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Abstract. This paper presents a plataform of recommendation teckesipased
on Web Services. Recommendation engines based on déféezehhiques can
be developed and installed in the same interface definedebgl#taform. The
data modeling and Web Services make the plataform portaidedamain in-

dependent. These features make services offered by tlhéopmataccessible by
different Digital Libraries.

Resumo. Este artigo apresenta uma plataforma fled de servicos de
recomendago para Bibliotecas Digitais. Baseada em Servigos Webezfates
bem definidas, a plataforma possibilita que engines de reooia@o, basea-
dos em diferentegtnicas, possam ser desenvolvidos e facilmente instatearlos
arcabouco definido. A modelagem de dados realizada e aafilo de Servicos
Web tornam a plataforma independente de @ioande aplicago e poravel sob

0 ponto de vista tecnogico. Essas caractesticas possibilitam que Bibliotecas
Digitais diversas facam uso dos servicos oferecidos pkltaforma proposta.

1. Introducao

Os sistemas de bibliotecas digitadosuma das formas mais avancadas e complexas
de sistemas de informag, dado que oferecem um amplo conjunto de servicos, como
busca, navegap, recomend&p, entre outros, voltados para comunidades dariesi
espedicas [Roberto 2005]. B anos, as aplicées de Bibliotecas Digitais apresentam
um crescimento vertiginoso, seja em quantidade de infdiemseja em abraégcia de
dominios de utilizago.

Neste ceario, a localizago e escolha do conitdo desejado, assim como
a tarefa de manter-se atualizado diante de grandes volumasfarma@es torna-
se um grande desafio. Diversas metodologi&sn vsendo desenvolvidas nessa
direcdo: netodos eficientes de busca [Kobayashi and Takeda 2000gns&ist que
exploram relacionamentos samticos de informages [Berners-Lee et al. 2001], uso
de metadados [Duval et al. 2002],échicas de recomendsg [Torres et al. 2004,
Huang et al. 2002], entre outros.

O processo de recomen@da; ja bastante difundido em reld&s soci-
ais humanas, passa a ter um importante papel nos sistemasblagetas dig-
itais [Reategui and Cazella 2005]. De maneira geral, uma resda@o consiste
em, a partir de uma grande cdhe; de itens dispdweis, sugerir um conjunto
desses itens para um @sip de acordo seus interesses. Atualmente, 0s sistemas
de recomendd@p esdo presentes nos mais diversos segmentos: recon@Endbieg



musicas [Chen and Chen 2001]Jideos [Bollen et al. 2006], livros [Huang et al. 2002],
entre outros.

Diante da amplitude de aplicag de taisé&cnicas, caracteticas como portabil-
idade, independepe@dcia de donmio de aplicago e adaptabilidade a novos algorit-
mos |0 extremamente relevantes. Este artigo apresenta unafoptah de servigos de
recomendago flexvel, seja sob o0 aspecto de algoritmos, aplescou tecnologias. A
plataforma proposta possibilita importantes vantagesmapca possibilidade de utilizag
de diferentesécnicas de recomendag; a configura@o dos algoritmos utilizados para
cada aplica@o; rumeros significativos de Bibliotecas Digitais clientes eipendente de
dominio de aplicago; acesso atrég de Servicos Web permitindo indepéndia de lin-
guagem de implementag. A plataforma oferece ainda um servi¢o de confickmagara
as funcionalidades dispomis.

O restante deste documento&stganizado da seguinte forma: a &@@ apre-
senta os trabalhoes relacionados, ad8eg descreve a abordagem proposta, &&d¢
apresenta o arquitetura proposta e a®ex;0 probtipo desenvolvido. A Sé&p 6 discute
0s casos de uso e experimentos realizados. Por fim,a@$egpresenta as condies,
perspectivas e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Um Sistema de Recomendexé um software que, a partir de uma grande cnbec
de itens dispoiveis, sugere um conjunto desses itens para uraricsde acordo seus
interesses. Um item pode ser qualquer objeto digital queuarigstenha interesse,
como um livro, filme ou artigo fnior 2004]. Segundo defirdag formal doframework
5S [Goncalves 2004], recomendar consiste éatta uma colefo, um ator e um conjunto
de notas para os objetos dessa céle¢produzido pelo mesmo ator, ou por outros atores)
produzir um subconjunto da colgég para esse ator particulaiDessa forma, os sistemas
de recomendap procuram reduzir a sobrecarga de inforgeasce auxiliar o usario nos
processos de escolha de carte.

2.1. Técnicas de Recomenda&p

Os sistemas de recomendagem sendo bastante explorados na literatura desdeio in
da cecada de 90 [Goldberg et al. 1992]. Axnhicas existentes podem ser divididas em
duas grandes categorias: filtragem colaborativa e filtragaseada em conido. O
termo filtragem colaborativa foi inicialmente cunhado wid@a designar um tipo de sis-
tema espdtico no qual a filtragem de informag era realizada com o alig humano,
ou seja, pela colaborag entre os grupos de interessados [Reategui and Cazella 2805]
tecnicas baseadas em cante geram recomenddgs em informad@es textuais, palavras-
chaves eécnicas de recuperag de informages. Mais recentemente, estudesitsido
realizados sobre metodologias para combinar as duas glemsladando origem a diver-
sos trabalhos congctnicas fbridas [Torres et al. 200404dior 2004, Schein et al. 2002].
A conexao entre indiiduos e a formao de redes sociais tairn £m sido alvo de estu-
dos [Perugini et al. 2004, Mirza 2001].

As Subse@es seguintes discutem as princip&enicas de recomendax, apre-
sentando trabalhos correlatosataa.



2.1.1. Collaborative Filtering

As técnicas de filtragem colaborativaoflaborative filtering, tamkem chamadas de
social filtering [Shardanand and Maes 1995], baseiam-se principalment@mepartil-
hamento de expdrncias entre indiduos que apresentam interesses semelhantes. Assim,
as ages e aalises de um ugario, considerando uma p@rg particular de informamp, f.0
armazenadas para berdb de toda uma comunidade [Herlocker 2000].

As experéncias podem ser registradas absvde avalia@es, hisbrico de com-
portamento, higtrico de compras ou de buscas, entre outros. O adotda informago
influencia na forma como os dado&osobtidos: uma avali@gp de determinado iter@
explicitamente dada pelo uatio, enquanto que outras inforn@es de perfil o obtidas
implicitamente atra@s do comportamento do w@sip no sistema. Essas formas levam a
uma subclassific@p desses sistemas quaatautomatizago da coleta de informaes.

Sistemas colaborativosan autoraticos requerem que o @mip determine as
suas relages com a comunidade, exigindo uma ampla carga coginitivanoQesul-
tado, esses sistemas apresentam a@esmaem comunidades pequenas e fechadas, nos
guais os interesses dos asio sejam de conhecimento geral da comunidade. Em contra-
partida, os sistemas colaborativos austicos tornam transparente o processo de coleta
de informa@es dos usarios, suportando recomendas para grandes comunidades de
usLarios adnimos [Herlocker 2000].

O Tapestry [Goldberg et al. 1992], primeiro sistema criadguado esta abor-
dagem, visava prover um filtro de mensagens&tetas, baseado nas avabag de outros
ustarios. O sistema GroupLens [Konstan et al. 1997] foi a priangioposta de filtragem
colaborativa autoitica. O sistema utiliza-se de avalies de usarios para determinadas
noficias, numa escala de 1 a 5, para prover recoméedag prediges.

A abordagem de filtragem colaborativéent sido utilizada nos mais
diversos dormios. Aplicages &m sido propostas para recomerites; de
videos [Good etal. 1999, Bollenetal. 2006], Usitas [Chen and Chen 2001],
livros [Huang et al. 2002], artigos cigfitos [da Silva Filho and Cazella 2005], en-
tre outros. Os sistemas de bibliotecas digitais, de umadaanal, &m incorporado essa
abordagen nos servicos de recome@ddac

2.1.2. Content-based Filtering

A filtragem baseada em cofi@o (Content-based filtering & caracterizada pela
recomendafo de objetos, baseando-se na coréelagntre o conitalo de itens e pre-
feréncias dos usarios em relago a estes itens.

Uma maneira de trabalhar com a filtragem baseada em (mmteonsiste na
aralise direta de itens feita peloqprio usuario, que indica sea® ou rdo de seu in-
teresse. Uma vez realizada a avaliac 0 sistema busca itens que se assemelham
em contéido com o que foi classificado como de interesse, e descoasaie de-
mais [Reategui and Cazella 2005].

As técnicas baseadas em cante podem ser aplicadas com sucesso eniios
textuais, apresentando uma importante vantagem emawede;ecnicas colaborativas:



nao apresentam o problema de esparsidade, ou s&mnecessitam de um grande
historico de avaliages para um bom desempenho.

Entretanto, sistemas deste tipo apresentam lils,gdado que o corntdo de da-
dos rao textuais dificil de ser analisado (imagensdeos) e o entendimento do coind®
do texto pode ser prejudicado devido ao uso dérémos ou termos muito esgécos.
Outra grande limitao na constru#o de écnicas baseadas em carde consiste na di-
ficuldade de extrép de caractésticas do conigdo que sejam realmente indicativas e
significativas [Yu et al. 2004].

2.1.3. Algoritmos Hibridos

Os algoritmos de filtragemilrida consistem na combiriag de écnicas de filtragem
colaborativa e filtragem baseada em cadte visando aliar as vantagens e reduzir as
desvantagens de cadghica.

A filtragem colaborativa e baseada em cédi@ .0 complementares: uma
linha de pesquisa comum em sistemas de recoméaodegnverge para @odos e al-
goritmos que sejam capazes de combinar as recom@eslate écnicas diferentes.
Em [Burke 2002] ¢ apresentada uma taxonomia para esstedos.

Recentemente, aédnicas fbridas €m sido alvo de recorrentes estudos no sen-
tido de aumentar a efincia dos sistemas de recomer@ac Em [Huang et al. 2002,
Torres et al. 2004, Yu et al. 2004, Shahabi and Chen 2@38kacontradas variaes de
aplica@es deécnicas bridas em sistemas de recomeritac

2.2. Infra-estrutura das Ferramentas de Recomendaip

Como verificou-se nas Subgess anteriores, agdtnicas e algoritmos de recomend@iac
tem sido alvo de intensivos estudos, dando origem assim, easdw aplicaies es-
pedficas: recomend@p de livros, artigos, filmes, entre outros. A ddosdesses al-
goritmos, todavia, levou a outras preocu@s como proporcionar que sejam utiliza-
dos de forma comum por diversas aplidesg clientes; em tecnologias e daios difer-
entes; como torlos configuaveis a cada aplicag e acesseis atraes deinterfaces
padronizadas. Este artiga dontribui@es para solucionar estes problemas.

Alguns pacotes e ferramentadnt sido propostas visando prover acesso aos
algoritmos de recomendag. As ferramentas CoFE - Colaborative Filtering En-
gine [CoFE 2004] e Multilens [Miller 2003], por exemplo, podeser utilizadas e
acopladas aplicages que necessitem dechicas de recomendas. $0 independente
de doninio de aplicago e suportam armazenamento e configawage banco de dados
relacionais. Possibilitam a exté&wsde mecanismos de recomer@@actodavia, basea-
dos apenas no modelo colaborativcad\permitem a utilizegp de outrasécnicas eém
limitacdes quanta interfacede acesso, baseada no uso de linguagem dispe fer-
ramenta apresenta caragséicas bastante semelhantes.

O pacote Duine [van Setten etal. 2002] consiste em uma ferramde
recomenda®o que suportaarias €nicas de recomendag e configurago de pametros
para os algoritmos disporeis. A ferramenta tan#ém € independente de ddénio e pos-
sibilita 0 armazenamento das inforndas em banco de dados. Todavia, a ferramenta ap-



resenta limitages quanto ao uso de uma linguagem ejpaqpara as aplicées clientes.
Tamkem ha limitagdes quant@s bases de dados, dado godaam realizados testes na
ferramenta utilizando unminico SGBD. 4 a abordagem apresentada neste artigo apre-
senta soluges que a tornam independente, tanto&mitas de recomendags, quanto

da linguagem da aplicao cliente ou SGBDs utilizados.

Dada a deperi&hcia de tecnologia dos pacotes, as ferramentas passafara@eo
0 conceito dé&ervicos de Recomendax; O projeto EasyUtil [EasyUtil 2006] oferece um
servico de recomendag colaborativo operando sobre o protocolo HTTP. As regjiesi
sao realizadas atrég de paametros enviados a uma determinada URL e os resultados s
codificados em formato XML. A ferramenésacesiwel a \arias linguagens e abrangentes
a varios donmnios. Entretanto apresenta desvantagens, dado que-fieaecnicas de
colaborativas e @ oferecem interfaces formalmente definidas, baseandpeses na
URL do servico.

O pacote Taste [Owen 2005] consiste em uma ferramenta denesctago
baseada no modelo colaborativo. A ferramenta pode seraapl aplicages clientes
ou pode ser acessada afavde interface de Servicos Web. Embora qpaet tec-
nologicamente, a ferramenta limita-as €cnicas colaborativas de recomerita¢ O
projeto The MobLife Recommend@Petteri Nurmi 2006] tambm oferece um servico
de recomend@&p baseado em Servicos Web e interfaces formalmente defiraoh
WSDL [Christensen et al. 2004]. O algoritmo de recomefadagtilizadoé Tree Aug-
mented Naive Bayesian Classifi¢T&\N). A utilizacao de Servicos Web possibilita boa
portabilidade, todavia, a ferramenta taambriio possibilita a utiliza@o de outrastcnicas
de recomend&p.

A plataforma apresentada neste artigo unifica as vantagecada solugo, inte-
grando Servigos Web, interfaces bem definidas e ind&yexa de dormio, de €cnicas
de recomendap e de linguagem das apli€ess clientes.

3. Descric@ao da Abordagem Proposta

Os algortimos de recomedag 20 €cnicas & bastante difundidas e utilizadas, dado que
ha diversas ferramentas de recome@aagescritas na literatura e em utilizacem di-
versas aplicaies de mercado. Entretant@rios aspectos estruturais dessas ferramentas
geralmente limitam seu horizonte de apl@ag reaproveitamento. Entre esses aspectos
podem-se destacar:

e Dominio de aplicago: as ferramentasa® projetadas tendo em vista uma Bib-
lioteca Digital ou dormio espeico, impossibilitando sua reutilizag em outros
cerarios;

e Técnicas de recomendap: 0s pacotes dispdveis €0, em sua maioria, sistemas
monolticos. Os servicos oferecidofim §i0 extenseis e geralmente baseiam-se
em umalnica &cnica de recomendag;

e Tecnologia: a implementago das ferramentag realizada em linguagem,
plataforma ou interface esgéca, limitando o acesso de apliées clientes.

A abordagem proposta consiste em criar uma plataformevéle@ bastante para
tornar-se independente de dimio de aplicago, de tecnologias utilizadas e extessob
0 ponto de vista deetnicas de recomendsx. Assim, se&ro discutidas a seguir solbes
para cada um dos problemas apresentados.



A solugdo da abordagem proposta em facdndependncia de dormio de
aplicag@o consistiu na utilizép de termos geémicos e abrangentes para designar as
informagdes armazenadas. Assim utem da Biblioteca Digital pode ser um livro, uma
tese ou um filme. O conbelo do item, por sua vez, pode armazenar a tese completa, um
resumo do livro ou a sinopse do filme. Dessa formajerfacedefinida pela plataforma
pode ser utilizada da mesma maneira por Bibliotecas Digitadonnios diversos.

Outro requisito importante consiste na extensibilidadeldéaforma, possibili-
tando a utilizago de &cnicas de recomendag diversas. A sol@p proposta consiste
em uma estrutura dengines semelhante ao conceito giigins Osenginegpodem ser
desenvolvidos e instalados de maneira uniforme na platafoDada uma evol@p ou
srugimento de umatnica de recomendag, ainterfacecomum permanece e pode con-
tinuar a ser utilizada da mesma maneira para um eogine Isso possibilita que desen-
volvedores trabalhem de forma paralela, criando ou agedeido écnicas e algoritmos
de recomenda&p e aplicando-as sobre uma plataforma comum.

Por fim, sob o ponto de vista tecihgico, foram selecionadas tecnologias
abrangentes e pdilrs f bem aceitos e difundidos. Sendo assim, a plataformaautie
deinterfacesque tornam os Servicos de Recomeriaagoriveis e ace$geis a partir de
linguagens e sistemas operacionais distintos. Foi coreldgambm a indepenghcia
em rela@o a servidores de aplicg e banco de dados.

4. Arquitetura Geral da Plataforma

A arquitetura da plataforma foi definida tendo em vista ogils de flexibilidade pro-
postos. Foi criado um modelo arquitetural exteeke as tecnologias selecionadas se-
gundo criérios de portabilidade. A Figura 1 ilustra a arquiteturafea plataforma sob
diversos aspectos, discutidos a seguir.

Para anterfaceentre a plataforma e as Bibliotecas Digitais, foi adotadamaie-
gia de Servicos Web. Tal tecnologia possibilita que Bibltais Digitais implementadas
em linguagens e sistemas operacionais diversificados séigmes comuns dos servicos
oferecidos. Assim, os @todos de acesso aos servicos da platafodmadsfinidos em
WSDL [Christensen et al. 2004] e a chamada dos servicos ofrer@sde requisiies
SOAP [Gudgin et al. 2004], sobre o protocolo HTTP. A partedA)igura 1 ilustra essa
intera@o.

Definida a interface, o modelo arquitetural proposto diaddataforma interna-
mente em dois grandesaaulos: Mbdulo de Aquisi@o e Engines de Recomendag
ilustrados respectivamente nas partes (B) e (D) da Figuraskestadulos sedio discuti-
dos em detalhes nas ®es 4.1 e 4.2.

Um cerairio de requisigo de recomendag € representada no Diagrama de
Seqéncia apresentado na Figura 2. Uma Biblioteca Digital faz wetpisi@o a
plataforma, por meio da clasBecommenderWEgssa classe faz uma rec@i@ Engine-
Factory, que por sua vez retorna uma istia de unenginede recomenda. Por fim,

é realizada a chamada a@todo doengineque retorna uma lista de itens recomendados.

4.1. Modulo de Aquisicgo

Dado que as&cnicas de recomendiag baseiam-se principalmente em dados détdcst
de comportamento dos umio, a plataforma digge de um mdulo de aquisigo de dados



Usuarios Usuarios

HTTP HTTP
Interface Interface

Recomendacdes Requisi¢des Recomendagdes
Servigo de Servigo de SOAP Servigo de Servigo de

Busca Navegagé@o — ~ Busca Navegagao
Interagéo Interagao
Objetos x Objetos x

Usuarios Usuarios

= YR —
Posters ‘ Usuzrios Teses e Usuarios
. Dissertago
] - Servigo Web de B -
Recomendacgéao
Sistema de Sistema de
Biblioteca Digital X, Dados de Errads | Conjunto do Biblioteca Digital X,
Objetos
Modulo de Engines de
Aquisicao Recomendacao D
Repositorio de| | Repositorio de| ...
Treinamento Treinamento
BD.1 BD.2
Cr —

Figure 1. Arquitetura Geral da Plataforma.

de treinamento. As inter@es desse ddulo na plataformad® ilustradas na parte (B) da
Figura 1.

As principais classes resp@weis pela implementag do Mbdulo de Aquisi@o
sa0 exibidas no diagrama de classes da Figur@a8.ifasicamente classes que implemen-
tam odesign patterrDAO (Data Access Objegtpara as entidades da platafornusér,
Item, Rating.

As informa@es gerenciadas pelo@dulo de Aquisi@o f.0 armazenadas em um
SGBD, para posterior utilizép pelos algoritmos de recomendac Este rodulo esh
preparado para operar sobre SGBDs diversos, atendendertaads requsisitos de porta-
biliade de tecnologia. A possibilidade de acesso a reisét de treinamento diversifi-
cados tamémeé ilustrada na parte (C) da Figura 1.

Os conjunto de dados armazenados pela plataforma em baacdadds 3o
ilustrados no Diagrama Entidade-Relacionamento apredemia Figura 4. Esses mod-
elo de dadogé armazendo para cada Biblioteca Digital cliente da plataiogerenciando
dados de Usarios, Itens, Ratings, Engines e seusapatros de configurag.

Dado que a padronizag do conjunto de metadadose uma
quesdo importante para a interoperabilidade, adotou-se o ftormBublin
Core [Dublin Core Metadata Initiative | para essa tarefa. Tadiigo € bastante di-
fundido na literatura e tem como objetivo principal idenéfi e definir um conjunto
minimo de elementos capazes de descrever recursos.

O Dublin Core define um conjunto de 15 elementos de metadadobli(D
Core Metadata Element Set - DCMES), sendo todos recomendadesheim obri-
gabrio [DCMI Metadata Terms 2006]. Esses elementos descrevanohjeto atra@s
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Figure 2. Diagrama de Sequ éncia de uma requisic 40 aos Engines de
Recomendag ao.

do fitulo, do criador, do assunto, da desaag¢do tipo, do formato, entre outros.

Os itens da plataforma RecS-DL possuem todos os 15 atribatos,dois atrib-
utos para armazenamento de coni® seja textual ou bario. Dessa forma, os itens
podema armazenar imagengjleos e que por sua vez podem ser analisados por engines
para recomendap.

Os dados de uswios tamlem dis@em de informa@es para po$egel utilizagao
por engines de recomendax; Dados de perfil do uatio .0 armazenados e podem ser
utilizados para recomendags personalizadas.

4.2. Engines de Recomendao

Osenginesconsistem em mecanismos de recomeadadesenvolvidos segundo paes

e interfaces bem definidas pela plataforma. O funcionamento desses elesme
assemelha-se ao conceito pleigin, ja bastante difundido em compudag nos quais
modulos de software podem ser desenvolvidos e falciimerdtalados sobre uma
aplica@o principal.

Tal conceito torna a plataforma extéred sem, no entanto, afetar a forma de
comunica@o e requisigo de servicos juntas Bibliotecas Digitais clientes. Outra van-
tagem importante consiste na indepemcia em rela&o a tecnica de recomendag uti-
lizada, dado que as implemend&s encontradas na literatui@osem geral atreladas a
uma €&cnica espéfica.

Osenginede recomenda@p 10 compostos basicamente por dois elementos: um
pacote de implementag e um conjunto de metadados sobreengines A Figura 5
ilustra a estrutura de umngine exibindo parte de um descritor e ogtodos abstratos
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Figure 3. Principais classes do M  6dulo de Aquisic ao.

gue devem ser implementados pela classe de implengenfagqcipal. Os detalhes de
contru@o dos engines s&o discutidos nas Subses seguintes.

4.2.1. Padbes de Interface dos Engines

A interface de implementa® de engines definida pela plataforma consiste na
implementago de uma classe principal @mgine Essa classe deve estender a classe
abstrataBasicEngine definida pela plataforma e implementar ostatos de acesso aos
algoritmos de recomendag, como ilustrado na parte (C) da Figura 5.

Os seguintes atodos devem ser obrigatoriamente implementados pelaeclas
principal de implementap:

e makeModelmétodo de atualizép do modelo de treinamento;

e getRecommendationsBylteratorna um conjunto de recomendag para um de-
terimando item;

e getRecommendationsByUsartorna um conjunto de recomendag para um
deterimando usario;

A classeBasicEngindambem implementa @todos de acesso a servigos providos
pela plataforma como:

¢ getConfigParameteidada uma identificap do paametro e da Biblioteca Digital,
retorna o valor armazenado do paretro;

e getEnginelnstancedada um nome de umnginede recomend&p retorna uma
instancia dessengine Esse netodo foi modelado visando a consthacde en-



itemnch

< itemid: INTEGER.

@ identifier: WARCHAR (2500
& title: TEXT

@ creator: TEXT

% description: TEXT

-

& baseg4bincontents: TEXT

& filenarme: TEXT
< date: TEXT

@ subject: TEXT
@ language: TEXT
& format: TEXT

ratingdb hd
& userid: INTEGER.
<@ iternid: INTEGER.
< rating: INTEGER
@ ratingdate: TEXT

userdh >
% userid: INTEGER
o & username: TEXT
@ name: TEXT
< mall: TEXT
& age: INTEGER
& profission: TEXT
®| & education: TEXT
& region: TEXT
& country: TEXT

@ interests; TEXT

@ type: TEXT

% contributor: TEXT
& coverage: TEXT

@ publisher; TEXT

< relation: TEXT

@ rights: TEXT

@ source: TEXT

& textcontents: TEXT

pararmeter hd
& classname: VARCHAR(200)
<&@ & paramname: YARCHAR{200)
@ paramntype: TEXT
G value: TEXT

engine i
% classnarne: TEXT

& alias: VARCHAR(100)
G isdefault: BOOL

Figure 4. Diagrama Entidade Relacionamento dos dados da Pla  taforma ar-

mazenados em cada Biblioteca Digital.

gines hbridos, que podem instanciaénos outros engines e combinando seus
resultados.

e getConnection retorna uma coné&o do SGBD, possibilitando o acesso direto
peloengine

Seguindo o padwo tecnabgico da plataforma, a implemengagdoenginedeve
ser dada por uma bibliotecgar, da tecnologia Java. Essa biblioteca deve conter a
implementag@o doenginepropriamente dita, composta de classes e bibliotecas.

Todavia,é importante salientar tarem que, embora a implemeng&xdoengine
seja dada na tecnologia Javaorta impedimentos para que uemginefaca chamadas
a mbdulos em outras linguagens e/ou tecnologias, utilizaedaisi®es comuns (como
SOAP). Assim, para criar um mecanismo de recomemaldgaseado em compugexdis-
tribuida, por exemplo, basta desenvolver um engine que efesugetpiisifes entre tec-
nologias, e a plataforma contindacompaitvel com as interfaces definidas.

4.2.2. Metadados dos Engines

O conjunto de metadados consiste em arquivos XML, contesgdrcipais informages
de cria@o e configura@o dosengines As informa@es contidas nos descritoresglivi-
das em dois grandes grupos, como ilustrado na Figura 5:nhafges Gerais, parte (A);
Paé&metros de configurag, parte (B).

O conjunto de informdges gerais coBim metadados como identificador,
descri@o, autor, e 0 nome da classe principal de implemé@otalp engine Atraves
de informaes como essas, a plataforma pode instanciar e execlgagoes

Para a composap das informag@es gerais do descritor, foram utilizados al-
guns dos 15 elementos do Dublin Core, identificados no descpé&lo Names-
pace (dc:), segundo recomenddes do padio Dublin Core para documentos
XML [Powell and Johnston 2003]. Outros elementos foramreBtos, para informdies
necesariasa plataforma, como classe de impleme&tae verao doengine

O conjunto de metadados deve conter ainda infoeacobre o conjunto dos



<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"2>

<engine>

<parameters>
<general ) <parameter>
— s -- Identificador do parametro --

<name>INDEXES_LOCAL< /name>

-- Descricao do Engine --

! -- Descricao
<dc:description>Engine de Recomendacao baseado em conteudo que
utiliza biblioteca Apache Lucene</dc:description>

-- Valor padrao do parametro --
-- Tipo/Tecnica utilizada: COLLABORATIVE,CONTENTBASED, HYBRID -- <default-value>LuceneIndex</default-value>
<dc: type>CONTENTBASED<S /dc: type>

ao da funcao do parametro --
Local de ar 0 de indices (Lucene)</description>

chave-valor) ,DDL_DB(representa uma
!-- Autor -- c 7STEM_FILE (representa um caminho
<dc:creator>Daniel Pedronette</dc:creator> ne

<type>SYSTEM_FILE</type>

!-- Nome completo da classe de implementacao do Engine </parameter>
<class-name>br.unicamp.ic.r .lucene. ICLuceneRec /el
<parameter>
-- Versao -- <name>MAX_SIZE_CONTENTBASED_LIST</name>
<version>l.0</version>

</general>

— |ICLuceneRecommender —F——

ICLuceneRecommender . xml
@

ﬂ ICLuceneRecommender . jar
_iA

public abstract class BasicEngine

@ public abstract void makeModel
public abstract List getRecommendationsByltem (br.unicamp.ic.recommender.entity.Item item

public abstract List getRecommendationsByUser (br.unicamp.ic.recommender.entity.User user

Figure 5. Composi¢ ao dos Engines.

palametros de configurag utilizados pel@nginede recomend&@p. Os paimetrosém
como objetivo tornar osnginedlexiveis e funcionais diante de Bibliotecas Digitais dis-
tintas.

Para cada pametro deve haver uma identifiéa; uma breve descég e um
valor padéo. Esses pametros, por sua vez, $&rcopiados para a base de dados de cada
Biblioteca Digital cliente, onde pod&o ser configurados e customizados.

A Figura 6 exibe a estrutura completa definida para os metaddMIiL, atra\es
do DTD correspondente.

4.3. Servigo de Configurago

Dada a grande versatilidade do conceitcedginesproposto, verificou-se a necessidade
da disponibilizago de servicos de configu@eg da plataforma. Dessa forma, foi cri-
ado um Servico Web complementar, contendetados espéficos de configurago. A
definicdo e o conjunto de atodos desse servigoparcialmente ilustrado pelo arquivo
XML da Figura 7.

Por meio desse servigopossvel realizar os seguintes procedimentos:



=<?xml wersion='l.0' encoding='UTF-5'?>

< IELEMEHT

=< |ELEMEHT
<IATTLIST
= |ELEMEHT
< |ELEMEHT
< |ELEMEHT
< |ELEMEHT
=< |ELEMEHT
< |ELEMEHT

< IELEMEHT
< IELEMEHT
- | ELEMEHT
< |ELEMEHT
< |ELEMEHT
< |ELEMENT

engine (parametersz]general)i-

general {deo:creator|dco:identifier|dc:description]de: type|version]|class-name) =
general xmlns:dc CDATA H#IMPLIED:-

dc:identifier (HPCDATA) -

deidescription (HPCDATH) =

de:type (HPCDATA) -

dcicreator (HPCDATA) -

class-name (HPCDATA) -

wersion (H#PCDATR) -

parameters {parameterji-

parameter {type]defanlt-wvalue|description|name)d>
name {(#PCDATR) =

description (HPCDATA) >

default-value {(HPCDATRA)-

type (HPCDATR) >

Figure 6. DTD definido para os descritores XML.

¢ Instalacdo de Engines: o métodoinstallEnginepossibilita que, dado um en-
gine implementado, este seja instalado na plataformaéstide um Servico Web.
Ao desenvolvedor basta submeter a biblioteca de implerg@mta os metada-

dos XML.

O servico de instal@p executa os procedimentos de empacotamento

(build) e de instalago deploy da plataforma.

e Criacao de Contas de Bibliotecas Digitaisé objetivo da plataforma que qual-
guer Biblioteca Digital possa iniciar o uso dos seus sesvig® forma descom-
plicada e ace$gel. Assim, esse servigco permite criar uma conta de Bibtiat
Digital no servico de recomendag. Criada essa conta, o aplicativo clientéest
apto a inserir e consultar dados, acionar modelos de trein@me requisitar
recomendages.

e Ativacao

de Engines e Ajuste de Pametros: esse mdtodo possibilita que

cada conta de Biblioteca Digital ative os engines que degef@nfigure seus
pal@ametros. Essa funcionalida@eextremamente relevante para confg@iescde
enginesem Bibliotecas Digitais de domios distintos.

5. Experimentos

Os experimentos realizados foram definidos com o objetivaatidar as soluges pro-
postas pela plataforma. Dessa maneira, foi implementadpratitipo completo da ar-
quitetura descrita, visando a valida;da estrutura de engines, da inde@emwia tec-
nolégica da plataforma e possibilitando experimentos erariemnde Bibliotecas Digitais

reais.

Os experimentos em relaga estrutura de engines e aspectos témgiobs §o0
descritos na Subs&g seguinte. A valid&p quanto aos canios reais e a indepe@dcia
de donmnio é discutida adiante, na Sub&ege Casos de Uso.

5.1. Protbtipo

A Figura 8 ilustra a interface do pitpo produzido, provendo meios de acesso aos
servicos oferecidos pela plataforma aésve uma aplicé&p web. As valida@es e ex-
perimentos realizado&e discutidas a seguir.



£zervice name="HecommenderWiConfig™s
<descriptiorn:
Configuragdo do Servigo Web de Recomendagéo
Desenvolvido no Instituto de Computagdo (IC)
da Uniwversidade Estadual de Campinas (Unicamp)
</description>
<parameter name="3erviceClass" locked="false">
br.unicawmp.ic.recommender.webhzervice. ReconnenderWSConfig
</parameters

flo- === -

«<!-- Recursos de Instalagdo dos Engines no RecommenderWs wig
£lom === -

<operation name="installEngine”>
<messageReceiver class="org.apache,axisi,rpc.receivers.BFPCHessageReceiver”™ />
<parameter name="engineName" locked="false">
</parameter:
<parameter name="xmlFile™ locked="false">
</paramneter:
{parameter name="jarEncodedFile” locked="falsge">
</paramneter:
</operations

£operation name="getParameterslist™
<messageReceiver class="org.apache,axiszZ.rpc.receivers.RPCHessageReceiver™ /2
<parameter name="engineNane” locked="false">
</paramneter:

</operations

Figure 7. M étodos oferecidos pelo servigo de configurag o da plataforma.

5.1.1. Técnicas de Recomendap

O probtipo validou a indeper&hcia de écnicas de recomendiag. Tal indepengéhciaé
provida na plataforma atrés da arquitetura denginesproposta. Dessa forma, foram
desenvolvidos e instalados na plataforn&s tengines de recomendac¢ cada um deles
baseado numactnica de recomendag distinta. &o eles:

e |ICMultilensRecommender: enginede recomendd&p baseado enétnicas co-
laborativas. Utiliza a biblioteca de recomeng@ac¢Multilens [Miller 2003],
baseando-se no modelo vetorial paratnca de similaridade entre prederccias
de us@rios. Todas as configui@es utilizadas para const@ag do modelo, como
tamanho, quantidade de itens mais semelhantes, entresoigram transforma-
dos em paametros dengine passveis de configurdies espédficas de cada Bib-
lioteca Digital.

e ICLuceneRecommender: enginede recomenda&p que implementaétnicas
baseadas em coritgo. Utiliza a biblioteca de recupegagde informa@es Apache
Lucene [Hatcher and Gospodnetic 2004] para com@arde contédos textuais.
As requisi@es de recomendag para um dado Iltemae geradas atré&g da sim-
ilaridade de contedo em relago a outros itens. A similaridade de cdinde &
calculada com base na fligncia de termos, implementando o algoritmo TF-IDF.
Ja para as recomendasgs de dado um uétio, € recuperado o cortido dos itens
melhores avaliados por este asio, e retornados os itens mais semelhantes a este
contdido.

e |ICHybridRecommender: implementa umaé&cnica fbrida de recomendag
baseada em pesos. édginerealiza uma requis&p de recomendag aos dois
outrosenginesdesenvolvidos, um colaborativo e outro baseado em @dotee
combina as listas de recomendaqbtidas. Para cada engi@elado um valor
configu@avel, que representa a redacia (peso) dos resultados dessgine As-



RecS-DL Rec(®)mmender

@& @ :: Plataforma de Servicos de Recomendagao ws

........ para Bibliotecas Digitais.
RS, Seiits Institute de Computacio - 2007

<< Voltar Home RecommenderWs RecommenderWSConfig BContata
Biblioteca Digital ativa: dicomp Bib. Digital ativar
Recomendacdo por Item: Recomendacdo por Usuario:
(7 ICluceneRecommender Itern Id: () ICLuceneRecommender User Id:
O ICHybridRecommender ' O ICHybridRecommender
O ICMultilensRecommender | Recomendagies Learn! O ICMultilensRecommender Recomendagies Learn!

Consultar Item: Consultar Usuario:
Ttern Id: Consultar Usudrio Id: Cansultar

= Inserir Item .
m Listar todos os Itens

= Inserir Usudrio . .
m Listar todos os Usudrios

m Inserir Rating

OAI: Importar Registro DAI: Importar Lista de Registros

URL: LURL:

Identificador:

Importar Impartar

Figure 8. Aplicag @o Web cliente do Prot 6tipo desenvolvido.

sim, para todo elemento das listas de iterstribida uma pontudp, calculada
com base na posap do item na lista e no peso @nagineque a produziu. Por
fim, os itens que obtiverem as maiores pondgaciio retornados como a lista de
recomendago final.

5.1.2. Aspectos tecnolgicos

Sob o aspecto tecrijico, foram testadas diversas ferramentas baseadas emargof
livre. O pacote Apache Axis [Apache Axis 2007] foi utilizagara prover a interface de
Servico Web, descriies WSDL e requisiies SOAP.

Os testes foram realizados selecionando-se um conjunerdeas da plataforma
e executando-os sobre os mesmos dados, mas em ferramstitdasli Os procedimentos
selecionados foram requisies de recomendag para um Usario, para um Item e a
consulta a um Item.

Quanto aos servidores de apliaag foram selecionados para os testes 0s servi-
dores JBoss [Red Hat 2006] e Apache Tomcat [Apache Tomcat 20@dp a ampla
utilizacao destes no mercado. Em todos os procedimentos a pltaf@mmpoctou-se
da mesma forma em ambas as ferramentas. Emaelags SGBDs, foram seleciona-
dos o MySQL [Axmark et al. 2007] e PostgreSQL [Bauer 2002] tam ferramentas de
software livre amplamente utilizadas e nos quais a platedaapresentou @&htico com-
portamento.

Dado que a plataforma foi desenvolvida utilizando tecnagdava, o pratipo



procurou validar tamem a indeperghcia de linguagem do aplicativo de Biblioteca Dig-
ital cliente. Assim, o cliente do pratipo foi desenvolvido utilizando linguagem PHP
sobre servidor Apache.

5.2. Casos de Uso

A validagdo em relago a independncia de dormio de aplicago foi abordada real-
izando experimentos com Bibliotecas Digitais distintasiaRoselecionados uitataset
de uso livre e fregentemente citado na literatura e a Biblioteca Digital decaimip como
cerarios de uso para a plataforma. As Suliescseguintes abor@arem maiores detalhes
esses experimentos.

5.2.1. Movielens

Em [Good et al. 1999 proposto um mecanismo de recomeéaapara filmes, baseado
em €cnicas colaborativas. Como base de experimentos foiattdimm conjunto de dados
de 100.00Catings para 1.682 filmes, avaliados por 943 asas. Esse conjunto de da-
dos foi posteriormente disponibilizado na internet, a@sago site do Grupo de Pesquisas
GrouplLens. Entrontram-se na literatura diversos artigessg utilizarm dessa base de
dados para experimentos [Kim and Kim 2003, Polat and Du 2005]

Todavia esse conjunto de dadobastante espHico para écnicas colaborativas,
dado que &o possui confedo sobre os itens apresentados. Foi corgranfo, um rold
responavel por acessar o site MovieDB (http://us.imdb.com) epecar, para cada filme
a sua respectiva sinopse.

Dessa forma, esse conjunto de dados ficou satisfatorianentpleto para os
primeiros experimentos da plataforma de recomeaolgg que dispunha de informags
para asécnicas colaborativas, baseadas em calue Rbridas.

5.2.2. Biblioteca Digital da Unicamp

A Biblioteca Digital da Unicamp, foi oficialmente institia em agosto de 2001, atés
da portaria GR-85, que trata da sua estrutiwac O projeto foi efetivamente im-
plantado no segundo semestre de 2002 [Vicentini et al. 200fl]zando o sistema
Nou-Rau [Almeida 2004], iniciativa de software livre da wmsidade. Desde eid,
consolidou-se a disponibilizag do contédo da Biblioteca Digital da Unicama co-
munidade interna e externa, nacional e internacional go@ um mecanismo de difus
de informa@o. Segundo dados obtido® atilho de 2006 [Vicentini et al. 2006], foi ul-
trapassado olmero de 1 milho dedownloadge teses.

Dada a grande quantidade de inforideg e a demanda por novas funcionali-
dades [Vicentini et al. 2006], a Biblioteca Digital da Unigampresentou-se como um
excelente cemrio de uso para a plataforma de recomefdgaroposta. Foi selecionado
para os experimentos um subconjunto contendo 6.760 itatre teses, dissertaes, re-
latbrios €nicos e outros) e 115.568 registrosddevnloadsefetuados por 56.524 uatios
distintos.



A plataforma de recomendag foi configurada em uma base de dados que
continha este subconjunto da biblioteca. A aplxagveb do prditipo foi utilizada
para realizar os experimentos. Foram realizados testeomilta e requisies de
recomendago utilizando dados reais da Bibliteca Digital da Unicamp. durfa ilus-
tra esses testes: a parte (A) mostra a tela inicial dadppat durante uma requisio de
recomenda®o aoenginelCLuceneRecommender; a parte (B) mostra os detalhes de uma
consulta realizada adulo “Ferramentas para compagaggenomica”; por fim a parte (C)
exibe os itens recomendados para esse item, como “Um afgqpéira comparap sintat-
ica de genomas baseado na complexidade condicional de ohmd, “Bioinformatica
de projetos genoma de bacterias”, entre outibhastante nawel a relago senantica
entre os itens recomendados.

Servigo Web de Rec mmend\ﬁ/’rs
Recomendagio

Rec(ymmender
WS

Eiblinte: ativa: bibdbigumic aanp Bib Thgtal v |

Hecomendag io por Item Recomendatbo per Usiio

Waer 1

ServicoWeb de

e c -« Recomendagio
Recomendagcies: s ke Saathaind d g sk
e [Tinia
16303 Um algomme pasa comparagde sniatica ds genomas bascado na comploadade condicional de Mareels Cezar

& Helmogorov
11524 Idermficacho e cxr cic de genes pot 2 b dos bonsontalmente e gersma do Jore Pedro
e Biepatogene C, pernitiosa, causador da doenga vassoura de brzea oo catautre Fenseca

15195 Reamanjo de genomas - =ma coletanes 4s ariigos Zanoes Dizs

Dhana Azevedo
Chiewar
Yagrer Katrama
Clora
genicidads de Crmelis i Mancen: Sabha

1114% Esads do perfl da expressls gersca global em beucemans linfoides apedae de Inhagens de celilas B e T

16478 Brombormnncn de projetos genoma de bacterias

13145 Expressio e detecoho dz genee hides com

Figure 9. Plataforma de Recomenda¢ &o com dados da Biblioteca Digital da Uni-
camp.

6. Conclusbes

O aumento do volume de inform@gs nos sistemas de Biblitecas Digitais torna cada vez
mais dificeis as tarefas de localizag e escolha do conido desejado. Nesse contexto,
técnicas de recomendag capazes de facilitar o trabalho de escolha e atualizdignte
desse contfedo §.0 de grande valia aos usiDS.

Com o crescimento das Bibliotecas Digitais em quantidade &ngimcia, uma
plataforma capaz de oferecer servicos de recomé@adpara dormios diversos e in-
dependente de tecnologia representaria uma ferramennteselevante. Todavia, a
maioria das ferramentas de recomergaexistentes apresentam regteig de dormio,
técnicas de recomendag ou tecnologia.

Assim, este artigo apresenta importantes contrimgcabordando as vantagems e
limitagcOes das ferramentas descritas na literatura e apontandidesipara os problemas
apresentados. O resultado das soésgpropostas consiste na desawide uma plataforma
de recomendap que unifica as vantagens dasias soludes, integrando Servicos Web,



interfaces formais e indepegwicia de dormio, técnicas de recomendag e linguagem
das aplicages clientes.

Outra contribuigo importante consiste no modelo arquitetural da plataprm
gue baseia-se no conceito dagines Tal modelo permite que diversaschicas de
recomenda@o possam ser implementadas, instaladas, e inclusiveadaslisob uma
mesma interface, provida pela plataforma proposta.

Trabalhos futuros consistem na implemegatage novognginesimplementan-
dos outrasécnicas de recomendar. A amplia@o da validago dadaa plataforma e a
utilizacdo por outras Bibliotecas Digitais tagin seriam testes relevantes para os requi-
sitos de flexibilidade em relaga diversidade de domio.
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