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Resumo

Palavras-chave: Escalabilidade. Hadoop. Framework. Recomendacao. Idealize.
Framework de Recomendacao Idealize.

Sistemas de recomendacao na Web tém a cada dia deixado de ser uma novidade e
tém se tornado uma necessidade para os usuarios da Web, devido ao grande volume de
dados disponiveis. Estes dados tendem a crescer cada vez mais, o que podera ocasionar
uma perda de tempo consideravel ao realizar buscas manualmente para encontrar con-
tetidos relevantes na Web. Sistemas de recomendacao tém a finalidade de levar contetdo
relevante a seus utilizadores. Para isto sao utilizados algoritmos de aprendizagem de
méaquina e outras técnicas de recomendacao. Para atuarem de maneira eficiente, os al-
goritmos de recomendagao precisam manipular grandes volumes de dados, o que torna
necessario tanto o armazenamento quanto o processamento destes dados de maneira
distribuida. Ainda, é desejado que a distribuicao tanto do armazenamento quanto do
processamento seja escaléveis, ou seja, é desejado que mais capacidade de armazena-
mento e processamento possam ser acrescentados a medida que forem necessarios. No
trabalho referente as disciplinas Monografia I (BCC390) e Monografia IT (BCC391)
serd tratada a escalabilidade do Framework de Recomenda¢ao Idealize. Para tornar
o Framework de Recomendacao Idealize escalavel serd feito a utilizacao do framework
Hadoop, pelo fato de ser open-source e estar presente em grandes sistemas que utilizam
computacao escalavel e distribuida.
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1 Introducao

Com o crescimento da produgao de dados, principalmente na Web [7], temos ao alcance
informacoes relevantes em diversas areas. Algumas vezes quando estamos realizando
buscas a respeito de determinado assunto, produto, ou qualquer outro item acabamos
nao encontrando o que desejamos, devido a grande quantidade de dados existentes e a
dificuldade de realizacao de buscas manuais sobre estes dados. Sistemas de recomen-
dacao tém a finalidade de levar ao usuario o que realmente é relevante para ele.

O Framework de Recomendacao Idealize (IRF) foi desenvolvido para suportar qual-
quer estratégia de recomendagao [10]. As aplica¢oes de recomendagao desenvolvidas
sobre o IRF até o momento possuem as seguintes abordagens: baseada em conteado [6],
filtragem colaborativa [10], dados de uso[6] e Hibrida [6]. Em resumo recomendagoes
baseadas em conteido recomendam um item para um usuario com base na descri¢ao
dos itens mais similares ao item sendo acessado, ou recomendam itens que possuem
caracteristicas similares as definidas no perfil do usuario [3, [I]. Recomendagoes por
filtragem colaborativa tem sua origem na minera¢ao de dados [2] e constituem o pro-
cesso de filtragem ou avaliagdo dos itens através de multiplos usuérios [1} 8, 3], muitas
vezes formando grupos de usuérios que possuem caracteristicas similares. Recomen-
dacoes baseadas em dados de uso, levam em consideracao as agoes realizadas por seus
usuarios [5], por exemplo, a sequéncia de links clicados por um usuério quando navega
em um site de compras. A abordagem hibrida ¢ a combinacgao de outros tipos de re-
comendagao, podendo ser um modelo tnico abordando outros tipos de recomendagao
ou adicionando caracteristicas de um tipo de recomendacao em outra. A recomendacao
hibrida é interessante, pois possibilita que as limitacoes de cada técnica sejam supridas
por caracteristicas das demais[I].

Neste trabalho foi desenvolvido uma aplicacao de recomendacao baseada em con-
tetido utilizando o IRF [I0], esta aplicacao sera detalhada na se¢ao de desenvolvimento.



2 Justificativa

Além da importancia de sistemas de recomendacao por levar o que realmente interessa
aos usuarios, existem outras necessidades que justificam a criacao de um framework e
da realizacao de armazenamento e processamento distribuido.

Um framework é de grande importancia, pois prové uma solugao para uma familia de
problemas semelhantes, usando um conjunto em geral de classes abstratas e interfaces
que mostra como decompor a familia de problemas, e como objetos dessas classes
colaboram para cumprir suas responsabilidades. O conjunto de classes deve ser flexivel e
extensivel para permitir a construcao de aplicacoes diferentes dentro do mesmo dominio
mais rapidamente, sendo necessario implementar apenas as particularidades de cada
aplicacao. O importante é que exista um modelo a ser seguido para a criagao de novas
aplicagoes de recomendagao, e definir a interface de comunicacao entre os diversos
componentes desse modelo.

Em um framework, os componentes extensiveis sao chamados hot spots[10].

Os componentes nao extensiveis sao chamados frozen spots [10]. As conexdes entre
os componentes é quase sempre pré-definida, pois constituem as decisoes de design ja
tomadas dentro do dominio ao qual o framework se aplica.

A importancia da escalabilidade esta relacionada ao volume de dados processa-
dos. Grandes empresas como Facebook, Yahoo, Google, Twitter e Amazon armazenam
volumes de dados da ordem de Petabytes E], de onde podem ser extraidas informacoes
relevantes. Assim, a escalabilidade tem a funcao principal de distribuir os componentes
e servicos de forma a aumentar o desempenho, diminuindo o tempo de processamento
das recomendagoes.

Thttp:/ /escalabilidade.com /2010/05/18/



3 Objetivos

3.1 Objetivo geral

e O objetivo ao final das disciplinas Monografia I (BCC390) e Monografia II
(BCC391) é apresentar o IRF. Contendo componentes capazes de facilitar a cons-
trucao de sistemas de recomendacao escalaveis. A figura [I]ilustra a distribuicao
fisica do sistema em seu modelo de producao, onde existem os setores de Input,
Batch e Cache, o local de armazenamento de dados e a representacao de um
cluster responséavel pelo armazenamento e processamento distribuido. Os setores
de Batch, Cache e Input estao detalhados na secao de desenvolvimento.
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3.2 Objetivos especificos

e O primeiro objetivo é desenvolver uma aplicacao de recomendacao baseada em
contetido utilizando o IRF. Esta aplicacao nao serd escalédvel por meio de um
cluste. Ao invés disso serd pseudo-distribuida, com a implementagao de cada um
dos setores, Batch, Cache e Input, sendo cada setor executado em uma maquina.

e O segundo objetivo é implementar uma arquitetura escalavel no Framework de
recomendacao Idealize.

Esta tarefa serd realizada nas disciplinas Monografia I (BCC390) e Monografia
IT (BCC391).



Nesta fase serao realizados estudos sobre escalabilidade. O objetivo principal
nesta fase é utilizar o Hadoop|4] e construir um clusterﬂ para realizar o proces-
samento e armazenamento distribuidos.

e Desenvolver uma aplicacao que utilize a arquitetura escalével.

Por fim serd desenvolvida uma aplicacao distribuida que utilize alguma abor-
dagem de recomendacao, podendo ser de filtragem colaborativa, baseada em con-
teido, dados de uso ou hibrida. Esta nova aplicagao servird de modelo para
outros desenvolvedores que desejarem utilizar a nova arquitetura escalavel.

2 Um cluster ¢ formado por um conjunto de computadores, que realizam processamento em paralelo
e distribuido.



4 Metodologia

A metodologia aqui descrita abrange o que sera apresentado nas disciplinas Monografia
I (BCC390) e Monografia IT (BCC391). Este trabalho ¢ de carater exploratorio. Deseja-
se melhorar o tempo de processamento das recomendacoes. O trabalho sera dividido
em seis fases. A primeira consistird de um estudo sistematizado do modo de producao
baseado apenas em trés méaquinas, realizado com base em publicacoes, livros, artigos,
revistas, e andlise da aplicacao de filtragem colaborativa desenvolvida sobre o IRF, que
utiliza 0 modo composto por trés maquinas.

A segunda fase sera a implementacao de uma aplicacao de recomendacao baseada
em conteddo para ser executada também de acordo com o modelo de producao baseada
apenas em trés maquinas. A terceira fase sera a realizacao de testes e analise dos re-
sultados encontrados para a aplicagao de recomendacao baseada em contetido. Desen-
volvida na segunda fase.

A quarta fase sera o estudo aprofundado do framework Hadoop, feito com base em
aplicacoes, publicacoes, livros, artigos. A quinta fase serd a implementacao de uma
arquitetura que utilize o Hadoop para tornar IRF escalavel e distribuido.

A sexta fase sera a realizacao de novos testes envolvendo a escalabilidade e anéalise
comparativa com os resultados obtidos na arquitetura que dispoe somente de trés
magquinas.



5 Desenvolvimento

O IRF foi implementado utilizando a linguagem de programacao Java. Ao realizar
pesquisas foram encontrados frameworks relacionados que possuem codigo aberto tais
como, Apache Taste http://taste.sourceforge.net e MyMediﬂ. O IRF foi construido
a partir do Framework Mahout E], foram reutilizados componentes de recomendacao
(Taste) e algoritmos de aprendizagem de maquina. O Apache Taste oferece compo-
nentes para criacao de modelos de dados e alguns algoritmos de recomendacao que
utilizam filtragem colaborativa. Um Modelo de dados (DataModel) é a forma como os
dados ficam acessiveis aos métodos de recomendacao. O Mahout esté construido sobre
o framework Apache Hadoop [4]. A figura abaixo apresenta a estrutura em alto nivel
dos frameworks que compoem o IRF e a camada de dados manipulados.

Idealize Recommender
Framework

Apache Mahout

Apache Hadoop Taste

Data

Figura 2: Arquitetura alto nivel dos frameworks utilizados

As principais diferencas entre o IRF e os outros frameworks de recomendacao aqui
citados sao os componentes destinados ao ambiente de producao, tais como interpre-
tadores de entrada e serializadores de saida. Uma caracteristica importante do IRF é
a separacao dos setores, sendo que cada setor pode ser visto como uma maquina que
utiliza uma instancia do IRF. Os setores sao separados, de forma que o setor de Batch
(processamento em lote) é separado do setor de Cache (fornece a recomendagao para
o mundo exterior). Desta forma o ambiente esta preparado para ser distribuido e per-
mitir que o processamento em lote seja executado em um cluster e opere independente
dos outros setores. Outra diferenca entre o IRF e o Mahout, é que o Taste esta fo-
cado em fazer recomendacoes utilizando somente filtragem colaborativa. Sendo assim
ao implementar aplicacoes que utilizam abordagens de recomendacao diferentes faz-se
necessaria a implementacao de métodos, modelos de dados e componentes proprios
para estas aplicacao.

http:/ /mymediaproject.codeplex.com
“http://lucene.apache.org/mahout



5.1 Descricao dos trés setores de recomendacao

Em geral a maioria das informagoes referentes ao Framework de Recomendacgao Idealize
como a arquitetura e descricdo dos componentes foram baseadas no artigo [10)].

A finalidade dos trés setores é dissociar os componentes que possuem operacoes
custosas computacionalmente, e permitir que as recomendacgoes sejam fornecidas de
forma instantanea. O fornecimento das recomendages em O(1) é possivel devido ao
setor de Cache. Como estd exposto existem trés setores e cada um deles é composto
por diversos hot spots que sao instanciados ao iniciar a execucao de cada setor. Pos-
teriormente serd detalhada a funcao de cada um destes it hot spots que compoem os
setores. A comunicacao remota entre os componentes destes setores mostrada na figura
é feita utilizando Remote Method Invocation (RMI) E], um recurso da linguagem Java
para comunicacao entre objetos remotos.

A figura [I] mostra a relacdo entre os trés setores, e a relacao de cada setor com a
base de dados que pode ser um banco de dados, o Apache Luceneﬂ uma estrutura de
arquivo, etc.

5.1.1 Setor de Cache

O setor deCache implementa a interface do sistema com o usuério. Este setor permite
aos usuérios a requisicdo de recomendacoes e o envio de informacoes de feedback. E
destinado a armazenar recomendagoes pré-calculadas, de tal forma a fornecer respostas
instantaneas aos pedidos de recomendacoes que chegam a sua fachada. Assim como as
recomendacoes, as informacoes de feedback nao sao processadas neste setor. Ao invés
disso, sao encaminhados ao setor de Batch, para que o mesmo faca o processamento
necessario. O setor de Cache tem como inteligéncias heuristicas de gestao de cache para
decidir quais informagoes devem ser mantidas em memoria principal e quais devem ser
armazenadas no disco.

5.1.2 Setor de Batch

Este setor é responsavel pelo processamento de recomendacoes e feedbacks referentes
ao0s itens, que sao repassados pelo setor de Cache para este setor. Hoje o processamento
é realizado apenas por uma maquina, porém estd destinado a ser executado em um
cluster. O setor de Batch registra alguns de seus componentes de maneira a troné-los
remotamente acessiveis utilizando RMI. O setor de Cache acessa o setor de Batch para
requisitar novas recomendacoes e enviar informacgoes de feedback. O setor de Input
notifica o setor de Batch quando ha modificacoes na base de dados, sendo que esta
base pode ser constituida por um SGBD, documentos indexados pelo Lucene ﬂ uma
estrutura de arquivos, entre outras possibilidades.

5.1.3 Setor de Input

O setor de Input permite a comunicagao entre o mundo externo e as diversas bases
de dados a serem utilizadas. Através da fachada deste setor o usuério pode realizar

Shttp:/ /www.oracle.com /technetwork /java/javase/tech /index-jsp-136424.html
6Lucene é um framework de indexacdo e buscas textuais.
Thttp:/ /lucene.apache.org/



operacoes de insercao, remocao e atualizacao dos itens e dados de usuarios. O setor de
Input foi criado a fim de dissociar a producao de recomendacoes e processamento de
feedback das tarefas de gerenciamento das bases de dados. Como as duas tarefas sao
custosas computacionalmente o ideal é manter estes setores trabalhando em méaquinas
separadas. Além disso, separar a geréncia de dados de outras tarefas facilita a criacao
de interfaces administrativas, de modo a tornar a gestao de dados de forma mais facil
para o usuario.

5.2 Componentes do IRF

O Framework de Recomendacao Idealize possui dois pacotes base e hot spots. Os hot
spots devem ser implementados de acordo com cada aplicacao a ser desenvolvida,
porém componentes que constituem frozen spots tais como, IdealizeRecommenderFa-
cade, IdealizelnputFacade, Cache e CacheObserver, possuem implementacoes comuns
para todas aplicacoes e devem ser utilizados da forma como estao implementados. Este
fato ocorre porque os frozen spots sao responsaveis pela comunicacao entre os diversos
hot spots da aplicacao. Por exemplo, o componente IdealizeRecommenderFacade que
designa o fluxo inicial quando chegar um pedido de recomendacao, determinando o
componente que deve interpretar a string de requisicao. Os frozen spots estao contidos
em um pacote chamado base, juntamente com outras classes de auxilio. Entre as
classes de auxilio podemos destacar as classes utilizadas para lancar excecoes ou para
carregar o arquivo de propriedades que sera detalhado em seguida.

Os componentes hoje presentes no IRF sao:

base
Instantiator, IdealizeClassLoader, PropertiesLoader, RemoteFacade, Remoteldeali-
zeRecommenderFacade, RemoteldealizelnputFacade, IdealizeRecommenderFacade,
IdealizeInputFacade, Cache, CacheObserver, DataModelStrategyContext, IdealizeCo-
reException, IdealizeUnavailableResoucerException, IdealizeConfigurationFException,
IdealizeInputException, IdealizeLogg.

hot spots
InstantiatorWorker, AbstractInstantiator, IdealizeDataModel, DataModelLoader-
Strategy, InputBean, BaseBean, BaselnputBean, Inputlnterpreter, Controller,
InputController, RemoteBatchProcessor, BatchProcessor DataManipulator, Recom-
mendationSerializer, IdealizeRecommender, Restorable, BaseStorable.

5.2.1 Descricao dos componentes principais

o classes.properties: Arquivo de configuragoes da aplicacdao. Diferentes aplicacoes
de recomendagao devem ser executadas para cada estratégia de recomendacao
(CF, CB, UD e HB). O arquivo de propriedades permite que as aplicages sejam
configuradas sem a necessidade de fazer modificacoes no cédigo, independente-
mente da estratégia de recomendacao. Este arquivo define quais sao as classes
concretas a serem utilizadas como implementacao de cada um dos componentes
do framework. Também possui informacoes sobre qual serd o método de recomen-
dacao a ser utilizado, separador da string enviada a fachada, modelo de dados



serd carregado, entre outros. Estas propriedades estaticas sao carregadas para
os respectivos atributos estaticos da classe Constants, para que estes possam ser
utilizadospor outras classes da aplicacao. O desenvolvedor pode apenas confi-
gurar o arquivo de acordo com suas necessidades, e iniciar a execucao do setor
correspondente. Esta abordagem foi escolhida para que nao exista necessidade
de mudancas no cédigo quanto a utilizagao de aplicagoes desenvolvidas sobre o
mesmo framework para diferentes clientes.

Classes de auxilio e frozen spots

Constants: As informacoes configuradas no arquivo de propriedades, que nao
sao referentes a classes concretas a serem instanciadas, sao em geral carregadas
para a classe Constants, onde cada aplicacao devera possuir uma implementagao
desta classe. Esta classe serve para armazenar de maneira estatica valores que sao
utilizados por todo o sistema, assim como, definicao do endereco IP de objetos a
serem acessados remotamente, separadores de campos e nimero de itens a serem
calculados suas recomendacoes ao iniciar a maquina, afim de serem armazenados
em cache.

PropertiesLoader: Carrega o arquivo de propriedades classes.properties.

Instantiator: Esta classe é responsavel por ler cada propriedade do arquivo de
configuracoes e instanciar os hot spots de acordo com as informacoes no arquivo
de configuracoes. A politica de carregamento e quais propriedades serao lidas
é definida pelo desenvolvedor e estas informagoes sao dependentes do tipo de
aplicagao.

RemoteFacade: E uma interface que é superclasse de todas as fachadas a serem
implementadas. E através de cada fachada que os clientes irdo se comunicar
com as aplicagoes, ou seja, a fachada é uma interface com o mundo exterior. Os
pedidos de recomendacao, informagoes de feedback ou operacoes de atualizacao,
insercao ou remocao de itens ou dados de usuario chegam sempre por fachadas
que sao subclasses desta. Todos os dados que chegam e saem das fachadas estao
em forma de string. A interface RemoteFacade estende a interface Remote, uma
interface de marcagao da linguagem Java. A interface Remote permite que os
objetos sejam registrados via RMI de forma a serem acessados remotamente. A
idéia por tras de uma interface de marcacao ¢ a de que a semantica das relacoes
seja mantida, porém a relacao pode acontecer de diversas maneiras.

ldealizeRecommenderFuacade: Esta classe implementa a interface Remoteldealize-
RecommenderFacade que define os métodos getRecommendations e addFeedback.
Além dos métodos de sua superclasse, esta possui métodos que configuram as
referéncias de hot spots, tais como Controller, RecommendationSerializer e In-
putInterpreter.

IdealizeInputFacade: Esta classe também permite a comunicacao entre o mundo
externo e a aplicacdo. Além dos métodos de sua super classe que sao relacionados
com as operacoes de insercao, atualizagao ou remocao de itens e usuarios, possui
métodos que configuram as referéncias de hot spots tais como, InputController e
InputInterpreter sendo um interpretador de entrada para operacgoes relacionadas



aos usuario e outro interpretador de entrada para operacoes relacionadas aos
itens, ambos presentes na base de dados.

Cache: O componente Cache é utilizado em todos os setores. Este componente
tem a funcao de armazenar os dados em cache para o tempo de resposta. Além
desta funcionalidade, o Cache apresenta um mecanismo para permitir que o Sis-
tema se recupere automaticamente. Geralmente, por causa da enorme quantidade
de dados que estao sendo manipulados, a construcao de uma recomendador pode
levar horas ou mesmo dias. Se por exemplo, devido a uma queda de energia o sis-
tema ¢é desligado, seria inviavel esperar todo o tempo novamente para reinicia-lo.
O componente Cache possui um método setData(BaseStorable storable, boolean
serialize), que permite indicar se deseja armazenar ou nao um objeto em disco
(objeto do tipo BaseStorable, hot spot detalhado posteriormente). Uma vez que
objetos que implementam Serializable da linguagem Java, possuem a capacidade
de serem armazenados e recuperados do disco, quando se coloca um objeto Se-
rializable em cache este pode ser armazenado automaticamente em disco, o que
estabelece um ponto de recuperagao para o sistema.

CacheObserver: Este é um outro padrao de projeto utilizado, onde o CacheOb-
server guarda a informacgao de qual foi o ultimo objeto armazenado em Cache.
O Cache faz a notificacao ao CacheObserver indicando qual foi o ultimo objeto
colocado em Cache. Esta estratégia permite que o sistema se recupere automati-
camente a partir do ultimo objeto armazenado pelo componente Cache.

IdealizeExceptions. As excecoes do IRF implementadas basicamente apresentam
a mesma implementacao de sua superclasse, a classe Ezception provida pela lin-
guagem Java. Estas excegoes foram criadas apenas para melhorar semantica de
manipulacao de exce¢oes, mantendo o encapsulamento, de acordo com os padroes
de manipulacao de excecoes.

hot spots

AbstractInstantiator Worker: Super classe abstrata para todas as estratégias de
implementacao de instanciacao das classes concretas. Esta classe basicamente
contém todos os campos a serem recuperados a partir do arquivo de configuracao.
Entao quando o desenvolvedor implementar uma estratégia de instanciacao dos
componentes é possivel tanto implementar a interface Instantiator Worker, quanto
criar subclasses desta.

Inputinterpreter: Como mencionado anteriormente todos os dados que chegam
e saem da fachada sao strings. Este hot spot é responsavel por interpretar os
diferentes formatos de strings que chegam a fachada, para pedidos de recomen-
dacoes, feedback e operacoes realizadas sobre a base de dados de itens e usuérios.
O desenvolvedor deve implementar a interface Inputinterpreter de acordo com a
forma que ira interpretar as strings de entrada da fachada. A classe concreta
deve ser informada no arquivo de configuracao.

BaseBean: Um objeto do tipo BaseBean é retornado pelo componente Inputin-
terpreter. Este objeto que encapsula os dados da string de entrada, vinda da
fachada. Levando em consideracao que todos os beans devem ter um campo que
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indica o id do item, este hot spot contém este atributo e métodos getters e setters
para este atributo.

o [dealizeDataModel: Esta é uma interface de marcacao para objetos que represen-
tam modelos de dados. Um exemplo de interface de marcacao é a Serializable
do Java que marca objetos que podem ser armazenados em disco. Embora os
objetos possam ter diversas interfaces ou maneiras de serem serializados, a in-
terface Serializable diz & maquina virtual que esse objeto pode ser serializado e
isso basta, sendo que cabe ao objeto que ird armazena-lo em disco, definir as
regras de armazenamento. Da mesma forma, IdealizeDataModel marca um ob-
jeto como sendo um modelo de dados, e logo, passivel de ser utilizado por algum
recomendador. Porém, cada tipo de recomendacao requer diferentes modelos de
dados. Assim, fica a cargo do desenvolvedor definir o modelo de dados, marca-
lo como IdealizeDataModel e realizar o casting para o modelo adequado dentro
do recomendador. Por exemplo, o DataModel hoje implementado para recomen-
dacoes baseadas em contetdo utiliza o Lucene, ja o DataModel dos métodos de
recomendacao por filtragem colaborativa possuem uma matriz em memoria prin-
cipal, porém todos implementam esta interface de marcacao, sendo que cada um
implementa da sua forma.

o [dealizeRecommender: Este componente é a base para os algoritmos de re-
comendacao. Segue o mesmo raciocinio apresentado para IdealizeDataModel
ou seja, ldealizeRecommender constitui apenas uma interface de marcacao a
ser atribuida a todos os métodos de recomendacao, pelas mesmas razoes apre-
sentadas para IdealizeDataModel. Um novo método de recomendacao deve ou
tornar-se subclasse da superclasse adequada ou implementar diretamente a inter-
face IdealizeRecommender. Nas aplicacoes desenvolvidas foram implementadas
as seguintes subclasses de Idealize Recommender: Idealize CFAbstractRecommen-
der, IdealizeCBAbstractRecommender, IdealizeUDAbstractRecommender e Idea-
lizeHBAbstractRecommender. Cada uma destas foi utilizadas por métodos de re-
comendacao que possuem as respectivas abordagens de recomendagao, filtragem
colaborativa, baseada em contetido, dados de uso e hibrida.

e Controller: E o componente que controla a execucao do fluxo da aplicacao instan-
ciada. Este componente recebe um Input-Bean vindo do Inputintepreter e devolve
uma lista de Recommendedltems ﬁ para ambientes de recomendacao. O contro-
lador deve ser implementado pelo criador dos novos métodos, pois a politica de
armazenamento de dados em cache, ou sequéncia de operagoes a serem realizadas
é definida por ele de maneira diferente para cada aplicacgao.

e BatchProcessor: Responsavel por realizar o processamento em lote e o processa-
mento em paralelo. Este componente ird se comunicar com o sistema distribuido.
Existe uma referéncia para um objeto desse tipo dentro de Controller e uma
referéncia para um objeto deste tipo acessado remotamente em InputController.
O desenvolvedor deve implementar sua logica de processamento em lote constru-
indo uma subclasse de BatchProcessor. Esta é uma subclasse de RemoteBatch-
Processor que é uma interface criada para que componentes deste tipo possam
ser registrados e acessados remotamente.

8F uma interface reutilizada do Mahout, para representar os itens que siao recomendados
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e BaseStorable: Interface a ser implementada por objetos que podem tanto ser
armazenados temporariamente em Cache para melhorias de desempenho, quanto
serem armazenados em disco para recuperacao caso o sistema venha a tornar-se
indisponivel em algum momento. Um objeto do tipo BaseStorable deve ser capaz
de ter seus dados atualizados, ser armazenado no disco e ser recuperado a partir
do disco, e para isso, esta interface define os métodos update, serialize e restore,
além da classe interna Updatelnput. A classe Updatelnput define os dados de
entrada para o método update, responsavel por atualizar os dados do objeto. O
desenvolvedor deve implementar nas extensoes de BaseStorable, tanto a classe
Updatelnput quanto o método update.

e RecommendationSerializer: Como ja mencionado todas informacgoes retornadas
pela fachada estao em forma de strings. Este hot spot é responséavel por serializar
em uma string a lista de itens recomendados (RecommendedItem) retornados pelo
controlador, colocando as recomendagoes na string com padrao esperado por qual
outro aplicativo fara o uso destas informacoes. O desenvolvedor deve implementar
a interface RecommendationSerializer de acordo com sua necessidade. Muitas
vezes a string de retorno tem o seguinte formato "itemldl,itemld2,itemlId3...",
sendo os itens recomendados separados por virgula, porém este formato pode ser
modificado facilmente por meio de arquivo de configuragao.

e DataManipulator: Este componente estd presente apenas no setor de Input, e
tem o papel de manipular a base de dados. Por exemplo, no caso de um banco
de dados relacional, este componente deve conhecer as estruturas das tabelas e
saber operar sobre elas. Por outro lado, se o conjunto de dados esta contido
no Apache Lucene, o componente deve saber como manipular os documentos do
Lucene, e assim por diante, de acordo com a estrutura de armazenamento de
dados utilizada pela aplicacao sendo desenvolvida. Para operacoes de insercao,
atualizacao ou remocao de itens ou usuarios deve ser implementada uma subclasse
de DataManipulator.
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5.3 Implementacao da aplicacao baseada em conteido

As aplicagoes de recomendacao baseadas em contetido, dados de uso e hibrida foram
desenvolvidas sobre o IRF e resultaram no artigo [6] no periodo letivo 2010/02. Em
geral as informacoes aqui detalhadas foram baseadas no artigo com foco na secao da
aplicacao baseada em contetdo.

Recomendagao baseada em contelido tem sua origem na area de Recuperagao da
Informacao [2]. Em geral, recomendacoes que utilizam esta abordagem podem ser feitas
a partir da semelhanca entre itens e podem também gerar recomendacoes de acordo
com as informacoes definidas no perfil de um usuério [I, [6].

Existem duas principais abordagens para a realizacao de recomendacao baseada
em contetido. Na primeira, uma aplicacao apresentara ao usuario uma lista de itens
similares a um item especifico sendo visualizado ou escolhido pelo usuario em um
determinado momento. J4 na segunda abordagem sao utilizados dados diversos do
usuario, que definem um perfil de interesses do usuario, sendo recomendados entao
itens que correspondem a esses interesses. Devido a restricoes de identificacao de
usuario, apenas a primeira abordagem foi utilizada [6].

Normalmente os itens encontram-se armazenados em um banco de dados. Porém, na
aplicagao baseada em contetido (CB) desenvolvida sobre o IRF foi utilizado o Lucene
Pl A indexacdo processa os dados originais gerando uma estrutura de dados inter-
relacionada eficiente para a pesquisa baseada em palavras-chave (tokens), denominada
indice-invertido. A pesquisa por sua vez, consulta o indice a partir destas palavras-
chave e organiza os resultados pela similaridade dos textos indexados com a consulta.
Uma vez que para possibilitar a consulta e anélise de similaridade textual o préprio
Lucene ja realiza o armazenamento dos dados, optou-se pela utilizacao deste recurso
em detrimento ao armazenamento em banco de dados, evitando assim a replicacao dos
dados.

Os itens de recomendacao baseada em contetido serao tratados como documentos
do Lucene. Um documento do Lucene contém um ou mais campos. A tabela abaixo
representa estes documentos. As linhas representam os documentos e as colunas os
campos.

id | Nome Descricao Price

10 || Mini adaptador estéreo | Converte um min pino 1/8 estéreo em pino || 4.99
dupla.

11 || Bateria de 3V Bateria simples de 3V, ideal para maquinas | 12.29
fotograficas.

12 || Bateria de 9V Bateria de 9V alcalina. 15.99

Tabela 1: Documentos Lucene.

5.3.1 Algoritmo K-NN

O K-NN [11] e ContetBasedRecommender [10] sao métodos de recomendacao baseado
em contetido implementados no laboratorio Idealize sendo o segundo implementado por
Reinaldo Fortes e nao sera detalhado neste relatorio.

9Lucene ¢ um framework de indexacdo e buscas textuais.
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O K-NN ¢é um método usado em varias aplicagoes para classificagao textual [11].
Em resumo, classifica documentos de acordo com os K vizinhos mais préoximos deste
documento. Para utilizar o K-NN na reproducao de recomendacoes foi utilizado o
mesmo principio, porém foram necessarias algumas adaptacoes para recomendar itens
baseado em seu contetido.

A recomendacao é feita pela comparacao dos campos de um determinado docu-
mento com os outros documentos indexados no Lucene utilizando-se a métrica TF-IDF
[9, 12] que retorna um vetor de pesos de acordo com as palavras (tokens) do campo
do documento. Em seguida calcula-se a distancia entre este documento e outros docu-
mentos, sendo que para realizar o calculo desta distancia sao utilizadas classes providas
pelo Mahout. A partir dai recomenda-se os K vizinhos mais proximos deste documento,
sendo que quanto mais a distancia entre dois documentos se aproxima de zero, mais
semelhantes sao estes documentos. As métricas de distancia implementadas no Mahout
sao:

o (CosineDistanceMeasure
o FuclideanDistanceMeasure

ManhattanDistanceMeasure

SquaredEuclideanDistance Measure

TanimotoDistanceMeasure

Weighted Fuclidean Distance Measure

o WeightedManhattanDistance Measure

5.3.2 Implementacao dos hot spots

A implementacao dos e os hot spots de cada setor para aplicagao de recomendacao
baseada em contetido sao descritos a seguir.

Setor de Batch
O setor de Batch é responsavel por produzir as recomendacoes e enviar a lista de
recomendagoes para o setor Cache. O setor responséavel pelo desempenho do sistema
na aplicacao de CB ¢ dependente deste setor.

e Instantiator Worker: Esta classe é uma subclasse de Abstractinstantiator Worker e
foi implementada para que os outros componentes da aplicacao sejam carregados e
para que seja instanciada a fachada do setor de Batch. Para fazer a instanciagao
é utilizado o arquivo de configuragdo com caminhos para os componentes que
serao instanciados. Também sao realizados o carregamento dos campos estaticos
para a classe Constants. Nesta implementacao a fachada é registrada para que
seja remotamente acessivel pelo setor de Cache.

o InterpreterInput: Esta classe possui a funcao de interpretar a string de
requisicao de recomendacoes. Nesta aplicacao este setor recebe pedidos
de recomendacoes feitos pelo setor de Cache, que serd detalhado posteri-
ormente. A entrada esperada é um string que possui o seguinte formato
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ITEMID <sep>HOWMANY <sep>SepRecommendations<sep>SepBatch. Ao di-
vidir a string de entrada de acordo com <sep>, que é o separador definido
na classe Constants, obtém-se acesso as informacgoes de requisicao. O campo
ITEMID é o id do item passado que devera ser tinico nos documentos indexados
pelo Lucene. O campo HOWMANY indica a quantidade de itens requisitados.
SepRecommendations € o separador de itens recomendados retornados para a
fachada, por exemplo para a string "itemId1,ItemId2,..."neste caso o SepRecom-
mendations foi definido como uma virgula. E SepBatch é o separador de lote
das recomendacoes, utilizado quando o programador desejar separar por algum
critério as recomendacoes retornadas.

InputBean: Este componente é criado pelo interpretador de entrada toda vez que
houver um pedido de recomendacao feito para a fachada. Esta ¢ uma subclasse
de BaseBean. O interpretador de entrada configura o id do item, a quantidade
de itens a serem recomendados, o separador dos id’s dos itens que serao recomen-
dados e o separador de lote. Estas informacoes sao coletadas a partir da string
recebida pela fachada e encapsuladas no bean que é criado para facilitar a recu-
peracao destas informacoes através dos métodos getters.

Recommendeltem: Esta classe implementa a interface RecommendedlItem criada
no Mahout. Este componente foi implementado para encapsular as informacoes
a respeito dos itens recomendados. Estas informacoes sao um identificador inico
do item e um campo numérico utilizado para armazenar o valor da distancia de
similaridade entre o item de referéncia cujo identificador é enviado na requisi¢cao
das recomendacoes e os itens recomendados. O valor de similaridade é necessario
para a ordenacao dos itens, de forma a recomendar os mais relevantes, sendo
estes 0s que possuem os valores mais proximos de zero.

Serializer: Este componente foi implementado a fim de transformar em
uma string as informacoes a respeito dos itens que serdo recomendados. A
lista de recomendacao é serializada em uma string com o seguinte formato:
"TtemId<sep>Itemld<sep>Itemld...". Tendo esta string a quantidade de id’s
de itens referente a requisicao realizada pelo setor de Cache. Esta classe imple-
menta a interface RecommendationSerializer definida no IRF.

Storable: Nesta aplicagao, o setor de Batch possui um Storable do recomendador
para que este possa ser colocado no componenteCache. O CBStorableRecom-
mender nao é serializado em disco, pois a construgao dos recomendadores para
métodos baseados em contetido é instantanea. Além disso, o DataModel utiliza o
Lucene e este possui sua propria politica de armazenamento de dados em disco.
Existem classes do Lucene que nao implementam a interface Serializable do Java
e portanto os objetos nao sao passiveis de serem serializados no disco.

BatchProcessor: Este componente é responséavel pela realizacao do processa-
mento mais custoso. Este componente dificilmente ficard ocioso, pois a todo
tempo estard processando recomendacoes antes que estes pedidos sejam feitos
pelos usuarios. Este componente torna-se acessivel remotamente via RMI, re-
curso disponivel pela linguagem Java. A presente implementacao possui uma
classe interna para atualizacao dos dados que contém um atributo, sendo uma
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lista de documentos e um caractere para dizer qual a operacao que foi realizada na
base, sendo i’ representacao de insercao, 'r’ para remocao e "u’ para representar
atualizacao.

e Controller: Este componente controla o fluxo das recomendagoes neste setor.
Foram implementados métodos de forma a recuperar o id e a quantidade de re-
comendagoes do bean passado no método getRecommendations deste componente,
que é invocado pela fachada. Nesta implementacao este componente verifica se
existe um recomendador no componente Cache. Se houver, o controlador requi-
sita 0 processamento de recomendacoes. O controlador implementado também
tem a finalidade de tratar as excecoes quando estas sao lancadas pelos compo-
nentes acionados por ele.

e Recommender: Para gerar recomendagao baseada em contetido implementamos
o método recommend que recebe o id do item e a quantidade de recomen-
dagoes a serem calculadas. O método recommend possui a seguinte assinatura
List<Recommendedltem >recommend(itemlId, Howmany), onde o itemld é oid do
item de referéncia e HowMany é a quantidade de recomendacoes que devem ser
retornadas. Todos os algoritmos de recomendagao utilizando esta abordagem,
devem ser invocados a partir do método. Os algoritmos de recomendacao orde-
nam a lista de forma crescente em relacao a distancia de similaridade entre o item
passado como parametro e os outros itens do da base Lucene.

e DataModel: Esta é uma subclasse de IdealizeDataModel. O DataModel utilizado
para esta aplicacao possui uma instancia do Lucene que é responsavel por
indexar os documentos a serem utilizados. Ao criar o CBDataModel este recebe
o caminho do diretorio onde estao localizados os arquivos de indice do Lucene,
definido no arquivo de propriedades. Quando os dados sao alterados no Lucene,
o DataModel da aplicacao baseada em conteiido também é alterado, pois o
Lucene é um objeto instanciado dentro do DataModel.

Esta aplicacao nao utiliza feedback, pois os recomendadores baseado em contetido
desconsideram estas informagoes.

Setor de Cache
Este setor é responsavel por responder diretamente as requisicoes dos usuarios ou as
aplicagoes que requisitam recomendacoes. Para a aplicacao baseada em contetido a
fachada do setor de Cache e a fachada do setor de Batch possuem alguns componentes
com a mesma implementacao. Estes componentes sao Serializer, Recommendeltem e
Interpreterinput que apesar de serem utilizados neste setor nao estarao descritos nesta
secao uma vez que foram detalhados na secao do setor de Batch.

e Instantiator Worker: Este componente foi implementado com a finalidade de ins-
tanciar a fachada de Cache. Ele realiza a instanciacao dos componentes deste se-
tor de acordo com o arquivo de propriedades. A instanciacao recupera o endereco
de IP da méaquina onde a fachada do Batch foi registrada para que este possa ser
acessado remotamente e processar as recomendacoes para serem armazenadas em
memoria principal. Também sao recuperados o separador de campos, o tempo
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necessario para recalcular as recomendagoes e o nimero maximo de recomen-
dacoes a serem carregadas na inicializagao deste setor.

e Storable: O Storable deste setor possui recomendacoes pré-calculadas. Estas
recomendacoes sao armazenadas em um hash map que contém os id’s dos itens
como chave e uma lista de recomendacao contendo o id de outros itens que estao
sendo recomendados baseados no item contido na chave. O tamanho da lista
que contém os itens recomendados a serem colocados em cache é definido no
arquivo de configuracao. Parte desta estrutura é mantida em memoria principal
e pode ser acessada em complexidade de tempo O(1). Para manter as principais
recomendacoes em memoria principal utiliza-se uma heuristica que mantém as
recomendacgoes dos itens mais relevantes em memoria principal, observando a
quantidade de pedidos de recomendagoes.

e Controller: Este componente foi implementado com a funcao de controlar o fluxo
das recomendacoes no setor de Cache. (Quando chega um pedido de recomen-
dacao na fachada, este pedido é passado para o controlador. Este tltimo por
sua vez verifica se ha recomendacoes calculadas em Cache para aquele item. Se
nao houver entao realiza o pedido para a fachada do setor de Batch. Assim
que a recomendacao é calculada, é armazenada em Cache para atender futuras
requisicoes de recomendacao.

e BatchProcessor: Este componente requisita recomendacgoes para a fachada da
maquina que contém o setor de Batch instanciado. Toda vez que chegar um
pedido de recomendacao para este componente, este repassara este pedido para a
fachada remota e quando é retornada a recomendacao este componente coloca em
cache. Uma vez que as recomendagoes estiverem em Cache neste setor, podem
ser acessadas rapidamente para atender as requisicoes dos usuarios.

Este setor nao possui implementacao para os hot spots tais como, DataModel,
DataManipulator, Recommender, InputController. Outros setores sao responsaveis por
implementar e utilizar estes componentes quando se implementa aplicacoes baseadas
em conteido sobre o framework Idealize.

Setor de Input

Este setor é responsavel por fazer as manipulacoes dos dados inseridos, atualizados,
ou removidos no Lucene. Na maioria das vezes ocorre a pré-indexacao de documentos de
uma base de dados sem a utilizacao deste setor de forma a possuir um diretério com uma
grande quantidade de documentos ja indexados pelo Lucene. Quando a maquina estiver
rodando este setor serd responsavel por remover, atualizar ou inserir novos documentos
no Lucene e consequentemente no DataModel de CB, ja que o CBDataModel possui o
objeto do Lucene.

o InputInstantiatorWorker: Este componente trabalha basicamente da mesma
forma que em outros setores, portanto tem o objetivo de instanciar os compo-
nentes necessarios para este setor, carregando as classes concretas e os atributos
necessarios para a classe Constants.
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e Doclnterpreter: Tem a finalidade de interpretar a entrada de documentos a serem
modificados, removidos ou inseridos no Lucene. Os dados a serem atualizados
sao passados em forma de string pela fachada. Este componente entao inter-
preta esta string de forma a devolver um InputBean para a fachada que pas-
sard o fluxo para o InputController, o qual decidird quem ird processar o Input-
Bean criado. Um exemplo de entrada para este interpretador: FIELD NAME
= VALUE FIELD<sep>TYPE = TYPE FIELD<sep>FIELD NAMEFE =
VALUE FIELD<sep>TYPE — TYPE FIELD.... FEsta string tem a quanti-
dade de campos que um documento contém. O <sep> serd o separador que foi
definido no arquivo de configuracoes. O tipo do campo indica se é um campo do
tipo textual ou palavra chave.

e InputBean: Os campos do objeto recebem os valores a partir da string que chega
na fachada deste setor, encapsulando estas informagoes em um tnico objeto. O
InputBean implementado para aplicacao de recomendagao baseada em contetido
possui o id do item, e além deste atributo possui um hash map que tem as chaves
sao os nomes dos campos e os valores sao os valores dos campos do documento que
serd indexado pelo Lucene. Desta forma obtém maior facilidade na recuperacao
destas informagoes do bean devido aos métodos implementados para recuperar
estas informagoes.

e InputController: Este é o controlador do setor de Input, possui um BatchProces-
sor remoto referenciando o componente que estd no setor do Batch e outro que
estd no setor de Cache. O controlador passa o fluxo da aplicacao para o DataMa-
nipulator que sabe como trabalhar com estas novas informagoes. Os documentos
sao inseridos em uma lista no DataManipulator, que ao atingir um determinado
tamanho grava os documentos na base de dados (Lucene) e em seguida o con-
trolador notifica os BatchProcessor’s remotos indicando que houve alteracoes na
base de dados.

e DataManipulator: Todos os componentes sao importantes, porém neste setor
este componente deve receber atencao especial. DataManipulator ¢ o compo-
nente responsavel por inserir, remover ou atualizar os dados no Lucene. Para isto
foi implementado um objeto que contém o documento a ser modificado e qual
operagao sera realizada (inser¢ao, remocao ou alteracao) sobre o documento no
Lucene. A informacao de quantos documentos foram modificados é armazenada.
Quando esta quantidade atingir um valor definido no arquivo de propriedades ou
apos transcorrido um tempo determinado também definido no arquivo de pro-
priedades, o BatchProcessor do setor de Batch seréa notificado para proceder com
as atualizacoes necessarias, levando em consideragao as modificagoes ocorridas
na base de dados. O BatchProcessor do setor de Cache sera notificado e realizaré
pedidos para calcular as recomendacgoes dos itens alterados na base de dados.
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6 ‘Trabalhos Futuros

Um trabalho futuro a ser realizado ¢ a implementacao da arquitetura escalavel no
Framework de recomendacao Idealize. Desenvolver uma aplicacao que utilize a nova
arquitetura escalavel, podendo ser esta aplicacao baseada em contetdo, filtragem co-
laborativa, baseada em dados de uso ou hibrida.

7 Cronograma de atividades

Na Tabela 2] segue o cronograma das atividades realizadas.

Atividades Ago | Set Out || Nov | Dez
Implementacao dos setores de CB X X X

Redigir e apresentar a Monografia X X

Estudo de escalabilidade X

Tabela 2: Cronograma de Atividades.
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& Reconhecimentos

O Framework de Recomendagao Idealize (IRF) foi desenvolvido no laboratorio Idealize
localizado na Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP) m com apoio da empresa
UpLexis B sendo o principal desenvolvedor dos componentes do IRF e da aplicacao
de recomendagao por filtragem colaborativa Felipe Martins Melo. Os desenvolvedores
das aplicacoes de recomendacao baseada em contetido e hibrida Alex Amorim Dutra
e Reinaldo Silva Fortes. E os desenvolvedores da aplicacao baseada em dados de uso
Saul Delabrida e Milton Stiilpen. Em geral os desenvolvimentos realizados pela equipe
Idealize tem apoio dos professores da UFOP Alvaro Rodrigues Jr. e Joubert Lima.

Ohttp://www.ufop.br
Hhttp: //www.uplexis.com
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