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RESUMO

Com a evolucio tecnoldgica das bibliotecas no ambiente académico, grande quan-
tidade de informagdes e documentos sdo disponibilizados para acesso, mas nem
sempre esses sistemas possuem mecanismos capazes de buscar de forma integrada
informagdes relevantes para o usudrio. Para amenizar este problema, propomos
um sistema de recomendacio que gera o perfil do usudrio por meio de tags que sdo
remodeladas ao longo do tempo. Para tracar o perfil do usudrio o sistema utiliza
informagdes do seu histérico de empréstimos armazenado na base de dados da bi-
blioteca e coleta suas opinides (feedback) por meio de uma lista de recomendacdes.
Esses dados sdo integrados com a base de documentos do repositorio institucional.
Desta forma, o sistema de recomendacio auxilia os usudrios na identificacdo de
itens relevantes e faz sugestdes de conteido em um ambiente integrado que con-
tem documentos do repositério institucional e da base de dados da biblioteca da
universidade. O sistema de recomendagdo proposto utiliza uma abordagem hibrida
sendo aplicado em um ambiente académico com a participacdo dos usudrios.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacio, Repositdrio institucional, Biblioteca
Digital, Tags, Recuperagao da Informacao.



ABSTRACT

The technological evolution of the library in the academic environment brought a
lot of information and documents that are available to access, but not always these
systems have mechanisms to search in an integrated way the relevant informa-
tion for the user. To alleviate this problem, we propose a recommendation system
that generates the user profile through tags that are reshaped over time. To trace
the user profile the system uses information from your lending history stored in
the library database and it collects their opinions (feedback) through a list of re-
commendations. These data are integrated with the document base of institutional
repository. Thus, the recommendation system assists users in identifying relevant
items and makes suggestions for content in an integrated environment that contains
institutional repository documents and the university library database. The propo-
sed recommendation system uses a hybrid approach being applied in an academic
environment with the participation of users.

Keywords: Recommender Systems, Institutional Repository, Digital Library,
Tags, Information Retrieval.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacio

As modificagdes tecnoldgicas e as recentes concepgdes de gerenciamento
de recursos de informacdo t&ém causado uma quebra no paradigma dos modelos
tradicionais de bibliotecas. O conceito de bibliotecas digitais apresenta uma al-
ternativa para ampliar as condi¢des de busca, disponibilidade e recuperagdo de
informagdes de maneira globalizada, principalmente baseando-se sobre redes de
acesso a web.

O avanco nesse tipo de tecnologia proporcionou as pessoas e organizagdes,
acesso a uma grande quantidade de documentos e informacdes. Porém, na maioria
das vezes esse potencial ndo é bem explorado. Isso ocorre devido hé alguns fatores
complicadores, como a falta de integracdo entre os sistemas que ndo possuem
mecanismos para facilitar a busca de novas informagdes (TEJEDA-LORENTE et
al., 2014).

Por armazenar grande volume de documentos e informagdes que sao dis-
ponibilizados a toda comunidade acad€mica, os sistemas de bibliotecas digitais das
universidades, também conhecidas como Repositérios Institucionais (RI) tornaram-
se uma importante ferramenta para a democratizag¢do da producio cientifica, apoi-
ando a aprendizagem, ensino e pesquisa. Portanto, tem-se adotado repositérios
institucionais como meio para disseminar, armazenar e preservar as informagdes
a fim de permitir o acesso permanente e confidvel da producdo cientifica. Tem
sido amplamente adotada nas universidades em ambito nacional e internacional
para auxiliar na promog¢d@o do acesso a informag@o de forma transparente e de-
mocrética, aumentando o impacto do reconhecimento e da visibilidade nacional
e internacional das producdes cientificas desenvolvidas nas instituicdes (MEDEI-

ROS, 2012).



12

Nesse contexto, sdo identificados sistemas que atendem a demandas simi-
lares e possuem estruturas de armazenamento com dados semelhantes. Como nos
repositorios institucionais, os sistemas de gestdo de bibliotecas armazenam em sua
base de dados os metadados que contem informag¢des como, titulo do livro, nome
do autor do livro, palavras chave que classificam o contetido de um livro, entre ou-
tros. Esses sistemas armazenam um histérico de todas as atividades realizadas por
seus usudrios e podem ser Uteis para tentar identificar o perfil e o interesse de cada
usudrio inserido no ambiente académico. No entanto, torna-se essencial que exista
uma integracdo capaz de facilitar a busca por contetido de forma padronizada e
simultinea em ambos os sistemas.

A expansao das bases de dados de livros e documentos digitais nas bibli-
otecas contribuiu para o aumento da diversidade de temas, acarretando em proble-
mas como o de sobrecarga de informagdes. Geralmente o usudrio ndo tem percep-
cdo de todo contetido que € disponibilizado para acesso, ou entdo simplesmente
busca somente contetido que seja de seu conhecimento, mas nao exploram outros
assuntos disponiveis que possam ser de seu interesse.

Com objetivo de auxiliar usudrios na busca por informagdes pertinentes,
pesquisas abordaram temas semelhantes, como € o caso de sistemas de marcacgio
social, em que usudrios expressam suas preferéncias compartilhando marcagdes
(tagging). As tags podem ser consideradas palavras curtas que transmitem alguma
informacdo e sdo utilizadas para identificar interesse dos usudrios, servindo como
mecanismo para gerar recomendacgdes personalizadas (DURAO; DOLOG, 2012).

Um sistema de recomendagdo pode combinar essas informagdes para au-
xiliar os usudrios na identificacdo eficaz de itens adequados a sua necessidade ou
preferéncia, orientando-os de forma personalizada ao sugerir itens relevantes entre
uma grande quantidade de opgdes. Assim, evita-se a sobrecarga de informacdes
irrelevantes ao filtrar o acesso a informacao de usudrios que nao tem conhecimento

detalhado sobre o que desejam encontrar. Geralmente, esses sistemas coletam in-
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formacdes histéricas produzidas ao longo do tempo por certos usudrios, para tentar
tracar seu perfil com base nas suas preferéncias (BARRAGANS-MARTINEZ et al.,
2010).

As técnicas aplicadas em sistemas de recomendagao sdo classificadas ba-
sicamente em duas formas: filtragem colaborativa e filtragem baseada em con-
tetido. A filtragem colaborativa (FC) considera um grupo de usudrios para fazer
recomendac¢des conforme os interesses existentes de acordo com certa semelhanga
dentro do grupo. Para que essa técnica seja aplicada, um usudrio deve fazer avali-
acdes de determinado item. Caso exista alguma semelhanca entre os usudrios, um
item que foi avaliado podera ser recomendado sem a necessidade de avaliagdo por
parte do usudrio que ird receber a recomendacdo (GARCIA; FROZZA, 2013). Em
contrapartida, a técnica de filtragem baseada em conteido depende que o usudrio
avalie um item para receber recomendagdes semelhantes ao item avaliado, dessa
forma ndo ha dependéncia das preferéncias de outros usudrios similares e as re-
comendagdes sdo direcionadas especificamente para um usudrio de acordo com a
similaridade dos itens de seu interesse (LIU et al., 2015).

As duas técnicas de recomendacgdo descritas podem auxiliar usudrios na
escolha de determinado contetddo, porém ainda apresentam pontos fracos que po-
dem ser desfavordveis para o processo de recomendagdo. A principal desvantagem
do sistema de filtragem baseado em contetido estd relacionada com o excesso de
especializacao por parte de um usudrio em relagdo a um item, isso significa que um
usudrio tende a escolher sempre itens semelhantes ao que tinha optado antes. Itens
que ndo possuem as caracteristicas dentro dos padrdes de escolha de um usuério
poderdo ser descartados, mas se fossem recomendados como itens inesperados,
poderiam despertar o interesse do usudrio (KIM et al., 2010).

A abordagem FC também apresenta algumas limita¢Oes: problema relaci-
onado a dados esparsos, arranque a frio e escalabilidade, abordados em Durao e

Dolog (2012), Kim et al. (2010), Ji e Shen (2015) e Polatidis e Georgiadis (2016).
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O problema de dados esparsos ocorre quando os dados disponiveis sdo insufici-
entes para identificar usudrios ou itens semelhantes, devido a grande quantidade
de usudrios e itens. Isso pode ocorrer quando muitos usudrios classificam pou-
cos itens, ou entdo itens muito populares foram classificados por poucos usudrios.
Mesmo sendo possivel o cdlculo da semelhanca, este ndo se torna confidvel devido
a insuficiéncias de informacao para serem processadas (POLATIDIS; GEORGIA-
DIS, 2016). O arranque a frio é um problema causado pela entrada de novos
usudrios no sistema que ainda ndo realizaram qualquer tipo de avalia¢do, o que
impossibilita a geracdo de recomendacdes até que algum item seja classificado.

Em (POLATIDIS; GEORGIADIS, 2016) divide esse problema em itens
de arranque a frio, quando se trata de um novo item que ainda néo foi avaliado, e
usudrios de arranque a frio, quando s@o inseridos novos usudrios que nao fizeram
avaliacdes de itens. A falta de escalabilidade é uma limitagdo que pode afetar a
qualidade das recomendagdes, nesse caso o nimero de usudrios e itens aumenta
ao longo do tempo, impossibilitando recomendacdes para novos itens e usudrios,
até que haja classificacdes e avaliagdes entre eles (DURAO; DOLOG, 2012).

Esses problemas apresentados podem ser amenizados combinando as téc-
nicas de FC com a baseada em contetido, resultando em uma abordagem conhecida
como hibrida. Ao utilizar essa abordagem, as duas técnicas sdo combinadas para
melhorar a precisdo das recomendagdes, reduzindo as desvantagens e aumentando
os beneficios (LIU et al., 2015). Dessa forma, quando ndo existem informacgdes
dos usudrios e suas avaliacdes, aplicam-se mecanismos usados em sistemas com
filtragem baseado em contetido. Caso ndo existam informagdes suficientes sobre o
conteddo associado aos itens, entdo sdo aplicadas as técnicas usadas nos sistemas
de filtragem colaborativa (KARDAN; EBRAHIMI, 2013).

Ainda assim, a utilizacio dessas técnicas em ambientes em que usudrios
alteram suas preferéncias constantemente nfo € suficiente para garantir um ade-

quado sistema de recomenda¢do. Em um ambiente universitdrio, a comunidade
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académica possui perfis mais dindmicos, principalmente por parte dos alunos, que
estao sujeitos a pesquisarem uma diversidade de temas periodicamente. Por isso, é
preciso uma abordagem capaz de adaptar as recomendacdes de acordo com novas
circunstancias. Para tentar amenizar esse tipo de problema, aplica-se o conceito de
deteccdo de novidade conforme Gama (2010), que torna possivel reconhecer um
conceito como novo e indicar o surgimento de novos conceitos de acordo com as

mudangas ocorridas ao longo do tempo.

1.2 Problema e Proposta de Trabalho

A crescente adog¢@o de sistemas de bibliotecas digitais em institui¢des de
ensino e pesquisa vem aumentando gradativamente e tem proporcionado aos usud-
rios acesso a uma grande quantidade de contetdo diversificado. Apesar de serem
ferramentas importantes para a disponibilizacdo e a gestdo de conteidos digitais,
ainda n@o possuem em sua estrutura nativa uma forma de busca inteligente capaz
de associar os interesses do usudrio com o contetdo a ser recuperado.

Estudos como o de (TEJEDA-LORENTE et al., 2014) utiliza 16gica fuzzy
em um ambiente de bibliotecas digitais para melhorar a qualidade das recomenda-
¢des de itens, enquanto que o estudo feito por (BARRAGANS-MARTINEZ et al.,
2010) utiliza uma metodologia hibrida com base em tags para recomendar filmes.
No entanto, ndo ha sistema que recomende contetido aos usudrios de forma inte-
grada, entre diferentes bases de dados digitais e a partir da extracdo de tags que
possam representar o perfil dos usudrios sugerindo contetido novo e relevante ao
longo do tempo.

Por isso, nesse trabalho propde-se um mecanismo para aprimorar e facili-
tar a explorag@o do conteddo pelos usudrios sobre grande quantidade de informa-
¢des. Com base no empréstimo de livros feito por usudrios, metadados sio extrai-
dos e transformados em tags que formam listas para identificar as preferéncias de

cada usudrio. Por meio dessas listas de tags as recomendacdes sdo geradas e en-
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viadas para que o usudrio possa avaliar, e enviar seu feedback que € utilizado para
reformular as tags de cada lista. Isso proporciona novas sugestdes de contetdo
que sejam mais precisas e estejam de acordo com o interesse do usudrio. Aplica-
se o conceito de detec¢do de novidade para adaptar as recomendagdes ao perfil do
usudrio de acordo com as alteracdes de interesse em determinado momento.

Para demonstrar a viabilidade da proposta, a abordagem desenvolvida é
avaliada com medidas de precisdo, recuperagdo e f-score. As sugestdes de con-
teido fomentam a producao cientifica disponiveis nas bibliotecas digitais e auxi-
liam o usudrio no processo de pesquisa sobre novo conteido, direcionando sua
busca de modo a proporcionar maior visibilidade sobre o contetddo disponivel nos

repositérios digitais, mas que podem nao ter sido explorados.

1.3 Objetivos Gerais e Especificos

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um mecanismo de
recomendacdes de conteddo baseado em listas de tags para minimizar o esforco de
busca e facilitar a identificagdo de documentos relevantes aos usudrios. Informa-
coes de empréstimos de livros e documentos digitais contidas nas bases de dados
do sistema de gerenciamento da biblioteca e do repositério institucional foram
integradas para formar o conjunto de dados da pesquisa. Os dados foram pré-
processados e as técnicas de recomendacdes abordadas na literatura foram aplica-
das para gerar listas de tags que representam o perfil do usuério a fim de permitir
sugestdes de conteddo relevante. A exatiddo das recomendagdes foram avaliadas
por meio do feedback de usudrios e a partir de métricas de validagao.

Para cumprir esses objetivos, os seguintes objetivos especificos foram ana-

lisados:

1. Integragdo das bases de dados do repositério institucional e do sistema de

gerenciamento de bibliotecas;
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2. Coleta e tratamento das informa¢des de metadados de histérico de emprés-

timos e de documentos digitais oriundas das bases;

3. Estudo e compreensdo das técnicas de recomendacdo de contetdo utili-

zando abordagens hibrida;

4. Estudo e compreensdo de métricas utilizadas para validar a precisdo e

adaptabilidade as recomendagdes;

5. Desenvolvimento de um mecanismo para recomendar conteido baseado

nas listas de tags extraidas dos metadados dos documentos digitais;

6. Avaliacdo das recomendagdes a partir de métricas e feedback dos usudrios.

1.4 Tipos de Pesquisa

Uma pesquisa pode ser classificada quanto a sua abrodagem, natureza,
objetivos e quanto aos seus procedimentos (JUNG, 2004).

Em relacdo a abordagem do problema, a pesquisa pode ser classificada
como qualitativa ou quantitativa. Quando se trata de uma abordagem qualitativa,
o foco ndo € a avaliacdo numérica do estudo, mas sim a profundidade da compre-
ensdo sobre um fato. Na abordagem quantitativa, € necessario recursos e técnicas
estatisticas que traduzam em nudmeros os conhecimentos gerados pela pesquisa,
sendo assim centrada na objetividade.

Quanto a natureza, a pesquisa pode ser classificada como bdsica, caso pro-
duza conhecimentos uteis para o desenvolvimento da ciéncia, porém sem aplicacio
prética prevista. Por outro lado, a pesquisa pode ser classificada como aplicada se
os conhecimentos produzidos sdo aplicados na solucdo de problemas especificos.

Quando se trata dos objetivos a pesquisa pode ser exploratéria caso pro-
mova a familiaridade com o problema, descritiva se as caracteristicas de uma po-
pulagdo ou fendmeno sdo expostas por meio da coleta de dados padronizada ou

explicativa, se identifica fatores que causam ou influenciam um fendémeno.
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A pesquisa pode ser classificada quanto aos procedimentos utilizados em
sua execucdo. Sendo assim, pode ser uma pesquisa bibliografica, quando conce-
bida a partir de outros trabalhos publicados. Pode ser uma pesquisa documental,
caso os materiais utilizados ndo recebam tratamento analitico. A pesquisa pode ser
caracterizada como experimental se as varidveis definidas influenciam nos resul-
tados. Uma pesquisa do tipo survey propde o levantamento de conhecimento com
interrogacgdo direta de pessoas. Quando o pesquisador tem pouco controle sobre 0s
fendmenos ou quando o objetivo é observar fatos inseridos em algum contexto real,
classifica-se essa pesquisa como um estudo de caso. Na pesquisa ex-post-facto, os
experimentos sdo realizados apds a ocorréncia dos fatos. A pesquisa classificada
como pesquisa-acdo, tem o objetivo de estabelecer uma relagdo com uma acéo ou
mesmo com um problema coletivo. Se os pesquisadores interagem com 0s cend-
rios investigados a pesquisa pode ser classificada como pesquisa participante.

Sendo assim, essa pesquisa pode ser classificada em aplicada quanto a sua
natureza, pois € fundamentada em design science, uma vez que utiliza conheci-
mentos estabelecidos para gerar novos conhecimentos com fins de aplicacdo, por
meio do desenvolvimento de ferramentas necessarias para acdes adequadas no do-
minio dos profissionais em seus campos de atuacdo (VAISHNAVI; KUECHLER,
2004). E uma pesquisa exploratéria quanto a seu objetivo, pois promove a fami-
liaridade com o problema. E uma pesquisa quantitativa quanto 2 abordagem do
problema, pois os resultados obtidos sdo avaliados por meio de um conjunto de
métricas que traduzem em ndmeros os conhecimentos gerados. Quanto aos pro-
cedimentos, é uma pesquisa do tipo survey, pois gera conhecimentos por meio
da interrogacdo de pessoas,e também experimental, pois os pardmetros definidos

influenciam nos resultados obtidos.
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1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido em 5 capitulos. No Capitulo 1 sdo abordados
contextualizag@o, motivagdo e proposta de trabalho, os objetivos gerais e especi-
ficos e o tipo de pesquisa utilizado nesse trabalho. O Capitulo 2 discorre sobre
os assuntos e as referéncias utilizadas para o desenvolvimento deste trabalho. No
Capitulo 3 € apresentada toda abordagem proposta para recomendacéo hibrida uti-
lizando tags. No Capitulo 4 € descrito como foram feitos os experimentos e quais
avaliacdes foram utilizadas para validagdo. No Capitulo 5 s@o apresentadas as

conclusdes obtidas e as propostas de trabalho futuro.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo descritos os conceitos para entendimento desse tra-
balho, em que sdo abordados os repositérios institucionais, o sistema de gerenci-
amento de bibliotecas utilizado, os sistemas de recomendagao de contetido e suas
variacdes, métricas utilizadas para avaliacdo das recomendacgdes e trabalhos rela-

cionados.

2.1 Repositérios Institucionais

Ultimamente, as iniciativas relacionadas a democratiza¢do da produgdo ci-
entifica tem alcangado uma grande importancia na pesquisa. Umas das dificulda-
des encontradas estd relacionada a disponibilizacdo dessas informacdes. Por isso,
tem-se discutido sobre qual melhor meio a ser adotado para disseminar, armazenar
e preservar as informacdes, permitindo seu acesso.

A utilizacdo de repositérios institucionais tem sido amplamente adotada
nas universidades em ambito nacional e internacional com objetivo de comparti-
lhar e disseminar o conhecimento produzido, promovendo o acesso a informacao
por um processo mais transparente e democratico, além de prover maior reco-
nhecimento e visibilidade nacional e internacional das produgdes cientificas das
instituicdes.

Na Universidade Federal de Lavras — UFLA, foi implantado por meio da
Biblioteca Universitaria, o Repositério Institucional da UFLA (RIUFLA), que uti-
lizou o software DSpace para desenvolvimento e gerenciamento do repositorio
(MEDEIROS, 2012).

O DSpace é um software sem fins lucrativos utilizado para construcio de
repositérios digitais abertos. Além de ser gratuito, sua instalagdo é simples e sua
estrutura é completamente personalizdvel permitindo ser adaptado de acordo com

a necessidade da instituicdo.
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O software permite facil acesso a maioria dos tipos de contetdo digital,
incluindo texto, imagens e videos. Possui uma comunidade de desenvolvedores
comprometida com a expansdo e melhoria do software. A arquitetura do DSpace

¢ definida na Figura 2.1 (DSPACE, 2014).

Figura 2.1 — Arquitetura DSpace
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Fonte: DSpace (2014).

A interface DSpace é baseada na Web e pode ser controlada de acordo com
a responsabilidade de cada usudrio no processo. As interfaces podem ser definidas
para administradores, usudrios finais, administradores do sistema e usudrios en-
volvidos no processo de submissdo de documentos. O propdsito dessa separacio
¢ manter a seguranca e responsabilidades bem definidas.

O sistema DSpace utiliza workflows para definir o fluxo dos processos de
trabalho. Isso permite que as fungdes e responsabilidades de cada usudrio inte-
grante do sistema sejam bem estruturadas, mantendo uma sequéncia organizada

de cada atividade a ser executada.
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O sistema utiliza um padrio sobre o Dublin Core, esquema que define os
objetos digitais (metadados), e por meio desses metadados é possivel cadastrar as
informacdes e realizar pesquisas do contetddo na base de dados.

A arquitetura é formada por trés camadas: camada de aplicacio, de arma-
zenamento e de negécios. A camada de armazenamento é implementada usando
um sistema de arquivos que é gerenciado através de um banco de dados, conside-
rado como nativo o PostgreSQL. Na camada de negécios sdo definidas as funci-
onalidades, incluindo fluxo de trabalho, gerenciamento, administragdo e pesquisa
de contetido. A camada de aplicag@o abrange a interface de apresentacdo web do

sistema (SMITH et al., 2003).

2.2 Sistema de Gerenciamento de Biblioteca

A evolugdo tecnoldgica vem alterando e facilitando as atividades em di-
versos segmentos. No caso das bibliotecas, a automatizacdo dos processos vem
se tornando um fator cada vez mais constante e necessario para melhorar a presta-
¢do de servicos, o que conduz a adog¢do de sistemas informatizados utilizados para
dinamizar e facilitar o controle das operagdes.

Um sistema de gerenciamento de biblioteca assim como um repositério
institucional, possui estruturas de armazenamento com dados semelhantes. Ambos
armazenam metadados em sua base de dados como, titulo do livro/documento,
nome do autor do livro/documento, palavras chave que classificam o conteido de
um livro/documento, e podem ser utilizados para proporcionar informacdes tteis
aos usudrios.

Com base nesses dados, percebeu-se a importancia das informagdes ar-
mazenadas no sistema PERGAMUM de gerenciamento, utilizado na Biblioteca
da Universidade Federal de Lavras. O sistema € proprietrio e possui acesso via

browser. Pode ser utilizado com banco de dados Oracle, SQL Server ou Sybase,
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possuindo alta capacidade de armazenamento, sendo sua fonte de dados o ponto
principal para complementar essa pesquisa (PERGAMUM, 2015).

Este sistema armazena um histdrico de todas as atividades realizadas por
seus usudrios. Para essa pesquisa, o ponto de maior interesse sobre essa base de
dados, estd relacionado ao histérico de empréstimos de livros dos usudrios. Essas
informacgdes podem ser Uteis para tentar identificar o perfil e o interesse de cada
usudrio da biblioteca.

Sendo assim, torna-se essencial que exista uma conexao ou integracio en-
tre esses sistemas para haver troca de informagdes para que possam ser interpreta-
das em busca de conhecimento. Com base nessas informacdes, estudos podem ser
feitos para melhorar a disponibilizacdo dos recursos para os usudrios, podendo uti-
lizar, por exemplo, recomendacio de contetido sobre os dados disponiveis nesses

sistemas.

2.3 Sistema de Recomendacio

Os sistemas de recomendacdo (SR) sdo amplamente utilizados para iden-
tificar interesses das pessoas sobre um determinado produto ou servico. E preciso
conhecer os hébitos e interesses de cada individuo, para que seja possivel reco-
mendar um produto que realmente o consumidor deseja.

Os SR auxiliam os usudrios na identificagéo eficaz de itens adequados a
sua necessidade ou preferéncia, orientando-os de forma personalizada e sugerindo
itens que sejam relevantes entre uma grande quantidade de opg¢des. Com isso,
evita-se a sobrecarga de informagdes irrelevantes melhorando o acesso a informa-
cdo para usudrios que nio tem conhecimento detalhado sobre o item pesquisado
(BARRAGANS-MARTINEZ et al., 2010).

Esse tipo de sistema opera por meio de buscas sobre grandes volumes de

informagdes que podem estar dispersas na internet ou concentrados em bases de



24

dados. O principal objetivo desse sistema € refinar a busca por um resultado que
forneca o retorno de informagdes relevantes para o usudrio.

Um sistema de recomendacdo de contetido pode ser classificado em dois
tipos: Baseado em Contetido ou Colaborativo. O primeiro tem foco em um tnico
usudrio, as recomendacdes sdo relacionadas especificamente para aquele usudrio
de acordo com a similaridade dos itens de seu interesse. O segundo considera um
grupo de usudrios, e faz recomendagdes conforme os interesses existentes entre
grupos de usudrios que apresentam certa semelhanca (GARCIA; FROZZA, 2013).

Complementando, Serrano-Guerrero et al. (2011) classifica um sistema de
recomendac¢do ndo apenas em duas, mas em trés categorias principais. As classi-
ficacdes citadas anteriormente identificam dois tipos de classifica¢do, baseado em
contetido e colaborativo. Entretanto existe outra forma que ¢ identificada como
hibrida, que pode ser aplicada combinando o sistema baseado em contetido com o
sistema colaborativo.

Uma etapa importante existente em um sistema de recomendacio € o pro-
cesso de coleta de informagdes. A coleta de informacgdes pode ser feita de duas
formas. Na forma explicita, em que as informagdes sdo absorvidas pelo sistema
quando um determinado usudrio informa seus gostos ou preferéncias e na forma
implicita, utilizando-se andlise de comportamento, através da captura dos cami-
nhos (links) percorridos em um site (logs) por um usuario.

A coleta de informacdes explicitas estd relacionada a avaliagdes feitas por
um usudrio, quais suas preferéncias e interesses. Essas informagdes também po-
dem ser coletadas através de formularios previamente preenchidos por usuarios.

A descoberta de informagdes implicitas € um processo mais oneroso pois,
dependendo do dominio da aplicacdo, estas podem estar ocultas. Alguns métodos
podem ser utilizados para extrair informacdes implicitas a partir da disponibiliza-

¢do de dados do usuério, como por exemplo: atividades e comportamento, relaci-
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onamentos existente entre usuarios, mapeamento dos itens que foram visitados, e

tempo gasto na observacdo de um item (GARCIA; FROZZA, 2013).

2.3.1 Sistema de Recomendacao Colaborativo

Um sistema de recomendagdo baseado em colaboragdo permite gerar su-
gestdes para determinado usudrio considerando opinides e interesses similares de
outros usudrios, de acordo com suas caracteristicas ou comportamentos que se as-
semelham (KARDAN; EBRAHIMI, 2013).

Existem métricas que podem ser utilizadas em técnicas de filtragem co-
laborativa para descobrir semelhancas entre usudrios. As mais comumente usa-
das s@o cosseno (2.1), correlagdo de Pearson (2.2) e diferenca média ao quadrado

(MSD) (2.3), que sao especificadas a seguir, respectivamente:

.. Z?:]rxiry.i

simicoss(x,y) = —————— (2.1)

Y

. Yy (raifx) — (r)’ify)
simp(x,y) = = ’ - (2.2)

) S G AP 72
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simmsd(x,y) = ~ ¥ (rei = 1yi) (2.3)

1

1

em que ry; € r; representam a média das taxas de avaliagdo de um usudrio x e um
usudrio y para o item i. Com essas funcdes é possivel calcular a similaridade entre
usudrios x e y. Nesse estudo adota-se a similaridade do cosseno que foi utilizada
de forma satisfatéria em alguns estudos como em Kim et al. (2010), Durao e Dolog
(2010), Zhu et al. (2011), Oliveira e Coello (2013), Usharani e Iyakutti (2013) e
Chirita et al. (2007).

Um ponto importante que deve ser levado em consideragdo na aplicacio
das métricas € a escolha da quantidade de usudrios semelhantes para geracio das

recomendacdes. Uma quantidade de usudrios muito pequena pode ndo ser sufi-
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ciente para gerar regras consistentes, pois a probabilidade desses usudrios terem
classificado um item que um individuo possa ter interesse é pequena. Entretanto,
uma quantidade de usudrios muito elevada pode generalizar as regras, pelo fato de
que haverd uma propor¢do maior destes usudrios que nfo se assemelham a carac-
teristicas de outros individuos. Além disso, a elevada quantidade de usuarios pode
comprometer a eficdcia do sistema (SANCHEZ et al., 2008).

Um dos problemas relacionados a filtragem de contetddo colaborativo,
também conhecido como Partida a Frio (Cold Start Problems), é que qualquer
item que seja adicionado recentemente ndo serd recomendado até que seja avali-
ado por outros usudrios. Outro problema, Dados Esparsos (Data Sparseness Pro-
blem), € que o nimero de avaliacdes de usudrios comparado a quantidade de itens
¢ pequeno, ndo sendo suficiente para chegar a uma recomendac¢do de qualidade

(KARDAN; EBRAHIMLI, 2013).

2.3.2 Sistema de Recomendacio Baseado em Contetido

O objetivo de um sistema de recomendagdo baseado em contetddo € pos-
sibilitar a sugestdo de itens que esteja relacionado aos interesses do usudrio de
acordo com seu perfil. Para que isso seja possivel é necessdrio que o sistema iden-
tifique as semelhangas entre usudrios que avaliaram determinado contetddo. Isso
possibilitaria a selecdo de apenas o conteiido que tem relacdo com as preferéncias
do usuario (BARRAGéNS—MARTfNEZ et al., 2010).

A abordagem de filtragem baseada em contetdo classifica a preferéncia
de usudrios por itens semelhantes que anteriormente foram identificados de seu
interesse. Com base nas informacdes relacionadas ao contetido e dados especificos
sobre um usudrio, € possivel identificar se ha alguma relagdo entre o usudrio e o
contetido (JR; OLIVEIRA, 2011).

Essa abordagem possui caracteristicas semelhantes aos sistemas de filtra-

gem e recuperacdo da informacdo. A evolucdo dessas técnicas teve grande impor-
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tancia devido a sua aplicac@o sobre sistemas amplamente constituidos de textos
e que sdo muito utilizados atualmente. Isso repercutiu nos sistemas baseados em
conteido que utilizam informagdes textuais, como documentos, sites e feed de
noticias para gerar sugestdes (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

Para realizar a filtragem de conteddo pode-se utilizar o modelo espaco
vetorial. Com este modelo é possivel selecionar um vetor de itens que mais se
assemelha a um item chave. Com base neste item chave, outros vetores devem
ser selecionados. Assim, o modelo espago vetorial seleciona um item desejado e
calcula a semelhanca existente entre cada um dos itens desses vetores com base no
item chave. A equacdo desse modelo € representada abaixo em (2.4):

sim(ug) — —Ziui) xg(0) o
\/Ziu(i)z x \/ZiCI(i)z

Em que, u representa os usudrios e g a quantidade de itens. O célculo é

feito para todos os vetores de itens que sdo classificados com base no resultado do
calculo.

A filtragem por contetido permite recomendar contetido sem que este tenha
sido anteriormente avaliado. Ao contrdrio da filtragem baseada em colaboragdo
que depende de avaliagOes sobre o contetido para ser aplicada (BARRAGANS-
MARTINEZ et al., 2010).

2.3.3 Sistema de Recomendacao Hibrido

Para tentar resolver as limitacdes dos sistemas baseados em contetdo e
dos colaborativos, desenvolveu-se o sistema hibrido, que supri as limitacdes das
duas técnicas através da combinacio desses sistemas. Dessa forma, quando ndo
existem informagdes dos usudrios e suas avaliagdes, aplicam-se as técnicas usa-
das em sistemas baseado em contetido. Caso ndo existam informagdes suficientes
sobre o conteido associado aos itens, entdo sdo aplicadas as técnicas usadas nos

sistemas colaborativos (KARDAN; EBRAHIMI, 2013).
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Existem varias abordagens que utilizam sistemas hibridos. Uma delas é
apresentada por Castro-Herrera (2010), em que o objetivo principal é encontrar
usudrios relevantes em féruns de acordo com suas postagens. A filtragem colabo-
rativa € utilizada para calcular a similaridade e identificar os usudrios que contri-
buiram com mensagens, apresentando os mesmos interesses. Por meio da filtragem
de conteuddo, as palavras chaves sdo identificadas e a contagem da frequéncia é re-
alizada atribuindo pesos sobre cada ocorréncia da palavra. Dessa forma, é gerado
um resultado com a aplicacdo de diferentes conceitos através da fusdo de técnicas.

Outra abordagem de sistema hibrido é apresentada por Salter e Antono-
poulos (2006), que utiliza os resultados obtidos pela filtragem colaborativa como
dados de entrada para a filtragem baseada em contetido. Nesse sistema, encontram-
se primeiramente os usudrios com maior proximidade de acordo com as avaliacdes
feitas sobre filmes. Com base nas caracteristicas (metadados) do filme e dos usua-
rios, e também de novos filmes ainda ndo avaliados, calcula-se novamente a rela-

¢do de proximidade.

2.3.4 Sistema de Recomendacao Utilizando Tags

A utilizac@o de etiquetas (tags) vem sendo adotado como uma alternativa
para facilitar a classificacdo de contetido com base no senso comum dos usudrios.
Utilizando tags, um usudrio é capaz de associar um item a determinando contetido
com propdsito de descrevé-lo utilizando uma palavra para classificid-lo conforme
a informacgdo transmitida.

Em alguns casos, como na web, a classificacio utilizando tags pode ser
muito Util devido a grande quantidade de itens existentes para classificacdo.Nao
havendo uma pessoa especifica para realizar essa tarefa, os proprios usuarios po-
dem ser categorizadores daquele conteddo, ou seja, qualquer usudrio pode fazer
anotacgdes sobre um conteddo utilizando qualquer tipo de tag. A esse tipo de pré-

tica € dado o nome de etiquetagem colaborativa (OLIVEIRA; COELLO, 2013).
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O uso de tags pode ser uma alternativa para melhorar o desempenho dos
sistemas de recomendacao, assim passa a ser considerada a relacdo entre trés ele-
mentos, usudrios, tags e itens. Conforme citado anteriormente, a recomendacio
colaborativa apresenta o problema de dados esparsos e partida a frio, ambas as li-
mitagdes podem ser amenizadas utilizando tags. Sendo assim, aplica-se a aborda-
gem de etiquetagem colaborativa, em que vérios usudrios classificam determinado
conteddo utilizando palavras chaves (tags), o que possibilita identificar preferén-
cias de acordo com as marcagdes (KIM et al., 2010).

Existem diferentes tipos de sistemas de marcacdes de tags, um deles estd
relacionado a marcacdo por comportamento, que pode ser classificado em auto
marcacgdo, baseado em permissao e marcagao livre. Em auto marcacio, os usué-
rios marcam apenas contetido criado por eles mesmos, para que possa recuperar
futuramente. Na marcacdo baseada em permissdo, os usudrios possuem diferen-
tes niveis de permissdo para realizar tais marcagdes. Em marcacgdo livre, qualquer
usudrio pode marcar vérios itens.

Outros sistemas de marcagdo, que levam em considerag@o a agregacio de
tags, sdo conhecidos como bag-model e set-model. O set-model ndo permite a
repeticdo de tags para marcacdo de um item, assim o usudrio ndo possui muita
liberdade para realizar a marcacéo, ja que o sistema disponibiliza apenas algumas
tags para classificacdo de determinado item. J4 o bag-model permite que tags
duplicadas possam ser utilizadas por diferentes usudrios para classificar o mesmo

item (MARLOW et al., 2006).

2.4 Calculo de Peso das Tags

A técnica TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency) € uti-
lizada em mineragdo de texto para identificar a importancia das palavras em um
texto. Um valor é atribuido para cada termo extraido do texto de acordo com a

frequéncia da palavra no texto ou nos documentos. Esse valor é utilizado para
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representar o peso que determina a importancia do termo no texto ¢ em todos os
documentos da base de dados. Na equacdo (2.5) é representado como € feito o

calculo do TF (ELMASRI; NAVATHE, 2011):

Jij
VI

i=1 fij

Nessa equagdo os simbolos tem o seguinte significado:

TF, = (2.5)

e TF;; € afrequéncia do termo normalizada do termo i no documento D;.

e fi; € o niimero de ocorréncias do termo i no documento D).

O célculo do IDF ¢ feito como apresentado na equagdo (2.6):

IDF; = log(g) (2.6)

1

Onde:

e [DF; é o peso de frequéncia do documento inverso para o termo i.
e N € o nimero de documentos na colegao.

e n; € o nimero de documentos em que o termo i ocorre.

O TF-IDF utiliza o produto da frequéncia normalizada de um termo i(7 F;;)
no documento D; e a frequéncia inversa do documento do termo i para determinar

0 peso de um termo no documento. O célculo é representado na equacio (2.7):

TF — IDF;; = TF;; X IDF; 2.7)

A utilizacdo apenas da frequéncia pode induzir a erro, pois nem sempre as
palavras que sdo mais frequentes sdo as mais importantes. Por isso, calcular o peso
com TF-IDF pode ser ttil para determinar um valor mais confidvel de relevancia

do termo no documento.
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Esse célculo foi adaptado para ser aplicado sobre os dados, em que consi-
dera-se que um livro emprestado por um usudrio € um documento e 0s termos sao
as informacdes extraidas dos seus metadados, como por exemplo, titulo, palavras
chave e autor. Assim, vdrios livros representam um conjunto de documentos. Para
o calculo do TF-IDF considera-se que documentos equivalem a livros e os seus

metadados equivalem a termos que fazem parte de um documento.

Ju
4!

i=1 fu

TF; = (2.8)

onde:
e TF,; ¢ afrequéncia do termo normalizada do termo ¢ no livro L;.
e f;; é o nimero de ocorréncias do termo ¢ no livro L;.

O célculo do IDF ¢ feito como apresentado na equagdo (2.6):

Para o cadlculo do IDF representado na equagao (2.9) considera-se:

N
IDF; = log(

)

(2.9)
Onde:

e [DF; é o inverso do peso de frequéncia do livro para o termo ¢.

e N ¢ a quantidade de livros do conjunto.

e 1, é 0 nimero de livros em que o termo ¢ ocorre.

Assim temos o calculo do TF-IDF na equacao (2.10):

TF — IDF,; = TF, x IDF, (2.10)

Descrevendo a adaptagdo da férmula, tem-se que o TF € a fracdo entre a

quantidade de vezes que um termo ocorre no conjunto de livros emprestados, pelo
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nimero total de termos do conjunto de livros. E o IDF ¢ a fragdo da quantidade
total de livros pela quantidade de livros que um termo ocorre. Considere que o
usudrio Miguel emprestou os livros “Programacdo Java”, “Introducdo ao C++” ¢
“Redes de Computadores”. Extraimos os metadados desses livros e obtemos as

seguintes informacdes para os livros, conforme tabela 1:

Tabela 2.1 — Books and terms (tags)

Livros Termos

Programacdo Java programacdo | orientada | objetos
Introducdo ao C++ programacdo | objetos C++
Redes de Computadores | tcpip camadas | seguranca

Aplica-se o cdlculo do TF-IDF e obtém-se o peso de cada termo. Para o

termo “objetos” tem-se o seguinte resultado:

TF;=%=0222
IDF, =log(3)=1,5
TF —IDF,; = 0,222 x1,5=0,333

No calculo de TF, o valor 2 representa a quantidade de ocorréncias do
termo “objetos” em todo conjunto de termos. O valor 9 representa a quantidade
total de termos do conjunto. No calculo do IDF, o valor 3 representa a quantidade
de livros do conjunto e o valor 2 a quantidade de livros em que o termo “objetos”
ocorre. Como resultado do cdlculo TF-IDF, obtém-se para o termo “objetos” o
valor de peso 0,333.

Adaptou-se célculo, pois geralmente determina-se a importancia do termo
no documento, mas nesse caso, a importancia do termo ¢ identificada para um
determinado usudrio. Feito isso, a lista de tags do usudrio é preenchida com os

pesos de relevancia encontrados para cada termo.
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2.4.1 Avaliacao das Recomendacoes

Em sistemas de recomendacdo, as métricas de precisdo, revocacio e F-
Score, sdo utilizadas para avaliar se o sistema recomenda itens que realmente se-
jam considerados relevantes pelo usudrio. Para possibilitar o calculo dessas me-
didas é necessdrio quantificar e categorizar os itens quanto as suas informagdes
(TEJEDA-LORENTE et al., 2014). Os itens podem ser classificados em relevante

ou irrelevante e recomendado ou ndo recomendado, conforme tabela 2.2:

Tabela 2.2 — Tabela de relagdes

Recomendado | Nao recomendado
Relevante | N,.(VP) N, (FN)
Irrelevante | N;.(FP) Nin(VN)

Essa tabela utiliza a mesma concep¢do da matriz de confusdo, em que
termos como verdadeiro positivo (VP), falso positivo (FP), falso negativo (FN) e
verdadeiro negativo (VN) sdo aplicados para comparar determinada classificacio
de um item com a classificacdo correta desejada, e seus valores s@o utilizados nos
célculos de precisdo, revocagdo e f-score.

Precisao € definida pela razao entre os itens relevantes recomendados por
itens recomendados. Essa métrica € utilizada com objetivo de medir a probabili-
dade de um produto recomendado ser relevante para o usudrio. A métrica é defi-

nida na equagéo (2.11):

Nrr

P=——
Nrr"'Nir

@2.11)

Revocacdo € calculada pela razdo entre itens relevantes recomendados por
itens relevantes. Representa a probabilidade de um item relevante ser recomen-

dado. A métrica € definida na equagdo (2.12):

Nrr

=— (2.12)
Nrr +Nrn
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F-Score (F) é amédia harmonica da combinacao dos valores de precisio e
revocagdo. A medida € utilizada para comparar diferentes conjuntos de resultados.

A métrica é definida na equagdo (2.13):

2XRxP
F=——

2.13
R+P 2.13)

2.4.2 Trabalhos Relacionados

Os sistemas de recomendag¢do auxiliam os usudrios a identificar de forma
eficaz itens de acordo com seu interesse e necessidade. Dentro de uma grande
variedade de opgdes, esse sistema orienta os usudrios de forma personalizada
para acessar conteido que seja relevante e ttil. Esse tipo de sistema € utilizado
para reduzir a sobrecarga de informac¢do como em Tejeda-Lorente et al. (2014),
sendo aplicado em diversos meios, como nos sites de e-commerce para melhorar
vendas, em sistemas para indicacdo de filmes e programas de tv, em blogs para
recomendacdo de artigos, nas redes e midias sociais (DURAQO; DOLOG, 2012),
(BARRAG4NS-MARTINEZ et al., 2010), (GARCIA; FROZZA, 2013) e (LIU et
al., 2015).

No trabalho de Tejeda-Lorente et al. (2014), propde-se um sistema de re-
comendacgdo baseado na qualidade dos recursos. O sistema utiliza a qualidade
dos artigos para estimar sua relevancia e aplica uma abordagem baseada em 16-
gica fuzzy, em que os usudrios fornecem suas preferéncias por meio do conceito
da linguistica fuzzy para montar o seu perfil. Essa estratégia aplica uma aborda-
gem simples baseada em conteiddo, mas prevé a utilizacdo de uma aplicagdo de
recomendacdo hibrida ao adaptar a filtragem colaborativa a partir da experiéncia
de recomendagdes compartilhadas entre os usudrios. Além disso, um mdédulo de
reclassificacdo do contetddo ¢é incorporado, que combina a relevancia estimada de

um item com sua qualidade. Considera-se que os recursos com maior preferén-
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cia pelos usudrios sdo os que possuem boa qualidade. Com isso, tende-se a gerar
recomendagdes mais tteis e precisas.

O estudo feito por Lai, Liu e Lin (2013), acrescenta a confiabilidade dos
usudrios na técnica de filtragem colaborativa para tentar melhorar a qualidade da
recomendacdo e desenvolve um modelo de confianca hibrido. O sistema calcula
o valor da confianga de acordo com avaliagdes dos usudrios sobre itens j4 classi-
ficados. Nesse caso, um usudrio é considerado de alta confianca quando contribui
com classificacdes mais precisas do que outros. Os usudrios que possuem alguma
semelhanca sio identificados e assim formam-se grupos para compartilhar itens
entre os seus integrantes.

Com isso, as preferéncias dos usudrios afetam o grupo, aumentando a con-
fianca pessoal, o que pode alterar as recomendagdes a partir da perspectiva do
grupo. Em contrapartida, os valores de confianga podem ndo ter uma precisdo
adequada quando a quantidade de itens classificado por um usuério é baixa. Por
isso, torna-se necessario a utilizagcdo de um modelo de confianga hibrido, que con-
sidere as classificacdes pessoais e de todo o grupo. Utilizou-se a abordagem tf-idf
para determinar a importancia dos documentos.

Um documento que o usudrio faz o download ou upload é considerado
mais importante do que aquele que foi visitado. Assim, de acordo com os acessos,
o perfil dos usudrios vai sendo montado. A partir desse momento, a semelhanga
entre os usudrios € calculada por meio do cosseno e os grupos sdo formados com
base em seus valores de proximidade. Os documentos que possuirem um alto
indice de previsdo sdo indicados em uma lista de recomendacdo. Esse método
ainda melhora o processo de previsao, pois utiliza a similaridade entre os usuarios
para fazer recomendacdes.

A pesquisa feita por Moreno et al. (2016), propde uma estrutura completa
para lidar com os problemas mais presentes em sistemas de recomendagdo: es-

calabilidade, dispersdo e arranque a frio. Neste trabalho aborda-se o contexto de
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recomendacdo de filmes, mas pode ser aplicado em outros dominios. A proposta
consiste em combinar métodos de mineracdo web e ontologias para tentar induzir
modelos em dois niveis de abstracao.

O modelo de nivel mais baixo € construido a partir de dados que ndo uti-
lizam informacdes semanticas, enquanto que o modelo de mais alto nivel utiliza
dados da web classificados com informag¢des seménticas de acordo com a ontolo-
gia definida. Com a combinac¢do desses modelos, sdo gerados padrdes com alto
nivel de abstracdo, capaz de relacionar tipos de produtos e perfis de usudrios de
modo generalizado. Assim, o modelo ¢é capaz de recomendar produtos que ainda
ndo foram avaliados ou fazer recomendacdes para novos usudrios. Além disso,
o modelo desenvolvido € capaz de lidar com o problema de dispersdo utilizando
métodos de classificacdo associativa.

Na literatura também existem trabalhos que abordam a utilizagdo de tags
para melhorar a qualidade das recomendagdes, como € o caso do estudo cientifico
desenvolvido por Kim et al. (2010), que utiliza filtragem colaborativa combinada
com etiquetagem colaborativa para aprimorar recomendacdes usando tags criadas
por usudrios. Nessa pesquisa, a abordagem conhecida como marcagdo colabora-
tiva gera perfis de usudrios conforme as marcagdes feitas nos itens. Isso é feito em
duas fases: uma fase de constru¢do de modelos e outra de recomendacgdo probabi-
listica.

Usando um esquema de filtragem colaborativa, sdo geradas as marcacdes
(conjunto de tags candidatas), que poderao ser direcionadas para um usudrio. Por
meio dessas tags, o algoritmo Naive Bayes € aplicado para recomendar os itens.
O sistema de marcacgdo é composto pela relacio de trés elementos: usudrio, item e
termo. Estes trés elementos sdo analisados considerando sua frequéncia sobre um
vetor bindrio, por meio da relagdo usudrio-item, usudrio-tag e tag-item, em que o
usudrio faz uma marcacio em um item utilizando algum termo. Por meio do pro-

cesso de filtragem colaborativa o sistema encontra outras marcacdes semelhantes
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as tags do conjunto de tags candidatas e as recomenda para os usudrios de acordo
com a similaridade das tags pessoais de cada usudrio.

Os dados utilizados nessa pesquisa foram coletados no site del.icio.us, que
¢ um servigo de marcacdo social que utiliza marcagdo colaborativa. A pesquisa
identificou que o algoritmo proposto obteve resultados significativos em relacio a
qualidade das recomendagdes, além de ter diminuido os problemas relacionados
a dados esparsos e arranque a frio. Observou-se também que o método forneceu
itens mais adequados ao perfil do usudrio, mesmo que a quantidade de itens reco-
mendados fosse menor. Foram identificados problemas relacionados a polissemia
e sinonimia, que afeta a qualidade do conjunto de tags, mas é uma limitagdo que
pode ser amenizada futuramente com aplicacdo de semantica.

Outras pesquisas cientificas utilizando palavras chaves (tags) sdo adotadas
em outros estudos aplicados a recomendac¢do de conteido. Uma série de artigos
foram desenvolvidos por Durao e Dolog (2012), Durao e Dolog (2010), Durao e
Dolog (2009), Dolog et al. (2011) e Durao e Dolog (2014), propondo melhorar
a qualidade das recomendacdes em cada etapa da pesquisa por meio da combi-
nacdo de métodos aplicada a recomendacdo de contetddo hibrida, tags e filtragem
colaborativa. Nessas pesquisas, paginas de hipertexto como wikis sdo vasculha-
das a procura de tags (marcacdes/palavras chaves) que possam representar algum
conteddo, ou seja, que identificam e transmitem algum significado sobre a pagina.
Com base no acesso dos usudrios aos links de uma pdgina que o redireciona a
outra, as escolhas vdo sendo contabilizadas de acordo com a palavra que serviu
como ancora para acesso a nova pagina. As marcacdes feitas pelos usudrios sdo
uma forma de classificar e avaliar a pagina, e torna possivel a criacdo do perfil que
permite o direcionamento de sugestdes a serem inseridas na pagina.

E perceptivel que a maioria dos estudos consideram as limitacdes apresen-

tadas pelas técnicas de recomendacdo, e por isso adotam uma abordagem hibrida
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e incrementam outros recursos, como a formacdo de tags para combinar mais de

uma técnica e tentar suprir essas limitacdes.
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3 ABORDAGEM PROPOSTA PARA RECOMENDACAO HIBRIDA BA-
SEADA EM TAGS

3.1 Metodologia e Processo de Trabalho

O estudo para recomendacgado de conteido utilizando tags iniciou-se com
a extracdo dos metadados dos livros que foram emprestados pelos usudrios da bi-
blioteca. Os metadados foram extraidos da base de dados da biblioteca sendo
pré-processados e transformados em tags que formam uma lista de tags do usua-
rio. Nesse estudo considera-se que o interesse do usudrio estd relacionado com os
livros que eles emprestaram. Com isso, torna-se possivel identificar por meio das
tags extraidas dos metadados dos livros quais assuntos sdo de seu interesse.

Com base no histérico de empréstimos filtragem de conteido € aplicada
para criar o modelo espago vetorial de itens. Com este modelo seleciona-se um
vetor de itens (livros) que mais se assemelha a um item chave. Ao selecionar
um item desejado, a semelhanca existente entre cada um dos itens desses vetores
€ calculada com base no item chave (BARRAGéNS—MARTfNEZ et al., 2010).
Nesse modelo, aplica-se alguns conceitos dessa técnica para coletar informagdes
que sejam importantes para designar o interesse do usudrio.

Os dados textuais dos metadados dos livros sdo extraidos para gerar as
tags e utiliza-se a medida estatistica TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document
Frequency) para estabelecer os pesos de importancia para cada tag. O calculo do
TF-IDF foi adaptado para esse estudo, sendo assim considera-se que documentos
equivalem a livros e os seus metadados equivalem a termos que fazem parte de um
documento.

Com as listas de tags definidas, aplica-se a filtragem colaborativa e a par-
tir do calculo da similaridade do cosseno combinado com o calculo do TF-IDF
identifica-se os usudrios que possuem preferéncias semelhantes de acordo com o

peso de cada tag do usudrio. Com isso, livros que sdo emprestados por um usudrio,
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mas que podem interessar a outro de acordo com um grau de semelhanga sio in-
dicados. Nessa aplicag@o os usudrios que possuem um grau de similaridade maior
ou igual a 95% recebem como recomendacio os livros que foram emprestados
por eles. Considera-se um valor percentual maior para evitar recomendacdes entre
usudrios que tenham pouca relacdo de semelhanga, diminuindo a probabilidade de
sugerir livros que nio sejam adequados ao perfil do usudrio.

Com base nas listas de tags, os usudrios recebem como recomendagdo uma
lista de livros e documentos que devem ser avaliadas. De acordo com as avalia¢des
retornadas, as listas de tags se modificam conforme o interesse expressado pelo
usudrio nas avaliagdes. As medidas de precis@o, revocacao e f-measure para avaliar

a exatidao das recomendagdes.

3.2 Estrutura do Sistema

A implementagdo do sistema foi desenvolvida utilizando tecnologias open-
source. A aplicacdo principal, responsavel pelo tratamento dos dados e por todas
as operacdes necessdrias que geram as recomendagdes para os usudrios foi imple-
mentada utilizando linguagem de programacao Java.

Os dados coletados foram obtidos por meio de conexdo a dois bancos de
dados diferentes: uma conexdo ¢é feita ao banco de dados SQL Server, que ar-
mazena as informacgdes dos registros de empréstimos dos usudrios da biblioteca
universitaria, além de todos os metadados de livros e demais informagdes geren-
ciadas pelo sistema Pergamum. Outra conexdo € realizada no banco de dados
PostgreSQL do Repositério Institucional para coletar informacdes dos metadados
provenientes dos documentos digitais.

Os dados que foram coletados das duas bases sdo pré-processados e apli-
cados ao algoritmo, que gera as recomendagdes € as armazena em um banco de
dados MySQL. As informacdes de recomendacdo sdo exibidas em uma aplicacio

WEB, que disponibiliza aos usudrios uma lista de recomendagdes que devem ser
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avaliadas com uma nota conforme seu interesse. Para ter acesso as recomendagdes,
0s usudrios recebem em seu e-mail um link que ird direciond-los para a pagina web
que contém sua lista de recomendacgdes. Essa aplicacdo web foi desenvolvida uti-
lizando linguagem PHP, JavaScript, HTML e BootStrap.

Para exibir os metadados na lista de recomendagdes da pagina web de cada
usudrio, utilizou-se um WebService que retorna os dados em formato XML, que
em seguida sdo convertidos pelo PHP para o formato JSON. Um cédigo JavaScript
faz a leitura do JSON e envia os dados para serem exibidos no navegador. O
processo para inserir as informagdes dos documentos do repositério institucional
¢ semelhante, porém as informacdes sdo retornadas via SOLR e nfo por um XML.

As avaliacdes (feedback) dos usudrios sobre a lista de recomendacdo sdo
armazenadas na base de dados MySQL. Essas informacdes s@o utilizadas para
remodelar o perfil dos usudrios e gerar novas recomendagdes.

Para otimizar a inser¢ao e consulta dos dados pela aplicag@o, o banco de
dados MySQL foi substituido pelo MongoDB, que é um banco de dados NoSQL
orientado a documentos. A utilizacdo do MongoDB proporcionou uma reducio
consideravel do tempo de inser¢do dos dados em relacio ao MySQL. Porém,
utilizou-se 0 MySQL inicialmente para facilitar a coleta e andlise de informagdes
para a pesquisa.

A implementagdo e execucdo dos experimentos foi realizada em um com-
putador Intel (R) Core (TM) i15-3470 CPU 3.20 GHz com 4 GB de RAM e sistema

operacional Windows 7.

3.3 Coleta de Informacoes e Feedback

Uma etapa importante para formacio do perfil de um usudrio em um sis-
tema de recomendacdo € o processo de coleta de informagdes, que geralmente
pode ser feita de duas formas. Na forma explicita, em que as informacdes sio ab-

sorvidas pelo sistema quando um determinado usudrio informa suas preferéncias,
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e na forma implicita, ao utilizar andlise de comportamento, por meio da captura
dos caminhos (links) percorridos por um usuério em um site.

A coleta de informagdes explicitas € aplicada quando usudrios fazem ava-
liagdes e indicam suas preferéncias e interesses, que podem ser coletadas por meio
preenchimento de formuldrios. A descoberta de informacgdes implicitas € um pro-
cesso mais oneroso, pois dependendo do dominio da aplicacdo as informagdes
podem estar ocultas. Alguns métodos sdo utilizados para extrair informacgdes im-
plicitas a partir da disponibilizacdo de dados do usudrio, como por exemplo: ati-
vidades e comportamento, relacionamentos existente entre usudrios, mapeamento
dos itens que foram visitados, e tempo gasto na observacio de um item (GARCIA;
FROZZA, 2013).

Ap6s as primeiras recomendacdes, torna-se importante saber a opiniao (fe-
edback) dos usudrios sobre a relevancia do que foi sugerido para aprimorar a acu-
rdcia do sistema em futuras indicacdes de conteido. O feedback pode ser forne-
cido de forma implicita e explicita. Na forma explicita os usudrios retornam suas
opinides por meio de avaliagGes (ratings), comentdrios textuais ou informam em
escala bindria se tem ou nao interesse no contetido. Quando € aplicado o feedback
implicito, técnicas automaticas de inferéncia monitoram as agdes dos usudrios para
descobrir suas preferéncias. Para que isso seja possivel, utiliza-se o histérico de
navegacdo do usudrio, links que sdo acessados e tempo consumido em uma pa-
gina.

A combinagdo dos dois métodos permite avaliar se o comportamento do
usudrio identificado na forma implicita esta de acordo com suas avaliacdes recupe-
radas explicitamente. Assim, constrdi-se uma alternativa hibrida capaz de verificar
se os atos do usudrio seguem uma légica, ou seja, se estdo condizentes dentro de

seus padrdes de interesses (REATEGUI; CAZELLA; OS6RIO, 20006).
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3.4 Pré-Processsamento dos Daddos

Os dados provenientes dessa pesquisa encontram-se armazenados em duas
bases de dados distintas, uma refere-se ao sistema de gestdo da biblioteca e outra
que possui documentos do repositdrio institucional. No repositdrio institucional
sdo armazenados documentos digitais como teses, dissertacdes e artigos. A base de
dados da biblioteca armazena toda informacao necessdria para gerenciamento das
atividades académicas, sendo povoada diariamente por meio de agdes dos usud-
rios (alunos, professores e funcionérios). Quando um usudrio faz o empréstimo
de um livro, vérias informacdes sobre essa acdo sdo armazenadas na base de da-
dos. Essas informagdes contem metadados que foram utilizados para extrair tags
e tragar o perfil do usudrio. Os metadados sdo formados pelos seguintes atributos:

Metadados do histérico de empréstimos de usudrios:
e Nome usudrio: nome do usudrio que efetuou empréstimo de livro;
e Matricula: valor numérico tinico que identifica um aluno no sistema;

e Cod Departamento: cédigo do departamento ao qual o aluno que efetuou

empréstimo esteja vinculado;

e Palavra Chave (tags): esse metadado esta relacionado a informagdes conti-
das no livro que foi emprestado pelo usudrio. Essas informacdes sdo mani-

puladas e transformadas em tags.
Metadados de livros:
e Titulo do Livro: corresponde ao nome do livro;

e Palavras chave (tags): esse campo armazena informacdes como autor do

livro, drea e palavras chaves que caracterizam o contetido do livro;

e Cod Acervo: valor numérico tnico que identifica um determinado livro;
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e Classificagdo: c6digo que classifica um livro de acordo com a area de con-

centragao;

e Data de empréstimo: data referente ao empréstimo do livro feito pelo usua-

rio.

Essas informagdes sdo utilizadas para gerar a lista de tags que forma o per-
fil de cada usudrio. Uma lista de livros é enviada como recomendacéo ao usudrio,
que avalia com uma nota cada item que lhe foi recomendado. Assim, torna-se pos-
sivel identificar com maior precisao as preferéncias do usudrio, a fim de melhorar
a qualidade das recomendagdes. As informacdes provenientes dos documentos da
base de dados do repositério sdo integradas com a base de dados da biblioteca para
gerar recomendacdes provenientes de ambas as bases de dados. Além de ser uma
alternativa para complementar a variedade de informacdes, também contribui para
fomentar a utilizagdo do repositério, visto que os usudrios terdo por meio de uma
tnica interface acesso a contetido de ambos os sistemas. Os atributos utilizados

para extrair as informagdes dos metadados dos documentos digitais sdo:

Titulo do documento: titulo do documento armazenado no repositério;

e Palavras chave: termos que sdo usados como palavras chave do documento;

Resumo: descri¢do textual utilizada para descrever o tema tratado no docu-

mento,

Autor: identifica as pessoas que desenvolveram o trabalho.

Nesta etapa, os dados que foram coletados da base de dados serdo filtrados
para manter apenas o que ¢é relevante para a pesquisa. Para isso, sdo aplicadas
técnicas de selecdo e transformacdo de dados utilizada na maioria dos sistemas
que trabalham com minerac¢do de dados ou recuperag¢do da informagao.

Primeiramente as stopwords sdo removidas, pois mesmo que utilizadas

para formacdo de uma sentenca, raramente contribuem para agregar significado as
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palavras. As stopwords s@o consideradas como palavras que ocorrem com uma
alta frequéncia nos documentos, mas tornam-se potencialmente intteis por serem
muito comuns, ndo contribuindo para relevancia na pesquisa. Exemplos dessas
palavras sdo: o, a, e, para, onde, que, estava, isso, entre vdrias outras. Um arquivo
de stopwords é formado para ser utilizado pelo sistema para remover das informa-
coes recuperadas todas as palavras existentes nessa lista (ELMASRI; NAVATHE,
2011).

Outras remogdes sao feitas para manter a qualidade das informagdes re-
cuperadas. Palavras com menos de dois caracteres sdo desconsideradas, e para
facilitar a andlise sdo removidos acentuacgdes, caracteres especiais e todas as pala-
vras sdo convertidas para letras mindsculas.

Nos primeiros testes aplica-se o processo de stemizagdo, também conhe-
cido como técnica de stemming. Esse processo € utilizado em diversas aplicagdes
computacionais para transformar as formas variantes de uma palavra em uma re-
presentagdo mais precisa, e que seja genérica o suficiente para capturar a esséncia
das palavras (ALVARES, 2014). A abordagem utilizada no processo de stemming
aplicado nesse estudo foi com base no algoritmo Snowball, uma varia¢do do al-
goritmo de Porter, que utiliza a remocdo de sufixos (XAVIER; SILVA; GOMES,
2013) e (WILLETT, 2006).

No entanto, a aplicacdo dessa técnica nao foi satisfatéria para este expe-
rimento. Ao utilizar stemming a precisdo do algoritmo diminui. Uma possivel
causa pode estar relacionada a criacdo das palavras chave (tags). Nesse contexto
as palavras nao sdo criadas livremente pelo usudrio, mas sim por especialistas que
analisam os termos antes de cadastrar as informacdes nos metadados do docu-
mento. Sendo assim, considerando a perda de precisdao e também a demanda por
processamento computacional em executar essa tarefa, a utilizacdo do stemming

nessa aplicacdo nao foi continuada.
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3.5 Arquitetura do Sistema

Alguns trabalhos encontrados na literatura utilizam uma abordagem hi-
brida, combinando filtragem colaborativa e filtragem baseada em conteido. Em
nosso trabalho a abordagem hibrida é aplicada e aprimorada para utilizagcdo de
tags. Além disso, adota-se o conceito de deteccdo de novidade para identificar ao
longo do tempo alteragdes de interesse dos usudrios.

O perfil do usudrio é formado pelas tags que sdo recuperadas dos meta-
dados dos livros emprestados pelos usudrios, assim cada usudrio terd uma lista de
tags. O conceito de filtragem baseada em contetddo € aplicado para obter o his-
térico de empréstimos de livros dos usudrios da biblioteca, que é combinado com
uma lista de recomendagdes de livros enviada ao usudrio para avaliar cada item
com uma nota.

A filtragem colaborativa € utilizada para identificar a proximidade entre os
perfis dos usudrios e recomendar conteido entre aqueles que possuam alta similari-
dade de interesses. O conceito de detec¢do de novidade € aplicado para identificar
as mudancas na lista de tags de cada periodo de um determinado curso. Na Figura
3.1, € apresentado com detalhes a estrutura do sistema e suas etapas, que serdo

detalhadas nos préximos topicos.

3.6 Lista de Tags

Alguns estudos como em Jiang et al. (2010), Luo, Wei e Lai (2011) e Lin
et al. (2016) adotam um modelo para representar caracteristicas em documentos,
conhecido na drea de recuperagdo da informagdo como Bag of words, e tem sido
considerado promissor na classificagdo de contetido. Neste modelo, qualquer con-
teddo textual € transformado em um conjunto de palavras que transmitem algum

significado e sdo utilizadas como base para classifica¢do de determinado recurso.
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Figura 3.1 — Arquitetura do sistema
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Seguindo este conceito, 0 modelo é adaptado para o nosso estudo para utilizar as
listas de tags (bag of tags).

As listas de tags sdo formadas por um conjunto de palavras extraidas dos
metadados de livros e s@o coletadas de duas formas: registro dos livros que foram
emprestados por usudrios na base de dados e lista (feedback) de livros recomenda-
dos para o usudrio. Cada termo ou palavra é considerada uma tag que expressa um
significado que classifica o contetido ao qual esta tag foi extraida. Nesse caso, se
um usudrio faz empréstimo de um livro cujo titulo seja “Programacgdo de Compu-
tadores”, as tags extraidas dos metadados desse livro representam seu contexto, e
consequentemente indicam que o usudrio tem interesse em documentos referentes
a esse assunto. E com base no conjunto de tags de cada usudrio que seu perfil
¢ tracado para recomendar contetido. Nesse trabalho, implementa-se um método
que € constituido por cinco listas de tags, que sdo aplicadas durante o processo de
recomendacdo. Essa fase estd ilustrada na figura 3.1, mas com intuito de facilitar
a compreensao € representada com mais detalhes na figura 3.2.

As cinco listas de tags representadas na figura 3.2 s@o: lista de tags de
documentos, lista de tags de livros, lista de tags de usudrio, lista de tags da 4rea e

lista de tags irrelevantes. Com excec¢do da lista de tags de documentos e livros, as
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Figura 3.2 — Processo de formagdo das listas de tags
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outras trés podem ser consideradas listas de tags dindmicas, pois sdo alteradas ao

longo do tempo de acordo com as mudangas de interesse dos usudrios.

3.6.1 Lista de Tags de Livros

Essa lista é formada a partir da extracdo dos metadados que classificam um
determinado livro. Por meio de uma conexao ao banco de dados da biblioteca as
informagdes dos livros contidas na base de dados do sistema sdo capturadas. Uma
consulta retorna os metadados do livro que sao extraidos e tratados na fase de pré-
processamento, formando as listas de tags de livros. Essa lista é imutdvel, ou seja,
suas tags serdo sempre as mesmas para cada livro, a menos que seus metadados
sejam alterados no sistema. Essa lista é representada em um vetor bindrio de itens

x termos (i,7), onde i se refere ao item, que neste caso é o livro recuperado, e ¢
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refere-se ao termo, que € a palavra extraida dos metadados, a qual denomina-se de

tag. A Figura 3.3 ilustra como € a estrutura dessa lista.
Figura 3.3 — Vetor de livros x tags

termos (tags)

A
" Rl
java computing software web security programing
Introduction of language 1 1 1 o o 1
Introduction of Computer Science 1 1 1 1 1) 1
itensilivros)
Cloud computing 1 1 1 1 1 0
Computer Network 0 1 1 1 1 a

O vetor que representa a relag@o itens-termos (livros-tags) é formado pela
verifica¢do da existéncia ou nao de determinada tag em um livro. Se o livro possui

a tag entdo recebe valor 1, caso contrario o valor sera 0.

3.6.2 Lista de Documentos

A formacdo dessa lista segue o mesmo principio da lista de tags de li-
vros. No entanto, os metadados sdo extraidos dos documentos armazenados no
repositério institucional. Uma consulta € utilizada para retornar os metadados do
documento que sdo extraidos e tratados na fase de pré-processamento, formando-
se as listas de tags de documentos. Essa lista também € imutdvel, ou seja, suas
tags serdo sempre as mesmas para cada documento, a ndo ser que seus metadados

sejam alterados.

3.6.3 Lista de Tags de Usuario

A lista de tags de usudrio ¢ formada pelos termos extraidos dos metadados
dos livros contidos na base de dados da biblioteca, considerando o histérico de
empréstimo do usudrio em um determinado periodo de tempo. Essa lista interage

com a lista de tags irrelevantes e tags de drea, que vao sofrendo alteracdes ao
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longo do tempo e adaptando as tags de acordo com o comportamento do usuério
no sistema. Uma lista com esse fluxo pode ser observado na Figura 3.2.

ApOs essa etapa, as tags sdo geradas e para cada uma delas € definido um
peso. As tags que possuem maior valor de peso sdo consideradas as mais impor-
tantes na lista do usudrio, pois representam alto interesse do usudrio pelo contetido
expressado pela tag. O método estatistico TF-IDF foi adaptado nesse estudo para
atribuir peso as tags. Esse método € utilizado para descobrir a importancia das
palavras em texto nfo estruturado ou semi estruturado.

A lista de tags do usudrio € representada em um vetor bindrio de usudrios
e termos (u,t), onde u refere-se ao usudrio, que neste caso € a pessoa que realiza
operacdes de empréstimos na base de dados, e ¢ refere-se ao termo, que € a palavra

extraida dos metadados dos livros que foram emprestados.

Figura 3.4 — Vetor de usudrios x tags

termos (tags)
i Al
java computing software web Security programing
Jodo 0.5 02 07 0,6 0.8
Pedro 04 i] 04 04 07
usuarios
Maria 0.8 0,6 06 07 0.8
Julia ] 0,4 07 0,4 0,49 0,3

No exemplo da Figura 3.4, cada tag de um determinado usudrio possui
um peso. Um alto valor de peso representa maior grau de importancia daquele
termo para o usudrio. O usudrio Jodo possui as tags software e programming
com maior peso, o que significa que este usudrio tem mais interesse em assuntos
relacionados a contetidos que o significado da tag expressa. Os termos do vetor
que ndo possuem valores, ndo fazem parte da lista de tags do usudrio. Isso pode

ocorrer caso os livros emprestados pelo usudrio ndo possuam esses termos.
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3.6.4 Lista de Tags Irrelevantes

Sistemas projetados para recomendar contetido, assim como outros tipos
de sistemas, sempre estdo sujeitos a erros, pois nem sempre um item que € reco-
mendado para o usudrio estd de acordo com seu interesse. Quando um usudrio niao
tem interesse em um item recomendado, classifica-se esse item como um Falso Po-
sitivo, ou seja, que foi sugerido, mas classificado como ndo sendo de seu interesse,
e por isso ndo deveria ter sido recomendado.

Esse tipo de problema pode ser agravado em um ambiente como o das
bibliotecas. Alguns usudrios efetuam empréstimos de livros para repassa-los para
outras pessoas. Isso pode diminuir a acurdcia do sistema de recomendagdo, pois
o usudrio ndo tem interesse no livro emprestado, o que gera uma sugestio de con-
teddo incompativel com a necessidade do usudrio.

Para amenizar esse tipo de problema, uma lista de tags irrelevantes é im-
plementada para identificar termos que ndo sio pertinentes. Inicialmente, o usudrio
recebe uma lista de livros recomendados com base em suas tags e avalia cada re-
comendagdo com uma nota de 0 a 3. Uma avaliagdo préxima de 3 indica maior
interesse do usudrio pelo item recomendado. Quando um livro € classificado pelo
usuario com uma nota 0, entdo este item ndo € de interesse do usuario. Assim, uma
recomendacio irrelevante (Falso Positivo) € identificada por meio do feedback do
usudrio para formar a lista de tags irrelevantes. Cada usudrio terd uma lista de tags
irrelevantes, que serd formada pelas tags dos livros que forem classificados com
nota 0 na lista de recomendacao.

Em seguida, quando novas recomendagdes forem feitas, a lista de tags do
usudrio € alterada com base na lista de irrelevancia. As tags classificadas como
irrelevantes sdo removidas da lista de tags do usudrio para evitar recomendacdes
com base em termos que nao representam contetido de interesse do usudrio. Como
exemplo, observando a Fiura 3.2, na etapa 1 a lista de tags do usudrio contém ter-

mos extraidos dos metadados de livros que foram emprestados. Quando o usudrio



52

avalia um item com nota 0 por meio do seu feedback, forma-se na etapa 2, a “Lista
de Tags Irrelevancia” que contem as tags, editing, anatomy, arts, domestic e ve-
terinary. A tag “veterinary” classificada como irrelevante é detectada e removida
da “Lista de tags do usudrio”. A partir desse momento, a “Lista de Tags Usudrio”
(etapa 3) ndo contém mais a tags responsaveis por gerar recomendagdes que nao
sejam pertinentes ao usudrio. O fluxo de remocdo da tag é representado na Figura

3.5.

Figura 3.5 — Fluxo de remocao da tag irrelevante

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3
' B ' 3
Lista de Tags Lista de Tags Lista de Tags Lista de Tags
Usuario Irrelevancia Usudrio Usuario

f 5 5
report editing report report
management anatomy management management
veterinary arts ——— > veterinary systems
systems domestic systems languages
lanquages veterinary lanquages

3.6.5 Lista de Tags de Area

Os sistemas de recomendagdo de contetido apresentam limitacdes que po-
dem prejudicar a sua eficicia. Quando novos usudrios acessam o sistema, as ava-
liagdes de itens geralmente ndo sdo efetuadas inicialmente, o que dificulta o pro-
cesso de recomendagdo de conteido e a mensuragdo do grau de semelhanca entre
os usudrios. Isso pode ser um problema recorrente em bibliotecas, pois alguns
usudrios ndo costumam efetuar empréstimos de livros durante algum tempo, o que
dificulta a identificacdo de seus interesses.

As transferéncias de curso também impactam em mudancas de interesses,

j4 que as disciplinas e temas abordados sdo distintos de acordo com cada periodo
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do curso. Mesmo que o usudrio ndo mude de curso ao longo dos periodos, as
disciplinas possuem um contetido diferenciado, o que pode alterar o interesse e
importancia sobre 0s assuntos.

Para amenizar esse tipo de problema, utiliza-se uma lista de tags de 4rea,
que é formada pela extracdo das tags dos livros emprestados por usudrios no pe-
riodo do curso. Assim, o perfil do curso em determinado momento no tempo pode
ser identificado. Cada curso terd uma lista de tags dindmicas por periodo que po-
derd sofrer alteracdes de acordo com os empréstimos efetuados por usudrios que
estejam cursando aquele periodo. Quando um usudrio ingressa em um curso as
tags referentes aos empréstimos do periodo do curso sdo direcionadas para a lista
de tags do usudrio, permitindo que o conteido abordado no periodo seja sugerido
a0s NOVOS USuArios.

Como exemplo, suponha que Alice, Jodo e Carlos estdo matriculados no
terceiro periodo do curso de Administracdo e realizam varios empréstimos de li-
vros. Com base nesses empréstimos a lista de tags desse curso no referido periodo
¢ criada, e servird para indicar conteido para o Marcos que ird cursar o terceiro
periodo de Administracdo. Isso faz com que Marcos receba recomendagdes sobre
contetdo que geralmente € utilizado no periodo em que ele estd matriculado. Esse
processo pode auxiliar nas escolhas de Marcos, pois nos periodos anteriores ele
ndo havia efetuado empréstimo, ndo tendo em sua lista nenhuma tag que pudesse
representar suas preferéncias. Mas com base nas tags de drea, foi possivel gerar
recomendagdes sobre temas que serdo abordados no periodo e que provavelmente
possam ser de seu interesse.

Assim como ¢ feito na lista de tags do usudrio, as tags da lista de area
também recebem um peso que é calculado pelo método estatistico TF-IDF para

identificar a relevancia da tag na lista.
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3.7 Agrupamento de Tags

Nessa etapa as listas de tags sdo comparadas para gerar as recomendacdes.

Considera-se trés grupos de corte definidos com base no peso das tags:

e Grupo 1: > 70%;
e Grupo2: >40% e < 69% ;

e Grupo 3: <39%.

A tag pertence ao grupo 1 quando seu peso € 70% maior que as demais.
Para que uma recomendacgdo seja feita com base nesse grupo, no minimo quatro
tags extraidas de um livro ou documento devem ser idénticas as tags do grupo 1.
Se essa condicao ndo for satisfeita, analisa-se a tag extraida com base no grupo
2, neste caso no minimo 5 tags devem ser compativeis. Também, no grupo 3 no
minimo 5 tags que forem comparadas devem ser idénticas para que haja alguma
recomendacaio.

A quantidade de tags e percentuais dos grupos foram definidos observando
os valores de precisdo e revocacdo que obtiveram melhores resultados nos experi-
mentos. Para isso, o algoritmo foi executado vdrias vezes variando os pardmetros
de percentuais dos grupos e de quantidade de tags para identificar os melhores
valores de corte.

Na Figura 3.6 € apresentada a tela do sistema que foi desenvolvido para

facilitar a variagdo dos pardmetros a cada execugdo do algoritmo.

3.8 Obtendo o Perfil do Usuario

Para tracar o perfil do usudrio so utilizadas duas estratégias: mapeamento
do seu histérico de empréstimos e coleta de feedback. Primeiramente, os metada-

dos dos livros que o usudrio emprestou sdo extraidos para formar uma lista de tags
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Figura 3.6 — Tela de pardmetros para execucao do algoritmo
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que ird representar seus interesses. Assim, cada usudrio possui uma lista de tags
que € utilizada para gerar recomendagdes de livros e documentos.

Na segunda etapa, uma lista de itens formados por livros e documentos é
submetida aos usudrios, que envia seu feedback ao avaliar cada item de acordo com
seu interesse. A lista de tags do usudrio € alterada de acordo com as avaliagdes.
Assim, ao combinar informagdes do seu registro de empréstimos e dados coletados
pelo feedback, torna-se possivel obter um perfil completo e confidvel de acordo

interesse do usuario.
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Figura 3.7 — Tela com lista de itens recomendados que o usudrio deve avaliar (feedback)

Tags Relevantes(clique para mudar a tag de lista) :
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abstract
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Titulo: Artificial intelligence : a new synthesis : / 1998
Autor: Nilsson, Nils J., 1933-
Assunto: Inteligéncia artificia|Redes neurais (Computacéo)

Titulo: The design and analysis of computer algorithms / 1974
Autor: Aho, Affred V.

Assunto: Algoritmos|Estruturas de dados (Computacio)|Computadores|Programagédo

(Computadores)|Analise de dados|Informatica

Titulo: Java TM : como programar. - 8. ed. / 2010
Autor: Deitel, Paul J., 1945-
Assunto: null

Titulo: Introduction fo algorithms a creative approach : f 1989
Autor. Manber, Udi

Assunto: Computadores|Programacéo (Computadores)|Algoritmos|Estruturas de dados

(Computacio)|Processamento eletronico de dados|informética

Titulo: redes e propriedade intelectual: andlise das relacdes de colaboragdo em uma

universidade publica
Autor(s): Oliveira, Nivaldo

Titulo: alocacao de custos e lucros em redes de informacao
Autor(s): Lopes, Jerusa Michelinne

Titulo: andlise sociométrica da estrutura da rede de propriedade intelectual de uma universidade

publica

Autor(s): Ribeiro, Nivaldo Calixto, Antoniali, Luiz Marcelo,Zambalde, André Luiz

Titulo: soac: proposta de um sistema online de auxilio ao cafeicultor com foco na mobilidade

Autor(s): Lago, Daniel Guimarédes do

Tags Irrelevantes(cligue para mudar a tag de lista) :

anatomia

A Figura 3.7 representa a tela com as recomendagdes que o usudrio deve

avaliar. Cada usudrio possui sua lista de recomendacdes personalizadas. O acesso

a essas informacdes é feito por meio de um link enviado para o e-mail de cada

usudrio que recebeu recomendacdes. A mensagem possui o link para acesso a sua

lista de recomendacdes e informacdes que devem ser consideradas para classificar

os itens. Nesse caso, o usudrio deve avaliar cada item com uma nota de 0 a 3,

sendo:
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Valor 0, significa que o item recomendado nio interessa para o usuario;

Valor 1, item recomendado interessa pouco para o usudrio;

Valor 2, item recomendado interessa ao usuario;

Valor 3, usuario tem muito interesse no item recomendado.

Caso o item seja avaliado com uma nota 0, considera-se que a recomenda-
¢do ndo deveria ter sido sugerida para o usudrio. Assim, os metadados extraidos
desse item sdo transformados em tags para ser enviada a lista de tags irrelevantes
do usudrio. Na préxima recomendacio os itens que tiverem alguma relagdo com
essas tags consideradas irrelevantes, ndo serdo mais indicados para o usudrio.

No topo da pédgina o usudrio tem acesso a sua lista de tags relevantes e
irrelevantes, e pode realoca-las entre as listas de acordo com seu interesse. Caso
o documento recomendado seja proveniente do repositério, ao clicar sobre o seu
titulo, o usudrio é redirecionado para a pdgina que contem informacdes completas

que descrevem detalhadamente o contetido do item a ser classificado.
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4 EXPERIMENTOS E AVALIACOES

Nos tépicos seguintes, um exemplo de execugdo do algoritmo € descrito,
passando por todas as fases ja descritas anteriormente. Em seguida, os resultados

sdo avaliados com base nas métricas mencionadas nos capitulos anteriores.

4.1 Formacao da Base de Experimento

Para realizar essa pesquisa foram coletadas informacgdes da base de dados
do sistema de gerenciamento da biblioteca da universidade e da base de dados do
repositorio institucional. A base da biblioteca contém os registros das atividades
realizadas na biblioteca, como o histérico dos empréstimos, informagdes sobre
usudrios e livros. Ja os dados provenientes do repositério institucional sdo refe-
rentes a documentos digitais, que contém informacdes de artigos, dissertacdes e
teses.

Para a base de dados da biblioteca, foram considerados 27.767 emprésti-
mos do periodo de 01/01/2014 a 01/06/2015, em que 1.769 usudrios receberem
recomendacdes e 122 pessoas enviaram seu feedback. Muitos usudrios utilizam
o e-mail pessoal, por isso ndo acessam o link da lista de recomendagdes que é
enviada para o e-mail institucional. No relatério de Auto avalia¢do Institucional
desenvolvido pela Comissdo Prépria de Avaliagdo da UFLA — CPA constatou-se
que somente 54,7% dos alunos utilizam o e-mail institucional (SCOLFORO et al.,
2016). A falta de interesse dos usudrios em participar da pesquisa e classificar as

recomendacgdes também prejudica a coleta de dados.

Tabela 4.1 — Informacdes da base de dados da biblioteca

Base de Dados Bibliotecas Base de Dados Repositério
Livros | Tags Tags (filtro) | Documentos | Tags Tags (filtro)
1,795 | 988,848 | 363,392 9,478 693,089 | 495,259
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Conforme tabela 4.1, apds a fase de processamento a quantidade de tags
recuperadas da base da biblioteca diminui para 363.392 e as tags recuperadas do
repositdrio apds o tratamento reduz para 495.259, sem considerar termos repetidos.

Os usudrios envolvidos na pesquisa fazem parte de 6 cursos distintos: mes-
trado em Ciéncia da Computacio, graduacdo em Ciéncia da Computagao, Sistemas
de Informacdo, Administracdo, Zootecnia e Veterindria. Propositalmente, para ve-
rificar a consisténcia e avaliar as recomendacdes do algoritmo com maior critério,
foram escolhidos cursos que possuem contetidos diferenciados.

As listas de recomendagdes contem 30 itens, entre livros e documentos
que cada usudrio deve avaliar. Um maior niimero de itens pode tornar o processo

de avaliacdo dispendioso, causando desisténcias no momento da classificagao.

4.2 Execucao do Experimento

Para iniciar os experimentos, informacdes da base de dados da biblioteca
e do repositério sdo integradas e coletadas para construcao do perfil do usudrio. O
histdrico de empréstimos do usudrio na biblioteca € utilizado para gerar seu perfil a
partir da extracdo dos metadados dos livros. Os documentos do repositério, assim
como os livros, sdo recomendados para avaliacdo na fase de feedback.

Na etapa de pré-processamento as informagdes coletadas sdo submetidas
a vérios tratamentos de filtragem para formar as listas de tags que sdo utilizadas
para gerar as recomendagdes. Aplica-se a técnica do TF-IDF que estabelece pesos
as tags para identificar o grau de importincia do termo para o usudrio. As listas
de tags de livros e a lista de tags de documentos sdo formadas sem pesos, pois
ndo € necessario identificar a importancia do termo no documento, mas qual sua
importancia para o usudrio. Para exemplificar, a tabela 4.2 possui o conjunto de

livros que foram emprestados por um usudrio denominado UsudrioAluno.
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Tabela 4.2 — Livros emprestados por um usudrio

Usuario Livros emprestados

APLICACOES DE COMPUTADORES INTRODUCAO A
PROGRAMACAO LINEAR

ORGANIZACAO ESTRUTURADA DE COMPUTADORES
STRUCTURED COMPUTER ORGANIZATION
ELEMENTOS DE TEORIA DA COMPUTACAO
UsudrioAluno | ELEMENTS OF THE THEORY OF COMPUTATION
LINGUAGENS FORMAIS E AUTOMATOS LIVROS
DIDATICOS INFORMATICA UFRGS BOOKMAN
PESQUISA OPERACIONAL

FUNDAMENTOS MATEMATICOS PARA A CIENCIA DA
COMPUTACAO

LINEAR PROGRAMMING AND NETWORK FLOWS
INTRODUCTION TO ALGORITHMS

TEXTBOOK OF VETERINARY ANATOMY FOURTH
EDITION TRATADO DE ANATOMIA VETERINARIA
ALGORITMOS E SEUS FUNDAMENTOS

Na tabela 4.3 esto as tags que foram extraidas dos metadados desses li-
vros sendo identificados os seus pesos de importancia definidos a partir da aplica-
¢do do calculo do TF-IDF.

Na tabela 4.4 ¢ apresentada as listas de tags da drea que contém os termos
dos livros emprestados em determinado periodo de um curso especifico, que neste
exemplo é ciéncia da computacdo. O objetivo dessa lista € identificar as tags do
curso que o usudrio estd matriculado de acordo com os empréstimos feitos a cada
periodo.

Com as listas de tags definidas, a préxima etapa trata do agrupamento
dessas informagdes para gerar as recomendacdes. Assim, as tags sdo separadas
em trés grupos de acordo com seu peso: o primeiro grupo é formado pelas tags
que tiverem valor maior ou igual a 80% do maior peso, o segundo grupo pelas tags
que tiverem peso entre 79% e 50%;, e o terceiro grupo pelas tags com peso menor
ou igual a 49%. Com os grupos formados considera-se os seguintes critérios para

gerar as recomendacdes:
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Tabela 4.3 — Tags extraidas dos livros emprestados pelo usuério

Usuario

UsuarioAluno

Tags do usuario | Peso

logic 0.0662
languages 0.0191
electronic 0.0514
computers 0.0410
teoria 0.0164
logica 0.0637
computadores 0.0398
machine 0.0140
data 0.0498
matematica 0.0634
processing 0.0494
linear 0.0846
models 0.0524
algebra 0.0613
complexity 0.0098
computational 0.0098

Tabela 4.4 — Tags referentes ao curso e seus periodos

Curso

Periodo

Tag - peso

Mestrado em Ciéncia da Computagdo

architecture - 0.1397

computer - 0.1397

Segundo Periodo | arquitetura - 0.1397

computador - 0.1397

computadores - 0.1397

Mestrado em Ciéncia da Computagdo

linear - 0.1590

programming - 0.1590

Terceiro Periodo | programacao - 0.1590

algebra - 0.1128

logica - 0.1128

Mestrado em Ciéncia da Computagdo

analise - 0.1505

numerica - 0.1505

Quarto Periodo numerical - 0.1505

analysis - 0.1505

estatistica - 0.1128

e Se no minimo duas tags do grupo 1 da lista do usudrio forem iguais as tags

do livro, entdo o livro/documento é recomendado para o usudrio.
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e Se ndo existir tags iguais no grupo 1, verifica-se no grupo 2 se existem no

minimo 3 tags iguais a do livro para que seja recomendado.

e Se no conjunto de tags do livro/documento nao existir nenhuma tag no grupo
1 nem no grupo 2, entdo verifica se existe no grupo 3. Se no minimo quatro
tags do livro correspondam com as tags do usudrio, entdo o livro/documento

¢é recomendado.

Esse esquema de discretizacdo foi adotado para evitar recomendacdes que
possam ser irrelevantes para o usudrio, pois uma tag que possui um menor valor de
peso ndo acrescenta tanta importancia quanto uma tag que possua um alto valor de
peso. Assim, se uma recomendacio € feita considerando apenas uma tag de menor
valor, a probabilidade de irrelevancia da recomendacdo seria maior. Por isso, as
tags que possuem menor peso precisam ser combinadas para agregar mais valor
em uma recomendag@o.

Por meio do calculo de similaridade identifica-se o grau de semelhanca en-
tre os usudrios. Assim, livros que foram emprestados por eles podem ser indicados
para outros usudrios que possuam um grau alto grau de semelhanca. Para identifi-
car a proximidade entre dois usudrios com base em sua lista de tags, considera-se
a seguinte situacdo hipotética.

O usudrio A possui em sua lista a tag X com peso 0.3, a tag Y com peso
0.0 e a tag Z com peso 0.5, enquanto que o usudrio B possui a tag X com peso
0.5, atag Y com peso 0.4 e a tag Z com peso 0.3. Cada uma das tags faz parte da
lista de tags do usudrio com o peso calculado pelo TF-IDF. Aplicando os valores

na férmula da similaridade em (4.1) tem-se o seguinte:

(0.3%0.5) 4 (0.0x0.4)+ (0.5%x03)
V0.32+0.02+0.5% x v/0.524 0.4+ 0.3

similaridade(Uy,Ug) = 0.73

A.1)
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O resultado do calculo de similaridade entre o usudrio A e o usuario B,
resultou em um grau de semelhanca entre eles de 0.73. Com todos os resultados

calculados a matriz U4 x Up é criada como na tabela 4.5.

Tabela 4.5 — Matriz de usuarios Uy x Up

Usuario A | Usuario B
Usuario A | 1.0 0.73
UsuarioB | 0.73 1.0

Com base nesse calculo, os usudrios que possuam alto valor de similari-
dade (95%) recebem indicagdes de livros que foram emprestados por eles. Com
isso, uma lista de livros e documentos é gerada como recomendagdo para o usudrio
avaliar com uma nota de 0 (recomendac¢do ndo interessa) a 3 (recomendacao inte-
ressa). Com base no feedback, a lista de tags irrelevantes é formada com as tags
dos livros/documentos recomendados, mas que o usudrio avaliou com nota 0. A
lista de tags do usudrio é comparada com a lista de tags irrelevantes, se alguma tag
irrelevante aparecer em sua lista entdo serd removida para evitar recomendagdes
de conteuddo irrelevantes. Essas etapas vao sendo repetidas em um ciclo constante,
quanto mais empréstimos e avaliacdes o usudrio fizer, maior serd a acuricia das

recomendagdes geradas pelo sistema.

4.3 Avaliacdo do Experimento

Para avaliar as recomendacdes utiliza-se as medidas de precisao e revoca-
cdo apresentadas na secdo anterior. A avaliagdo do experimento consiste em duas
etapas: na primeira etapa sao avaliadas as recomendac¢des com base no histérico
de empréstimos do usudrio, na segunda etapa utiliza-se o feedback do usudrio para
avaliar as recomendacdes que foram sugeridas. Considera-se como relevantes 0s
livros emprestados pelo usudrio e que o sistema recomendou em sua lista. Irrele-

vantes sdo livros recomendados para o usudrio, mas ndo foram emprestados por



64

ele. Sendo assim, a matriz de confuséo € preenchida para realizar os calculos de

precisao e recall, considerando que:
e N,, = livros recomendados que foram emprestados pelo usuério.
e N; = livros recomendados, mas ndo emprestados pelo usudrio.
e N,, = livros ndo recomendados, mas emprestados pelo usudrio.

e N;, =ndo se aplica, pois ndo hi como identificar livros ndo recomendados e
que também nao foram emprestados pelo usudrio, j4 que a lista de recomen-
dacdo é gerada com base nos empréstimos do usudrio em um determinado
periodo de tempo. Esse valor € utilizado se considerada toda a base de da-
dos da biblioteca, porém o aumento do tempo de processamento tornaria

invidvel a realizacdo dos experimentos nessa pesquisa.

A execucdo do experimento 5, que considerou 4, 5 e 5 tags, obteve me-
lhores resultados, com o valor de precisdao 0.4490, revocacdo 0.4352 e F-Score
0.4420, conforme apresentado na tabela 4.6:

Inicialmente para a medida de corte utilizada considerou-se um valor exato
de tags. Porém, muitos dados eram desconsiderados ou recuperados além do ne-
cessario. Por isso, aplicou-se a separagdo percentual dos grupos com base nos
pesos das tags, e os limites de corte foram definidos com base em Durao e Do-
log (2009), que utiliza valores préximos de 70%. Um valor muito acima deste
limite pode omitir recomendagdes interessantes para o usudrio, enquanto que va-
lores muito abaixo podem gerar muitas recomendacdes desnecessdrias.

Na Figura 4.1 estdo representados os experimentos das execugdes do al-
goritmo considerando 4, 5 e 5 tags, sendo possivel analisar o melhor ponto de
corte das execugdes que apresentaram melhores resultados, neste caso obtido pelo
experimento 5.

Analisando os grupos de tags detalhadamente no experimento 5 na Fi-

gura 4.2, verifica-se que o grupo 4, 5 e 5 de tags obteve melhores resultados do
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Tabela 4.6 — Resultado das execugdes algoritmo variando os pardmetros para cada experi-
mento

Experimentos | Grupos

Grupo 1: > 90%
Experimento 1 | Grupo 2: > 60% e < 89%
Grupo 3: <59%

Tags 1,2e3 | 2,3ed4 | 3,4e4 | 4,5e5 | 2,4¢e6
Precisdo 0.3421 | 0.3363 | 0.4081 | 0.4412 | 0.4271
Revocagio 0.4375 | 0.3908 | 0.4375 | 0.4372 | 0.4375
F-Score 0.3839 | 0.3615 | 0.4223 | 0.4392 | 0.4322

Grupo 1: > 85%
Experimento 2 | Grupo 2: > 55% e < 84%
Grupo 3: <54%

Tags 1,2e3 | 2,3e4 | 3,4e4 | 4,5e5|2,4¢6
Precisio 0.3401 | 0.3362 | 0.4094 | 0.4424 | 0.4244
Revocagao 0.4375 | 0.3908 | 0.4375 | 0.4372 | 0.4375
F-Score 0.3827 | 0.3615 | 0.4230 | 0.4398 | 0.4308

Grupo 1: > 80%
Experimento 3 | Grupo 2: > 60% e < 79%
Grupo 3: <59%

Tags 1,2e3 | 2,3e4 |3,4e4 | 4,5e5|2,4¢e6
Precisdo 0.3416 | 0.3340 | 0.4077 | 0.4412 | 0.4228
Revocagao 0.4355 | 0.3908 | 0.4355 | 0.4352 | 0.4355
F-Score 0.3829 | 0.3602 | 0.4211 | 0.4382 | 0.4291

Grupo 1: > 80%
Experimento 4 | Grupo 2: > 50% e < 79%
Grupo 3: <49%

Tags 1,2e3 | 2,3e4 | 3,4e4 | 4,5e5|2,4¢6
Precisio 0.3469 | 0.3921 | 0.3541 | 0.3825 | 0.3658
Revocagao 0.4270 | 0.4270 | 0.3908 | 0.3906 | 0.3908
F-Score 0.3828 | 0.4088 | 0.3715 | 0.3865 | 0.3779

Grupo 1: > 70%
Experimento 5 | Grupo 2: > 40% e < 69%
Grupo 3: <39%

Tags 1,2e3 | 2,3e4 |3,4e4 | 4,5e5|2,4¢e6
Precisdo 0.2889 | 0.3336 | 0.3564 | 0.4490 | 0.4120
Revocagao 0.3908 | 0.3908 | 0.3908 | 0.4352 | 0.4355
F-Score 0.3322 | 0.3600 | 0.3729 | 0.4420 | 0.4234




66

Figura 4.1 — Grafico com os valores de precisdo e revocacdo para cada experimento con-
siderando o grupo com 4, 5 e 5 tags

Precisdox Revocacdo-Tags4,5e5
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45%

40%

35% -

30% -

25% -  Preciséo
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15% -

10%
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Experimentol Experimento2 Experimento3 Experimentod Experimento5s

que os demais, pois algumas tags quando analisadas conjuntamente agregam um
significado mais contundente ao conteido. Um termo composto analisado separa-
damente perde o significado da representacio do contetido. Por exemplo, o termo
“arquitetura de computadores” forma trés tags, o termo “de” é removido no pré
processamento, € os termos “arquitetura” e “computadores” sdo analisados sepa-
radamente. Se apenas um termo pertence a lista de tags hd perda de significado,
pois os termos “arquitetura” e “computadores” quando analisados separadamente
possuem conceitos variados.

Para melhorar a precisdo das recomendagdes, a quantidade de tags usadas
para comparagdo deve aumentar até certo limite, como foi feito no experimento 5
no grupo 4, 5 e 6 da Figura 4.2. Ao aumentar o nimero de tags para comparagao,
a precisao tende a aumentar e o valor de revocacao pode diminuir. Mesmo assim,
o valor de revocagdo manteve um valor alto em relagdo aos demais grupos, sendo
a quantidade de tags 4, 5 e 5 aplicada para gerar as recomendacdes.

Ao encontrar os melhores limites de corte o algoritmo é executado no-

vamente para gerar a lista de recomendacdes (feedback) que serd enviada para o
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Figura 4.2 — Grafico com os percentuais de precisdo e revocacio analisados para todos os
cinco grupos de tags no experimento 5
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Quantidade de tags para cada grupo

usudrio. Nesta segunda etapa, a satisfacdo do usudrio é medida em relacdo as re-
comendagdes feitas por meio do seu feedback. Foram coletadas 3.666 avaliacdes.

Pela Figura 4.3, 49% das avaliagdes feitas pelos usudrios indicam que as
sugestdes de contetido ndo sdo de seu interesse. No entanto, 51% do conteido
recomendado foi avaliado com notas 1, 2 ou 3, o que indica que esses itens su-
geridos foram bem aceitos pelo usudrio. Nessa primeira etapa apenas o histdrico
de empréstimos do usudrio foi utilizado para gerar as recomendacdes. Os valores
inicialmente encontrados ndo sio ideais para um sistema de recomendacio efici-
ente, mas sdo propicios para iniciar as primeiras sugestdes de contetido, e podem
ser melhorados na proxima etapa conforme as avaliagdes dos usudrios vao sendo
coletadas.

Ao analisar os dados da primeira etapa de recomendacdo e relaciond-los
com os dados de feedback do usudrio, verifica-se pela Figura 4.4 que 28% dos
livros que o usudrio emprestou foram recomendados mas tiveram avalia¢des nega-
tivas. Isso ocorre, pois alguns livros que o usudrio faz empréstimos nem sempre
sdo de seu interesse, ou suas preferéncias variam com o passar do tempo. Dos

livros emprestados recomendados, 15% (4%, 4% e 7%) sdo classificados pelos
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Figura 4.3 — Grafico com os percentuais das avaliagdes feitas pelos usudrios sobre cada
livro/documento recomendado

Avaliacdes das Recomendacgdes
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ud Avaliagdes 2

M Avaliaces 3

usudrios como interessantes, o que demonstra que o comportamento avaliativo dos
usudrios nesses itens estd de acordo com suas opgdes de empréstimo e foram su-
geridos corretamente.

Figura 4.4 — Grafico com os percentuais de aceitagdo das recomendagdes de livros que
foram ou ndo emprestados pelos usudrios

Livros recomendados x emprestados

@ ndo emprestados recomendados avaliados 0
@ ndo emprestados recomendados avaliades 1
 ndo emprestados recomendados avaliades 2
@ ndo emprestados recomendados avaliados 3
M emprestados recomendados avaliados 0
@ emprestados recomendados avaliados 1
W emprestados recomendados avaliados 2

W emprestados recomendados avaliados 3

Observa-se que 36% (14%, 12% e 10%) dos livros que ainda ndo foram

emprestados tiveram uma boa aceitacdo pelos usudrios. Isso demonstra que o al-
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goritmo conseguiu sugerir uma parcela significativa de livros que eram desconhe-
cidos pelos usudrios, mas que foram avaliados de forma positiva, demonstrando
interesse pelas recomendacgdes.

Com base na tabela 4.7, calcula-se os valores para precisdo, revocagdo e
f-score, que sdo respectivamente 34.9%, 29% e 31%. Verifica-se que o valor de f-
score adquirido pelo feedback do usudrio ficou préximo do valor de f-score (44%)
calculado na primeira etapa ao utilizar o histérico de empréstimos. Assim, temos
que as recomendacdes baseadas no histérico de fato representam o interesse do
usudrio.

Tabela 4.7 — Valores de feedback dos usuarios

Emprestado | Nao emprestado
Relevante | 547 1326
Irrelevante | 1016 777
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Em um ambiente académico a disponibiliza¢do e diversificagdo de infor-
magdes é fundamental para garantir a qualidade e desenvolvimento das pesquisas.
Alguns sistemas sdo utilizados para este fim, porém nem sempre proporcionam
tecnologias inteligentes para facilitar a busca por conteido de forma integrada,
como € o caso dos repositorios digitais e os sistemas de gerenciamento de bibliote-
cas. Por isso, sistemas de recomendacdo de contetddo sao aplicados em ambientes
académicos para auxiliar os usudrios na busca por informacdes novas e relevantes.
A integracdo desses servicos e utilizacdo de técnicas de recomendagdo de con-
tetido sobre essas tecnologias geram beneficios que permitem a disponibilizacdo
de recursos relevantes para os usudrios e a disseminacdo direcionada de diversos
tipos de conteudo.

Nesse sentido, é proposto um sistema de recomendagdo que aplica uma
abordagem hibrida e utiliza listas de tags para modelar o perfil do usudrio, adaptando-
se as mudancas de interesse ao longo do tempo que permita a indicagdo de con-
teido novo e relevante. O sistema extrai da base de dados da biblioteca os me-
tadados dos livros emprestados e os transforma em tags que sdo utilizadas para
modelar o perfil do usudrio, que recebe sugestdes de conteido para ser avaliada de
acordo com seu interesse. Os itens da lista de recomendagéo s@o constituidos por
livros da base da biblioteca e documentos que sdo recuperados do repositério ins-
titucional. Essa integracdo proporcionou mais conteido ao usudrio, mas de forma
direcionada e controlada de acordo com seu perfil. Por meio do feedback do usué-
rio foi possivel melhorar a precisdo das préximas recomendacdes. Além disso, a
utilizacdo das listas de tags dindmicas possibilitou a identificagdo das mudancgas
de comportamento dos usudrios ao longo do tempo.

O sistema proporcionou sugestdes de itens que anteriormente ndo eram
explorados, mas foram classificados pelos usudrios como recomendacdes impor-

tantes. Identificou-se que alguns usudrios que efetuaram empréstimos de livros
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perderam o interesse pelo mesmo conteido. Porém, por meio do feedback e das
listas de tags da drea, a lista de tags do usudrio foi ajustada de acordo com as
variacdes de interesse ao longo do tempo, gerando recomendagdes mais precisas,
adaptadas as novas preferéncias do usudrio.

Novas abordagens podem ser exploradas nesse estudo para melhorar a pre-
cisdo das recomendacdes, como a utilizacdo de ontologias e semantica, que me-
lhoram a qualidade da representacdo dos termos nas listas de tags. Além disso,
a aplicacdo proposta pode ser acoplada em um sistema de busca integrado, que
mapeia as interacdes em tempo real e recupera os dados de pesquisa de usudrios
utilizando-os para agregar conhecimento para pesquisas futuras. No que se refere
a avaliacdo das recomendacdes, outras medidas podem ser utilizadas sobre outros
aspectos, como erro médio absoluto (MAE) e curva ROC, para determinar melho-

res classificacdes e mensurar a performance do sistema de recomendagao.
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