trabalho obteve resulta-
dos satisfatérios na geragao de recomendagGes em sistemas
de armazenamento em nuvem, utilizando caracteristicas do
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Tabela 3: Resultados do cenario IT
Média | Maximo | Minimo
RecCloud 900 2.200 400
RecUstore | 1.150 2.700 150

ambiente associadas a técnica de recomendagao baseada em
conteudo.

Cenario II: neste cendrio, foram realizadas dez solicita-
¢oes de recomendagoes para 10 (dez) artigos diferentes no
modelo RecCloud e no modelo baseado em conteido do Us-
tore, estas solicitagoes resultaram em 100 (cem) artigos re-
comendados 50 (cinqueta) arquivos recomendados por cada
modelo. Foi analisado, o tempo gasto no download de cada
arquivo recomendado. Na Tabela 3, é apresentada uma com-
paragao do resultado obtidado em cada modelo (média, mé-
ximo e o minimo de tempo gasto nos downloads realizados).

A partir dos resultados apresentados na Tabela 3 em milis-
segundos, foi observado que, o modelo proposto neste traba-
lho proporcionou redugao no tempo gasto no download dor
arquivos recomendados. A redugdo média de tempo gasto
nos downloads foi de 207,06 milissegundos, o que representa
uma reducao de 17,8%.

6. CONCLUSAO

A avaliagao realizada neste trabalho obteve resultados pré-
ximos aos resultados encontrados na literaturado sobre ava-
liagao de sistemas de recomendacao. Desta forma, é possivel
consideragdo como relevantes as contribuigoes apresentadas
por esta pesquisa. O escopo deste trabalho, ndo abrange
todas as possiveis caracteristicas da nuvem e de sistemas
de armazenamento em nuvem que podem ser utilizadas na
geragao de recomendagdes. Desta forma, como trabalhos fu-
turos podem ser adicionados novos critérios ao modelo de
recomendacdo, assim como, realizar a avaliagdo do modelo
com outras técnicas de avaliagao de sistemas de recomenda-
cao.
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