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Resumo

Palavras-chave: Escalabilidade. Sistemas de Recomendagao. Idealize Recommenda-
tion Framework (IRF). Hadoop. HBase.

Desde a antiguidade o homem utiliza meios para realizar recomendagcbes as outras
pessoas com as quais se relaciona. Como por exemplo na Web, sistemas de recomendacao
tém a cada dia deixado de ser uma novidade e se tornado uma necessidade para os usué-
rios, devido ao grande volume de dados disponiveis. Estes dados tendem a crescer cada
vez mais, o que poderd ocasionar uma perda de tempo consideravel pelo usuario ao reali-
zar buscas manualmente para encontrar contetdos relevantes. Sistemas de recomendacao
tém a finalidade de levar contetudo relevante a seus utilizadores de forma personalizada.
Para isto sao utilizados métodos de aprendizagem de maquina, tais como agrupamento
de usuarios, calculo de similaridade entre itens, entre outros. Para atuarem de maneira
eficaz, os algoritmos de recomendacao precisam manipular grandes volumes de dados, o
que torna necessario tanto o armazenamento quanto o processamento destes dados de ma-
neira distribuida. Ainda, é desejado que a distribuicdo tanto do armazenamento quanto
do processamento sejam escaléveis, ou seja, é desejado que mais capacidade de arma-
zenamento e processamento possam ser acrescentados a medida que forem necessarios.
Neste trabalho descrevo a respeito de escalabilidade sobre o Idealize Recommendation
Framework (IRF). Para tornar o IRF escalavel dois frameworks open-source foram utili-
zados, o Hadoop e HBase. Frameworks estes presentes em grandes sistemas que utilizam

computacao distribuida e escalavel.



Abstract

Keywords: Scalability. Recommender Systems. Idealize Recommendation Framework
(IRF'). Hadoop. HBase.

Since ancient times men have used several means to make recommendations to other
people with whom they relate. In Web, recommendation systems have ceased to be
a novelty to become a necessity for users due to the large volume of data available.
These data tend to grow more, which may cause a considerable loss of time by users to
manually perform searches to find relevant content. Recommender systems are designed
to bring relevant content to their users in a personalized way. For so much, they used
methods from machine learning, such as clustering of users, calculation of similarity
among items, among other. To work effectively, the recommendation algorithms must
handle large volumes of data, which requires both storage and processing of these data
to be performed in a distributed manner. Still, it is desired that the distribution of both
storage and processing be scalable, that means, can be added as needed. In this work
describe about scalability on Idealize Recommendation Framework (IRF'). To make the
IRF scalable have used two open-source frameworks, Hadoop and HBase, because they

are present in large distributed and scalable computing systems.
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Capitulo 1

Introducao

Com o crescimento da producdo de dados, principalmente na Web [10], temos ao
alcance informacoes relevantes em diversas areas. Algumas vezes quando estamos reali-
zando buscas sobre um determinado assunto, produto ou qualquer outro item, acabamos
nao encontrando o que desejamos. Nao encontrar o que seja realmente relevante deve-se
a grande quantidade de dados existentes e a dificuldade de realizagao de buscas manuais
sobre estes dados. Sistemas de recomendacao tém a finalidade de levar ao usuario o que
realmente é relevante para ele.

O Idealize Recommendation Framework (IRF') foi desenvolvido para suportar diversas
estratégias de recomendacao, sendo recomendacses realizadas por filtragem colaborativa,
baseada em contetdo, dados de uso e hibrida |13, 15, 4] [1]. As aplicagbes de recomendacao
desenvolvidas sobre o IRF' até o momento possuem as seguintes abordagens: baseada
em conteudo [4), [6], filtragem colaborativa [13, [15], dados de uso [5] e hibrida [I]. Em
resumo, a recomendacao baseada em contetido é realizada com base na descricao dos itens
mais similares ao item sendo acessado, ou baseada em itens que possuem caracteristicas
similares as definidas no perfil do usuario [I]. Recomendagoes por filtragem colaborativa
tém sua origem na mineracdo de dados [3] e constituem o processo de filtragem ou
avaliacao dos itens através de multiplos usuarios [1, 15, 19], muitas vezes formando grupos
de usudrios que possuem caracteristicas similares. Recomendagoes baseadas em dados
de uso levam em consideracdo as acoes realizadas por seus usuérios, por exemplo, a
sequéncia de links clicados por um usuério quando navega em um site de compras. A
recomendacao hibrida possibilita que as limitacoes de cada técnica sejam supridas por
caracteristicas das demais [I].

De acordo com Chris Anderson, editor chefe da revista Wired, "We are leaving the

age of information and entering the age of recommendation” ("Estamos deixando a era



1. INTRODUGAO 2

da informacao e entrando na era da recomendagao") [2]. Isto significa que nao é suficiente
recuperar informacoes. Estas informacoes devem ser recuperadas de forma personalizada.
Esta personalizagao exige processamentos computacionalmente caros que dependem de
grandes quantidades de dados para apresentarem uma boa acuracia. Para que este proces-
samento possa acontecer, deve-se destacar a importancia da distribuicao e escalabilidade
nestes sistemas, uma vez que estes fatores estao relacionados ao volume de dados a ser
processado.

Escalabilidade esté relacionada & distribuicdo dos componentes e servicos do sistema
de forma a aumentar o desempenho e ser capaz de processar grandes volumes de dados.
No caso de sistemas de recomendacao, pretende-se diminuir o tempo de processamento
das recomendacoes 4 medida em que aumenta-se o nimero de méiquinas, e além disto ser
capaz de processar as recomendagoes a partir de grandes volumes de dados.

Grandes empresas como Facebook', Yahoo?, Google®, Twitter! e Amazon® armazenam
volumes de dados da ordem de petabytes®, de onde podem ser extraidas informacoes
relevantes e personalizadas. Sabe-se que este volume de dados estd em constante
crescimento, o que obriga as empresas a adotarem estratégias de distribuicdo tanto
do processamento quanto do armazenamento destes dados. Sistemas de recomendacao
criados para processar estes dados devem, na mesma linha, possibilitar o armazenamento
e processamento distribuido, enquanto ao mesmo tempo devem possibilitar a adocao de
diferentes métodos de recomendacao, o que justifica o desenvolvimento de um framework

distribuido e escalavel para sistemas de recomendacao.

Analisando as caracteristicas citadas no pardgrafo anterior, os objetivos propostos

para este trabalho foram:

e A criagao de uma aplicagdo de recomendagao baseada em contetudo [4] utilizando

a arquitetura do IRF pseudo-distribuida’.

e A criacdo de classes comuns que facilitem a implementacao de aplicagdes de reco-

mendacao distribuidas sobre o IRF.

www.facebook.com

www.yahoo.com

www.google.com

www.twitter.com

Swww.amazon.com

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

TA arquitetura do IRF pseudo-distribuida é assim denominada por possuir somente trés maquinas

1
2
3
4

que operam para o processamento das recomendagoes.
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e A implementacdo de uma aplicacdo de recomendacdo distribuida baseada em fil-
tragem coltaborativa [I5]. Desta forma, ao se criar novas aplicagoes distribuidas,

poderé ser seguido o exemplo da aplicagao implementada.

Neste trabalho, o Capitulo[2]denominado "Conceitos Basicos", possui conceitos gerais
e béasicos que sao necessarios para o entendimento dos capitulos seguintes. No Capitulo
Bl "Idealize Recommendation Framework", descrevo a implementacdo dos componentes
do IRF, baseando em geral nas informagdes contidas no artigo [13]. O Capitulo[d] "IRF
escalavel e distribuido", possui a descri¢ao dos componentes e classes implementadas para,
a parte distribuida e escalavel do IRF. Ainda no Capitulo [] na segao denominada
"Descricao dos componentes distribuidos implementados", apresento detalhes sobre a
implementacao de uma aplicacdo de recomendacao totalmente distribuida baseada em
filtragem colaborativa. No Capitulo 5| "Experimentos", estdo descritos os resultados dos
experimentos realizados e comparacoes realizadas com estes resultados. E por fim no
Capitulo [6] sdo apresentadas as conclusdes baseando no desenvolvimento deste trabalho

e nos resultados obtidos.



Capitulo 2

Conceltos Basicos

2.1 Introduzindo Hadoop e MapReduce

Para adicionar um médulo com capacidade de processamento de recomendacoes
de forma distribuida ao Idealize Recommendation Framework, foram utilizados os fra-
meworks Apache Hadoop' e Apache HBase?.

O Hadoop possui um paradigma de programagao chamado MapReduce. O MapReduce
oferece um mecanismo de estruturacao de calculos de forma a tonar possivel a execucao
por muitas maquinas. O modelo de programacdo dentro do paradigma MapReduce € o
seguinte:

1 - A entrada é feita na forma de muitas chaves e valores (K1, VI), em geral a
partir de arquivos de entrada contidos em um Hadoop Distributed File System (HDFS).
O HDFS é o sistema de armazenamento priméario usado por aplicativos Hadoop. O HDFS
cria varias réplicas de blocos de dados e distribui estes blocos em nés de computacao de
um cluster para que seja confidvel devido & replicacdo, e possa realizar calculos de forma
rapida a partir da localidade espacial®.

2 - Um Map é uma funcao aplicada a cada par (K1, VI), que resulta em pares de
chave-valor (K2, V2). Os valores de V2 sdo combinados para todas as chaves de K1 que
possuem o mesmo valor?. Desta forma a saida do Map e entrada para o Reduce possui
a forma K2, Iterator< Valores>.

3 - A funcao Reduce opera sobre a entrada recebida a partir do Map e faz os devidos

calculos sobre estes dados gerando novos valores chave-valor (K3, V3). A partir destes

"http:/ /hadoop.apache.org/

http://hbase.apache.org/

3http://hadoop.apache.org/hdfs/

“http:/ /hadoop.apache.org/common/docs/current /mapred _tutorial.html
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calculos os novos valores (K3, V&) sdo armazenados novamente no HDFS. Os valores
oriundos tanto do Map quanto do Reduce sao do tipo Writable (tipo definido pelo proprio
Hadoop), pois estes objetos devem ser passiveis de serem armazenados em disco.

A Figura apresenta a sequéncia de funcionamento do MapReduce.

Entrada

RecorderReader I tF t
nputrorma
Parte 1 * Key Class 1 | Value Class 1 P

Parte 2 @ @ @

Parte 3

Key Class 1 | Value Class 1

Parte 4 & Mapper

Key Class 2 | Value Class 2

Parte 5

Parte 6 @ @ @

Key Class 2 | Value Class 2

ol Reducer

Key Class 3 | Value Class 3

N

Key Class 3 | Value Class 3

HDFS

OutputFormat

RecorderWriter

Figura 2.1: Funcionamento do MapReduce

2.2 Estrutura de execucao do HBase

HBase é um banco de dados utilizado pelo Hadoop e € uma maneira rapida e confidvel
para manipular grandes volumes de dados indexados®. E utilizado no IRF devido a
necessidade de acessos aleatoérios de leitura e escrita em tempo real em grandes bases de

dados. O objetivo do HBase é suportar tabelas muito grandes com milhoes de linhas

Shttp://hbase.apache.org/
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sobre hardwares de baixo custo®. O Hbase trabalha de forma distribuida e possui um
modelo de armazenamento orientado a colunas modelado de acordo com o Bigtable|§].

Uma tabela do Hbase possui a seguinte estrutura: <key>:<column fa-
maly > <qualifier><value>. Key é um valor tnico dos registros de uma tabela, column
family é o nome dado a uma coluna, qualifier ¢ um valor Gnico para um determinado
column family e value é o valor do respectivo qualifier. O Hadoop prové operagoes sobre
HBase. O MapReduce quando utiliza o HBase é implementado por duas novas classes
TableMap e TableReduce, que possuem o seguinte modelo de operacdo:

1 - A entrada é constituida na forma de muitas chaves e valores (K1, V1). Cada
uma destas chaves e valores é andloga a um registro de um banco de dados relacional.
Os valores de entrada sao os valores que estdo em tabelas, as tabelas do Hbase sao
denominadas HTables.

2 - Um TableMap é uma fungao aplicada a cada par (K1, V1), que resulta em pares
de chave-valor (K2, V2). Os valores de V2 sdo combinados para todas as chaves de
K2 que possuem o mesmo valor. Desta forma a saida do TableMap e entrada para o
TableReduce possui a seguinte forma: K2, Iterator<Valores>. Os valores de K1 sao
as chaves com valores Gnicos no HBase. Em analogia a um banco de dados relacional,
podemos considerar que os valores de K1 sdo chaves primarias de uma tabela e os valores
de V1 sdo os valores das colunas.

3 - A classe TableReduce opera sobre a entrada e faz os devidos céalculos sobre estes
dados, entrada esta recebida a partir da saida do TableMap. A partir dos céalculos rea-
lizados pelo TableReduce, os valores sdo armazenados em uma H7able. Os valores (V2)
que sao gerados pelo TableMap sao valores do tipo Writable. No TableReduce temos a
restricao de que os objetos de saida sejam do tipo Put, que é o tipo de um objeto de

gravacao em uma HTable.

Shttp://hbase.apache.org/



Capitulo 3

Idealize Recommendation
Framework (IRF)

As informag6es presentes neste capitulo referentes ao Idealize Recommendation Fra-
mework estdo baseadas no artigo [13]. O IRF! foi implementado utilizando a linguagem
de programacao Java. Ao realizar pesquisas relacionadas & area de recomendacdo foram
encontrados apenas dois frameworks, Apache Taste? e MyMedia®. O IRF foi construido
a partir do Framework Apache Mahout* que encapsula o Apache Taste.

O Apache Taste oferece componentes para criagao de modelos de dados e alguns
algoritmos de recomendagdo que utilizam a abordagem de filtragem colaborativa.

Além do framework Mahout, foram utilizados dois outros frameworks para implemen-
tar a arquitetura distribuida sobre o IRF, Apache Hadoop® e Apache HBaseS.

Um framework prové uma solu¢do para uma familia de problemas semelhantes [12],
usando um conjunto de classes abstratas e interfaces que mostram como decompor a
familia destes problemas, e como os objetos dessas classes colaboram para cumprir suas
responsabilidades. O conjunto de classes de um framework deve ser flexivel e extensivel
para permitir a construcao de aplicacoes diferentes mais rapidamente dentro do mesmo
dominio, sendo necessirio implementar apenas as particularidades de cada aplicacao.

Em um framework, as classes extensiveis sdo chamadas de hot spots [12), 13]. O

importante é que exista um modelo a ser seguido para a criacdo de novas aplicacoes de

"http: / /sourceforge.net /projects/irf/
http:/ /taste.sourceforge.net
3http://mymediaproject.codeplex.com
*http://lucene.apache.org/mahout
®http://hadoop.apache.org/
Shttp://hbase.apache.org/
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recomendacao e definir a interface de comunicacao entre os hot spots desse modelo. As
classes que definem a comunicacao entre os hot spots ndo sao extensiveis e sao chamadas
de frozen spots [13], pois constituem as decisoes de design ja tomadas dentro do dominio
ao qual o framework se aplica.

A Figura [3.1] apresenta a estrutura em alto nivel dos frameworks que compdem o

IRF.

Idealize Recommendation Framework

Apache Mahout HBase

Apache Taste Apache Hadoop Apache Hadoop

Data

Figura 3.1: Arquitetura alto nivel dos frameworks utilizados

As caracteristicas que diferem o IRF' dos outros dois frameworks de recomendacio

aqui citados sdo:

e Componentes que proporcionam a criacdo de mdquinas de recomendac¢@o que utili-
zem diversas abordagens de recomendagdo. Isto se deve ao fato de o IRF possuir
componentes que abordam todo o ambiente de producgao, como serializadores de en-
trada, serializadores de safda, modelo de dados, entre outros componentes que sao
implementados de acordo com a necessidade da abordagem de recomendacao em
questao. O Apache Taste é focado em recomendacoes utilizando somente filtragem

colaborativa.

e (Criacdo de setores dedicados a realizagdo de tarefas especificas no ambiente de
recomendag¢do, trabalhando de forma independente. Os outros dois frameworks de
recomendacao nao possuem esta distribuicao de setores. Os setores criados para o
IRF sao: setor de Batch, setor de Cache e setor de Input, descritos na Secao [3.1]

denominada "Descri¢cdo dos setores do modelo de produgao".
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e Processamento e armazenamento distribuido, quando comparado ao MyMedia, pelo
fato do MyMedia nao possuir esta caracteristica. Utilizagdo do framework HBase
para armazenamento de dados de forma distribuida, quando comparado ao Apache
Mahout, pelo fato do Mahout utilizar diretamente o HDFS” do Apache Hadoop.

3.1 Descricao dos setores do modelo de producao

As aplicagoes do IRF sdo divididas em trés setores que podem ser vistos como trés
magquinas distintas, onde cada uma é responsavel por uma funcionalidade da aplicacao de
recomendacao. A finalidade dos trés setores é dissociar 0s componentes que possuem ope-
ragoes custosas computacionalmente e permitir que as recomendagdes sejam fornecidas
de forma instanténea.

Os setores do IRF utilizados no modelo de producao sao setor de Batch (utilizado
para processamento em lote), setor de Cache (fornece a recomendacao para o mundo
exterior e armazena recomendagoes pré-calculadas em memoria principal) e setor de
Input (responséavel por realizar a manipulagdo da base de dados) [I3]. A Figura
ilustra a comunicacdo entre cada um dos setores e a comunicacao do setor de Batch
com o cluster®. Além destes setores podemos ver também na Figura a comunicacao
com a base de dados. A base de dados representada na Figura pode ser um banco

9 ou qualquer outra forma de

de dados, arquivos de texto, um indice do Apache Lucene
armazenamento de dados.

Ressaltando a diferenca entre uma arquitetura pseudo-distribuida e uma arquitetura
distribuida no IRF, na arquitetura pseudo-distribuida sdo utilizadas somente trés ma-
quinas e possivelmente uma quarta méquina para armazenamento de dados. Cada uma
destas trés maquinas é uma instancia do seu respectivo setor, portanto, as recomendagoes
sao processadas na maquina de Batch e nao processadas no cluster como acontece com
o processamento de recomendacdes na arquitetura totalmente distribuida.

Pode-se observar na Figura [3.2] como segue o fluxo de uma requisi¢do de recomenda-

Gao.

"Hadoop Distributed File System

8Uma quantidade de computadores que comunicam entre si a fim de solucionar determinado pro-
blema.

“http://lucene.apache.org/
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Requisi¢do de recomendagdo

facade.getRecommendations("userld=10>howMany=5=>,>-")

Retorna 5 itens ("10,47,12,59,29%)

L

2 -Tem recomendagdo em
cache para o usudario 107

Requisigiao de
recomendacao
ao setor de Batch

|

Setor de Cache

g

Setor de Batch

j

Cluster processa Cluster retorna as
as recomendagdes. recomendagdes.

Master

Figura 3.2: Fluxo de requisicdo de recomendacao

Setor de Cache armazena estas
100 recomendagdes para
© usuario 10.

("10,47,12,59,29,94,120,45,...")

Cluster Hadoop Hbase
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3.1.1 Setor de Cache

O setor de Cache implementa a interface do sistema com o usuario. Este setor permite
a0s usuérios a requisicdo de recomendacgoes e o envio de informacoes de feedback ao
sistema. E destinado a armazenar recomendacoes pré-calculadas de tal forma a fornecer
respostas instanténeas aos pedidos de recomendagdes que chegam a sua fachada [13].
Neste setor sao implementadas as heuristicas de gestdo de cache de dados de forma a
decidir quais informacoes devem ser mantidas em memoéria principal, e quais devem ser
armazenadas em memoria secundaria. O desenvolvedor de aplicacoes sobre o IRF que

deveré definir a politica de Cache para sua aplicagdo.

3.1.2 Setor de Batch

Quando nao se utiliza a arquitetura distribuida, este setor é responsavel pelo proces-
samento das recomendacoes e dos feedbacks recebidos dos usuarios. As requisi¢oes de
recomendagoes e operagbes de feedbacks sao recebidas pelo setor de Cache e repassadas
para o setor de Batch. O setor de Batch registra alguns de seus componentes na rede de
maneira a torna-los remotamente acessiveis utilizando RMI'. Este setor também realiza
comunicagao com o setor de Input. O setor de Input notifica o setor de Batch quando ha
modificacoes nas bases de dados, como por exemplo, quando um novo usuério é inserido
na base de dados. Quando houver a necessidade de utilizagdo da arquitetura distribuida,
o setor de Batch torna-se um intermediador entre os demais setores e o cluster. Desta
maneira quem passa a ser responsavel pelo processamento das recomendacdes sao as

maquinas disponiveis no cluster.

3.1.3 Setor de Input

O setor de Input permite a comunicagdo entre o mundo externo e a base de dados
utilizada. Através da fachada deste setor, o usuario pode realizar operacoes de insercao,
remocao e atualizacdo dos itens e dados de usuérios. O setor de Input foi criado a fim de
dissociar a producao de recomendagoes das tarefas de gerenciamento das bases de dados.
Como as duas tarefas sdo custosas computacionalmente, o ideal é manter estes setores

trabalhando de maneira separada, utilizando mais recursos de hardwares disponiveis.

10Remote Method Invocation, recurso oferecido pela linguagem Java afim de permitir o acesso a
objetos remotos



3. Idealize Recommendation Framework (IRF') 12

Cache{0S:Any} | Batch{0S:Any}

tR endat] Sty
getRecommendations{String) getiecomm jlm ing) -
o Janarenabled technology addFeedback(String) Livcbosfuts
addFeedback] String) F - | Ethernet: RMI . . 0l ———
01 Idealize:Cache t f - 1
notifyDatabaseChange NotifyConfiguration) Javail. 5+
j L &
Java:1.5+ I 1
notifyDatabaseChange(notifyConfiguration)
' el Ethemet:SSH |
| Ethernet: RMI
Ethernat: RMI - ) 4
| i Ethernat Cluster{ 0S: Linux}
|nsert1|:?j1r_5tr|ng] Input{OS:Any} - . Hadoop
moveltém(String) MapReduce ‘ HBase
removelbem(Sting) [ ova-enabled technology
updateltam( String) _ . F é = £
0 l Idealize; Inpat l Database{0S:AnY} | | Ethernet:5sH | Ethemet) HDES Hive
InsertUiger(String) | ) v Vo
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I'FII'I(NPUF([SETII'IQJ E e } master node Javai 1.5+
up-ciahalll‘.'iér[ﬁlring] Lucene o
| Any File Structure

Figura 3.3: Arquitetura utilizada no modelo de produgio

3.2 Componentes do Idealize Recommendation Framework

O Idealize Recommendation Framework possui os seguintes pacotes: base, hot spots
e distributed _hotspots. No pacote base estao os frozen spots [13], pelo fato de possuirem
implementacoes Unicas e comuns que definem o fluxo do processamento de recomen-
dacoes. Neste pacote também estdo classes de auxilio a operacGes comuns, como por
exemplo operacoes sobre strings.

Os componentes do pacote hot_spots devem ser implementados de acordo com cada
aplicacao a ser desenvolvida, em geral sdo classes abstratas ou interfaces.

No pacote distributed_ hotspots estao os componentes que sdo utilizados somente em
aplicacées distribuidas e serdo detalhados no Capitulo[d] "Idealize Recommendation Fra-
mework Distribuido e Escalavel".

Os componentes existentes no IRF separados por pacotes sdo:

e Pacote base

Instantiator, IdealizeClassLoader, PropertiesLoader, RemoteFacade, Remoteldea-
lizeRecommenderFacade, RemoteldealizeInputFacade, IdealizeRecommenderFa-

cade, IdealizelnputFacade, Cache, CacheObserver, DataModelStrategyContext,
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IdealizeCoreException, IdealizeUnavailableResoucerException, IdealizeConfigura-

tionException, IdealizelnputException, IdealizeLogg.

e Pacote hot spots

InstantiatorWorker, AbstractInstantiator, IdealizeDataModel, DataModelLoader-
Strategy, InputBean, BaseBean, BaselnputBean, Inputlnterpreter, Controller,
InputController, RemoteBatchProcessor, BatchProcessor DataManipulator, Re-

commendationSerializer, IdealizeRecommender, Restorable, BaseStorable.
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Na Figura [3:4] os métodos de acesso externo a fachada estéo representados em forma

de circulos. Os simbolos em formato de pasta representam os pacotes que armazenam

as superclasses, ou seja, o 0s pacotes que contém as classes abstratas ou interfaces que

devem ser implementadas pelo desenvolvedor de aplicacoes sobre o IRF. As superclasses

estdo representadas na Figura [3.4] pelos retdngulos com os nomes em negrito.

—

Instanbatos

/

w-—qmﬁ:m

l

Seriakzer

sinstantiator
anputBean
dnputinterpreter
—v
Inputinterpreter InputBean

Controller controller
Recommendeditem | ——
\
BatchProcessor CataModel
1] 1
Storable . Cache | le [P
:hatchProcessor :dataModel

Figura 3.4: Arquitetura alto nivel dos componentes utilizados no setor de Batch e Cache
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A Figura [3.5 apresenta a arquitetura alto nivel dos componentes utilizados no setor

de Input.

O dnterpreter

insertltem
removeltem dnputBean
O -
updateltem InputFacade Inputinterpreter
® — e et
insertUser !/ ] cmm
@ g
remr.wel.lsero / ]
updateUser // 1
Controller DataManipulator
:controller :dataManipulator

Figura 3.5: Arquitetura alto nivel dos componentes utilizados no setor de Input

3.2.1 Descricao dos componentes do pacote base

Apesar da complexidade e detalhamento envolvidos na explicagdo do funcionamento
de cada um dos componentes do [RF, para uma compreessao completa destes compo-
nentes, é necessario descrever todos eles pelo menos uma vez, mesmo que seja de forma

sucinta.

o classes.properties: Arquivo de configuragdes utilizado para definir as propriedades
das aplicacoes. Diferentes aplicacoes de recomendacao devem ser executadas para
cada uma das abordagens de recomendagoes (CF, CB, UD e HB). O arquivo de
propriedades permite que as aplicacoes sejam configuradas sem a necessidade de
modificagdes no cédigo-fonte. Este arquivo define quais sdo as classes concretas a
serem utilizadas como implementacao de cada um dos componentes do framework.

Também possui informagoes sobre qual serd o método de recomendagcao a ser utili-
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zado, separador da string enviada & fachada, o modelo de dados que serd utilizado
pelo recomendador, entre outras propriedades que definem quais classes serao ins-
tanciadas em tempo de execucdo. O desenvolvedor deverd apenas configurar o
arquivo de propriedades de acordo com suas necessidades, e iniciar a execucao do
setor correspondente. Como exemplo, em sendo necessario criar um modelo de da-
dos com 1000 usudrios, este valor é configurado neste arquivo. Para carregar dados
de 10000 usuérios basta modificar a mesma propriedade no arquivo para o valor

desejado.

e Constants: As informagoes configuradas no arquivo de propriedades, sdo em geral
carregadas para a classe Constants. Desta forma cada aplicacdo deverd possuir
uma implementacao desta classe com os atributos que serao utilizados na aplicacao.
Esta classe serve para armazenar de maneira estatica valores que sao utilizados por
todo o sistema, tais como definicdo do endereco TP de objetos a serem acessados
remotamente, nimero de usudrios a carregar para o modelo de dados, nome dos
métodos de recomendactes a serem utilizados, entre outros atributos referentes a

cada aplicagdo.
e PropertiesLoader: Carregador do arquivo de propriedades classes.properties.

e Instantiator: Este componente é responsavel pela leitura de cada propriedade do
arquivo de configuragoes e instanciacao das classes que serio utilizadas na aplicacao.
A sequéncia de instanciacdo de classes e quais propriedades serao lidas ¢ definida
pelo desenvolvedor em uma subclasse deste componente, e estas informacoes sao

dependentes do tipo de aplicagao.

e RemoteFacade: E através de cada fachada que os clientes irdo se comunicar com as
aplicacoes, ou seja, a fachada é uma interface com o mundo exterior. Os pedidos
de recomendacao, informacdes de feedback ou operacoes de atualizagdo, insercao ou
remocao de itens chegam sempre por fachadas que sao subclasses deste componente.
Todos os dados que chegam e saem das fachadas estdao em forma de strings. A
interface RemoteFuacade estende a interface Remote, uma interface de marcagao da
linguagem Java. A interface Remote permite que os objetos sejam registrados via
RMI e que os outros setores acessem esta fachada remotamente. A ideia por tras
de uma interface de marcacao é que a seméntica das relacoes seja mantida, porém

a relacao pode acontecer de diversas maneiras.

o Idealize RecommenderFacade: FEsta classe implementa a interface Remoteldealize-

RecommenderFacade e define o fluxo de producao de recomendacoes e fluxo re-
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lacionado as atualizacoes dos ratings (feedback enviado ao sistema por parte dos

usuarios).

o [dealizeInputFacade: Esta classe também permite a comunicacao entre o mundo
externo e a aplicagdo, comunicacdo esta referente & manipulacao da base de dados.
Esta classe possui a implementacao de métodos relacionados com as operacgoes de

insercdo, atualizacao ou remocao de itens e usuéarios nas respectivas bases de dados.

e (Cache: O componente Cache é utilizado em todos os trés setores. Existe o compo-
nente Cache e também existe um setor totalmente dedicado a politicas de caching,
denominado setor de Cache. O componente Cache serializa em disco componentes
do tipo Storable. Geralmente, pela grande quantidade de dados que estao sendo
manipulados, faz-se necessario armazenar objetos com valores ja processados em
memoria secundaria. O componente Cache possui o método setData(BaseStorable
storable, boolean serialize), que permite indicar se o armazenamento em disco de

um objeto deve ou nao ocorrer.

o CacheObserver: Este componente guarda a informagio de qual foi o Gltimo objeto
do tipo storable armazenado em disco. O componente Cache faz a notificacao ao
CacheObserver indicando qual foi o dltimo objeto armazenado em disco. Esta
estratégia permite que o sistema se recupere automaticamente apds ser reiniciado,

a partir do ponto de restauracao criado ao gravar os objetos em disco.

e [Idealize Exceptions: As excecdes do IRF apresentam basicamente a mesma im-
plementacgdo de sua superclasse, a classe Fzception provida pela linguagem Java.
Estas excecbes foram criadas para melhorar a seméntica de manipulacao de exce-
¢Oes, mantendo o encapsulamento, de acordo com os padrdoes de manipulagdo de

excegoes existentes [9].

3.2.2 Descrigao dos componetes do pacote hot spots

Em um framework, as classes extensiveis sdo chamadas de hot spots [12], 13]. Es-
tas classes devem ser implementadas de acordo com as necessidades presentes em cada

aplicagao desenvolvida.

o AbstractInstantiator Worker: Classe abstrata para todas as estratégias de instanci-

acao das classes concretas que serdo utilizadas por cada um dos setores. Quando o
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desenvolvedor implementar uma estratégia de instanciagao dos componentes e clas-
ses a serem utilizadas, é possivel tanto implementar a interface Instantiator Worker,

quanto criar subclasses desta.

o Inputinterpreter: Como mencionado anteriormente, todos os dados que chegam
e saem da fachada sdo strings. As classes implementadas a partir deste hot spot
sao responséveis pela interpretacao dos diferentes formatos de strings que chegam
a fachada, podendo ser estas strings requisicoes de recomendacoes, feedbacks ou

operacoes a serem realizadas sobre as bases de dados.

e BaseBean: Um objeto do tipo BaseBean é retornado pelo componente InputInter-
preter apos a interpretacdo da string de entrada. Este objeto encapsula os dados

da string de entrada, recebida pela fachada.

o IdealizeDataModel: Esta é uma interface de marcacao para objetos que representam
modelos de dados. Um exemplo de interface de marcacao é a interface Serializable
da linguagem Java, que indica que os objetos sao passiveis de serem armazenados
em disco ou transmitidos pela rede. Embora os objetos possam ter diversas in-
terfaces ou maneiras de serem serializados, a interface Serializable sinaliza para a
maquina virtual que esse objeto pode ser serializado e isto basta, sendo que cabe
ao objeto que ird armazena-lo em disco, definir as regras de armazenamento. Da
mesma forma, IdealizeDataModel marca um objeto como sendo um modelo de da-
dos, e logo, passivel de ser utilizado por algum recomendador. Os métodos de
recomendacdo precisam manipular modelos de dados. Para encontrar os itens a
serem recomendados, 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 recomendagoes
baseadas em conteudo utiliza o Apache Lucene, o que difere dos modelos de dados

de outras abordagens de recomendacdes.

o [dealize Recommender: Este componente constitui a base para os algoritmos de
recomendacdo. Segue o mesmo raciocinio apresentado para IdealizeDataModel,
ou seja, IdealizeRecommender constitui apenas uma interface de marcacao a ser
atribuida a todos os métodos de recomendacao. Um novo método de recomenda-
¢ao deve implementar diretamente a interface IdealizeRecommender ou tornar-se
subclasse de algumas das subclasses ja presentes no IRF como IdealizeAbstract-
Distributed Recommender, Idealize CFAbstractRecommender, Idealize CBAbstractRe-
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commender, IdealizeUDAbstractRecommender e Idealize HBAbstractRecommender.
Para cada uma destas cinco classes foram definidos os formatos dos métodos de

recomendacao para a sua respectiva abordagem de recomendacao.

e Controller: Controla o fluxo da aplicagdo de recomendacdo. KEste componente
recebe um Input-Bean vindo do Inputintepreter e devolve uma lista de Recommen-
dedItem'", pois para ambientes de manipulacio de dados o fluxo é diferente das
recomendacCes e dos feedbacks. O controlador é implementado pelo criador dos
novos métodos, pois a sequéncia de operacoes a serem realizadas é definida pelo
desenvolvedor e cada aplicacao de recomendacao possui o seu controle de fluxo

especifico.

e BatchProcessor: Responsavel por realizar o processamento em lote das recomen-
dacoes e dos feedbacks. Este componente também possui a tarefa de realizar a
comunicagdo com a parte distribuida, quando esta arquitetura for utilizada. O de-
senvolvedor deve implementar sua légica de processamento em lote implementando

uma subclasse de BatchProcessor.

e BaseStorable: Interface a ser implementada por objetos que podem tanto ser arma-
zenados temporariamente em Cache para melhoria de desempenho, quanto serem
armazenados em disco para recuperacao do objeto 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 isto, esta interface define os métodos update, serialize e restore.

o RecommendationSerializer: Como ji mencionado, todas as informacoes retorna-
das pela fachada estdo em formato de string. Este componente é responsavel por
concatenar valores e colocar em formato de string a lista de itens recomendados
(Recommendedltem) retornados pelo controlador. Desta forma a string de retorno
possui o padrao esperado por um outro aplicativo que fari o uso destas informa-
¢oes. Assim o desenvolvedor implementa a interface RecommendationSerializer de
acordo com sua necessidade. Em muitas aplicagbes a string de retorno tem o se-
guinte formato "itemld1,itemld2,itemld3...", sendo cada valor separado por virgula
o identificador de um determinado item sendo recomendado, porém este formato

pode ser modificado de acordo com as necessidades do cliente.

11E yma interface reutilizada do Mahout, para representar os itens que sio recomendados.
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o DataManipulator: Este componente estd presente apenas no setor de Input, e tem
o papel de realizar a manipulacao da base de dados. Por exemplo, no caso de
um banco de dados relacional, a subclasse deste componente deve conhecer as
estruturas das tabelas e saber operar sobre elas. Por outro lado, se o conjunto de
dados estiver contido no Apache Lucene, o componente deve saber como manipular
0os documentos do Lucene, e assim de acordo com a estrutura de armazenamento

de dados utilizada pela aplicacao desenvolvida.

3.3 Implementacao da aplicacao baseada em contetido

A implementacao desta aplicacao teve como objetivo principal o entendimento dos
componentes presentes no IRF. A recomendacio baseada em conteudo (CB) tem sua
origem na area de Recuperagao da Informagcao [3]. Em geral, recomendagdes que utilizam
esta abordagem podem ser calculadas a partir da semelhanca entre itens e podem também
gerar recomendacoes de acordo com as informagoes definidas no perfil de um usuario
|4 6], 1]

Existem duas principais abordagens para a realizagdo de recomendagdo baseada em
contetido. Na primeira, uma aplicagao apresentara ao usuario uma lista de itens similares
a um item especifico sendo visualizado ou escolhido pelo usuério, em um determinado
momento. Na segunda abordagem, sdo utilizadas diversas informagc6es do usudrio, infor-
magoes estas que definem um perfil de interesses, sendo recomendados entdo itens que
correspondem a este perfil.

A aplicacdo baseada em conteido foi realizada utilizando a arquitetura pseudo-
distribuida. Levando em consideracao que a implementacao de uma aplicacao pseudo-
distribuida foi um dos objetivos propostos neste trabalho, a descrigao da aplicagdao base-
ada em contetido tem por finalidade detalhar como sdo implementados os componentes do
IRF para este tipo de aplicagdo. Os componentes de uma aplicacao de recomendagdo que
utilize a arquitetura pseudo-distribufda, assim como esta aplicagao baseada em contetido,
possuem a mesma finalidade dos componentes de uma aplicacdo que utilize a arquitetura
totalmente distribuida. O que diferencia a arquitetura distribuida da pseudo-distribuida
em termos de implementacao de componentes, é o fato que em uma aplicacdo totalmente
distribuida mais componentes devem ser implementados.

Na aplicagdo baseada em contetdo desenvolvida sobre o IRF, foi utilizado o Apache

12

Lucene O Lucene é uma ferramenta para indexacdo e recuperacao de informacoes

textuais. Na fase de indexagao, os dados originais sdo processados gerando uma estrutura

12

http://lucene.apache.org/
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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. O proprio Lucene possibilita a consulta e anélise de similaridade textual.

Os itens de recomendagao baseado em conteiido sao tratados como documentos do
Lucene. Um documento do Lucene contém um ou mais campos. A Tabela [3.I]representa

estes documentos. As linhas representam os documentos e as colunas os campos.

id || Nome Descricao Preco

10 || Mini adaptador estéreo Converte um mini pino 1/8 estéreo em || R$ 4.99
pino duplo.

11 || Bateria de 3V Bateria simples de 3V, ideal para maqui- || R$ 12.29
nas fotograficas.

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

Tabela 3.1: Exemplo de 3 documentos gravados no Lucene.

3.3.1 Algoritmo k-nearest neighbor(K-NN)

Este foi um algoritmo implementado para realizar recomendagoes baseadas em con-
teddo. O K-Nearest Neighbor ¢ um método usado em varias aplicagdes para classificagao
textual [16]. Em resumo, classifica documentos de acordo com os K vizinhos mais proxi-
mos deste documento. Para utilizar o K-NN na producgao de recomendacoes, foi utilizado
0 mesmo principio, porém foram necessarias algumas adaptacoes para recomendar itens
baseado na similaridade de seu conteido.

A recomendacao é feita pela comparacdo dos campos de um determinado documento
com os outros documentos indexados no Lucene utilizando-se a métrica TF-IDF |11,
17] 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 documentos,
sendo que para realizar o cédlculo desta distancia é utilizado o recurso do framework
Mahout que possui as métricas de distancia. A partir deste ponto, recomendam-se os
K vizinhos mais préximos deste documento, sendo que quanto mais o valor de distancia
entre dois documentos se aproxima de zero, mais semelhantes sdo estes documentos. As
métricas de distincia, de forma néo distribuida, implementadas no Mahout sao:

CosineDistanceMeasure, FuclideanDistanceMeasure, ManhattanDistanceMeasure,
SquaredEuclideanDistanceMeasure, TanimotoDistanceMeasure, WeightedEuclideanDis-

tance Measure, WeightedManhattanDistance Measure.
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3.3.2 Implementacao dos hot spots

A implementacao dos hot spots de cada setor para a aplicacdo de recomendagao
baseada em contetdo sdao descritos a seguir. O detalhamento destes componentes é
valido também para aplicagoes que possuem arquitetura distribuida, pois em geral tém

a mesma finalidade dentro do processo de célculo de recomendacao.

Setor de Batch
O setor de Batch & responséavel por produzir as recomendacoes e enviar a lista de

itens recomendados ao o setor de Cache.

o Instantiator Worker: Esta classe é uma subclasse de Abstractinstantiator Worker
e foi implementada de forma a manter o fluxo para que os outros componentes
da aplicacdo baseada em contetdo sejam carregados e para que seja instanciada
a fachada do setor de Batch. Para fazer a instanciacdo ¢ utilizado o arquivo de
configuracao com especificagdes de quais componentes devem ser instanciados. Este
componente também realiza o carregamento dos campos estiticos para a classe

Constanis.

o Inputinterpreter: Esta classe possui a funcao de interpretar a string de
requisicao de recomendagoes. Nesta aplicacao, este setor recebe pedidos
de recomendacoes feitos pelo setor de Cache, que serd detalhado posterior-
mente. A entrada esperada é um string que possui o seguinte formato
ITEMID <sep>HOWMANY <sep>SepRecommendations<sep>SepBatch. Ao sepa-
rar a string de entrada de acordo com <sep>, que é o separador definido na classe
Constants, obtém-se acesso as informacoes da requisicdo. O campo ITEMID é o
identificador do item enviado que deverd ser tinico nos documentos indexados pelo
Lucene. O campo HOWMANY indica a quantidade de itens requisitados. SepRe-
commendations é o separador de itens recomendados retornados para a fachada.
Por exemplo, ao requisitar as recomendacdes e a fachada retorne uma string com o

', neste caso o SepRecommendations foi de-

seguinte formato "itemlId1,Itemld2,...!
finido como uma virgula. E SepBatch é o separador de recomendacoes de acordo

com algum critério especificado pelo desenvolvedor de aplicacdo sobre o IRF.

e InputBean: Este componente é criado pelo interpretador de entrada toda vez que
houver um pedido de recomendacéo feito para a fachada. Esta é uma subclasse de
BaseBean. Como em aplicacdes de recomendacdo baseda em contetido, existe um

item a ser comparado com outros existentes na base. O interpretador de entrada
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configura o identificador do item a ser comparado com os outros, a quantidade de
itens a serem recomendados, o separador dos identificadores dos itens que serao
recomendados e o separador de lote. Estas informacdes sdo coletadas a partir da

string recebida pela fachada e encapsuladas no bean criado.

e Recommendedltem: Esta classe implementa a interface Recommendedltem criada
no Mahout. Este componente foi implementado para encapsular as informacoes
a respeito dos itens recomendados. Estas informagdes sao um identificador tnico
do item e um campo numérico utilizado para armazenar o valor da distancia de
similaridade entre itens. O valor de similaridade é necessario para a ordenacdo dos
itens, de forma a recomendar os mais relevantes e que portanto possuem um maior

grau de similaridade.

e Serializer: Como ja mencionado todos os valores que chegam e saem da fachada
estao em formato de strings. Este componente foi implementado a fim de trans-
formar em string as informacoes a respeito dos itens que serdo recomendados.
A lista de recomendacles é serializada em uma string com o seguinte formato:
"Ttemld1l<sep>Itemld2<sep>Itemld3...".

e Storable: Nesta aplicacdo, o setor de Balch possui uma instancia do componente
Storable do recomendador para que este possa ser colocado no componente Ca-
che. Este componente é armazenado em cache utilizando o método setData do
componente Cache, passando a propriedade de serializagdo em disco como false.
O CBStorableRecommender nao é serializado em disco, pois a construcao dos re-
comendadores para métodos baseados em contetdo € instantanea. Além disto, o
DataModel utiliza o Lucene e este possui sua prépria 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.

e BatchProcessor: Responsavel pela realizacao do processamento mais custoso. Este
componente dificilmente ficard ocioso, pois a todo tempo estard processando reco-
mendagoes antes que estes pedidos sejam feitos pelos usuarios. Este componente
torna-se acessivel remotamente via RMI, recurso disponivel pela linguagem Java.
Assim toda alteracdo na base implica em uma notificacdo para esta classe, indi-

cando que novas recomendacoes devem ser processadas.

e Controller: Este componente controla o fluxo das recomendacdes neste setor. Fo-

ram implementados métodos de forma a recuperar o identificador e a quantidade
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de recomendacoes do bean no pardmetro do método getRecommendations deste
componente, que é invocado pela fachada. Nesta implementacao este componente
verifica se existe um recomendador no componente Cache. Se houver, o contro-
lador requisita o processamento de recomendagoes. O controlador implementado
também tem a finalidade de tratar as excecoes quando estas sdo lancadas pelos
componentes acionados por ele, e também por componentes que estao em um nivel

mais baixo, como por exemplo, os recomendadores ou o modelo de dados.

e Recommender: Para gerar recomendagoes baseadas em contetdo, utiliza-se
o método recommend da super-classe IdealizeCBAbstractRecommender. Este
método recebe o identificador do item e a quantidade de recomendacoes
a serem calculadas. O método recommend possui a seguinte assinatura
List<Recommendedltem >recommend(itemld, Howmany), onde o itemld é o iden-
tificador do item de referéncia e HowMany é a quantidade de recomendacoes que
devem ser retornadas. Todos os algoritmos de recomendagao utilizando esta abor-
dagem, devem ser invocados a partir deste método. Os algoritmos de recomendacéao
ordenam a lista de forma crescente em relacao a distancia de similaridade entre o

item passado como parametro e os outros itens da base Lucene.

o DataModel: Esta é uma subclasse de IdealizeDataModel. O DataModel utilizado
para esta aplicagdo possui uma instancia do Lucene que é responsével 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 sdo alterados no Lucene, o DataModel
da aplicacao baseada em contetdo também é alterado, pois o CBDataModel possui

um objeto do Lucene.

Esta aplicacdo nao utiliza feedback, pois os recomendadores baseados em conteudo

desconsideram informacoes de ratings enviados aos itens.

Setor de Cache

Este setor é responsavel por responder diretamente as requisicoes dos usuarios ou as
aplicacoes que requisitam recomendagoes. Como as recomendagoes sao cacheadas, esta
resposta é provida em O(1) [I3]. Para a aplicacao baseada em conteudo, a fachada do
setor de Cache e a fachada do setor de Batch possuem alguns componentes com a mesma

implementagdo. Estes componentes sao Serializer, Recommendeltem e Inputinterpreter,
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que apesar de serem utilizados neste setor ndo estarao descritos nesta secao, uma vez que

ja foram detalhados.

e Instantiator Worker: Este componente realiza a instanciacao dos componentes deste
setor de acordo com o arquivo de propriedades. A instanciacao recupera o endereco
de TP da maquina onde a fachada do setor de Batch foi registrada, para que esta
possa ser acessada remotamente. Ao acessar a fachada Batch remotamente, os pe-
didos de recomendagoes sao enviados a ela para posteriormente serem armazenados

em memoria principal por este setor de Cache.

e Storable: O Storable deste setor possui recomendacoes pré-calculadas. Estas reco-
mendagoes sao armazenadas em um HashMap que contém os identificadores dos
itens como chave e uma lista de recomendacao contendo o identificador de outros
itens que estao sendo recomendados baseado no item contido na chave. O tamanho
da lista que contém os itens recomendados a serem colocados em cache é definido
no arquivo de configuragdo. Esta estrutura é mantida em memoria principal e os

itens sao acessados com complexidade de tempo O(1).

e Controller: Este componente foi implementado com a funcdo de controlar o fluxo
das recomendacdes no setor de Cache. Quando chega um pedido de recomenda-
¢do na fachada, esta requisicao é passada para o controlador. Este dltimo por sua
vez verifica se ha recomendacoes calculadas em Cache para aquele item. Se néo
houver, a requisicao é feita para a fachada do setor de Batch. Assim que a reco-
mendagcao é calculada, é armazenada em Cache para atender futuras requisicoes de

recomendacao para aquele item.

e BatchProcessor: Este componente requisita recomendagcoes para a fachada do setor
de Baitch. Toda vez que chegar um pedido de recomendagao para este componente,
este repassaré este pedido para a fachada remota e quando recebida a lista de itens

recomendados, estes sdo armazenados na estrutura de cache.

O setor de cache nao possui implementacao para os hot spots DataModel, DataManipu-
lator, Recommender e InputController. Outros setores sdo responséaveis por implementar
e utilizar estes componentes quando se implementa aplicagbes baseadas em conteido
sobre o IRF.

Setor de Input
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Este setor é responsével por realizar 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 antes mesmo que os dados passem por este setor de Input. Quando
a maquina de recomendacao estd executando, este é o setor responsivel por remover,
atualizar ou inserir novos documentos no Lucene, e consequentemente no DataModel da

aplicacao baseada em contetdo.

o Inputinstantiator Worker: Este componente trabalha basicamente da mesma forma
que em outros setores, portanto tem o objetivo de instanciar os componentes ne-
cessérios para este setor, carregando as classes concretas e os atributos necessarios

para a classe Constants a partir do arquivo de configuragio.

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 entdo interpreta esta
string de forma a devolver um InputBean para a fachada que passara o fluxo para o
InputController. Um exemplo de entrada para este interpretador: FIELD NAME
= VALUE FIELD<sep>TYPE = TYPE FIELD<sep>FIELD NAME = VA-
LUE FIELD<sep>TYPE = TYPE FIELD.... Esta string possui a quantidade
de campos que contém um documento Lucene criado. O <sep> serd o separador
que foi definido no arquivo de configuragoes. O tipo do campo indica se é um

campo do tipo textual ou palavra-chave, informacoes estas utilizadas pelo Lucene.

o InputBean: Os campos do objeto recebem os valores a partir da string que chega
na fachada deste setor, encapsulando estas informacoes em um tunico objeto. O
InputBean implementado para a aplicacdo de recomendacao baseada em contetudo
possui o identificador do item, e além deste atributo possui um HashMap onde
as chaves sdo os nomes dos campos e os valores, sao os valores dos campos do

documento que sera indexado pelo Lucene.

o InputConiroller: Este é o controlador do setor de Input. Possui um BatchProcessor
remoto referenciando o componente que esta no setor do Batch e outro que esta no
setor de Cache. O controlador passa o fluxo da aplicacao para o DataManipulator
que sabe como trabalhar com estas novas informagoes. Os documentos sao inseridos
em uma lista no DataManipulator, que ao atingir uma determinada quantidade
de documentos grava os documentos na base de dados (Lucene) e em seguida o
controlador notifica os BatchProcessor’s remotos a respeito das alteracoes na base
de dados.
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e DataManipulator: O DataManipulator é o componente responsivel 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 seré realizada (insercao,

remocao ou alteragao) sobre o documento no Lucene.



Capitulo 4

Idealize Recommendation

Framework Distribuido e Escalavel

Levando em consideragido que muitos problemas implementados de forma sequencial
diferem de implementacoes distribuidas para o mesmo problema, ainda assim, muitos
algoritmos podem ser estruturados para trabalhar de maneira distribuida. Desta forma,
muitos algoritmos de recomendagao que operam de forma sequencial podem ser estrutu-

rados para que os célculos das recomendacdes sejam realizados de forma distribuida.

4.1 Avaliando recursos de uma arquitetura distribuida e

uma arquitetura pseudo-distribuida

Em alguns casos a arquitetura pseudo-distribuida é suficiente para a implementagao
da aplicacao de recomendacao, levando em consideragao o tamanho da base de dados
a ser utilizada. Porém, dependendo do volume de dados a ser processado o tempo de
processamento das recomendacoes torna-se muito elevado. Além disto, o volume de dados
pode impossibilitar a operagdo da méaquina de recomendagdo utilizando a arquitetura
pseudo-distribuida.

Muitas vezes o grande volume de dados ultrapassa o tamanho méximo de heap que
pode ser configurado para uma maquina virtual Java. Assim, a escolha da arquitetura
deve ser feita de forma cautelosa, pois em algum momento a quantidade de ratings ou
itens podera ultrapassar a quantidade de memoria disponivel em uma s6 maquina dentro
de uma arquitetura pseudo-distribuida. Este problema pode ser resolvido com uma
arquitetura distribuida, porém ainda assim, deve-se pensar em vantagens e desvantagens

de um sistema distribuido e escalavel, pois muitas vezes um sistema que realiza muitos

28
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acessos ao disco (como no caso do Hadoop), podera tornar-se menos eficiente que um
sistema que mantém os dados em memoéria principal. Outra questdo que deve ser levada
em consideracao nesta escolha é a questao financeira.

Muitas vezes a utilizacdo de uma méquina com alto poder de processamento e arma-
zenamento possui custo beneficio inferior a obtencao de méquinas de menor custo, mas
que podem ser arranjadas na forma de um cluster. Ainda assim, esta Unica maquina
acaba se tornando um ponto unico de falha, o que pode levar todo o sistema a falhar
quando esta maquina falhar [I4]. Em geral quando se utiliza recursos de hardwares se-
parados que operam de maneira conjunta, é garantida uma maior seguranca devido as
politicas de transparéncia' [I8] implementadas em sistemas distribuidos.

Em resumo deve-se verificar as caracteristicas do sistema de recomendacao e avaliar

as vantagens e desvantagens de cada arquitetura.

4.2 Descricao dos componentes do pacote

distributed hot spots

Quando se implementa uma aplicacao distribuida, além de utilizar as classes dos
pacotes base e hot_spots, deve-se utilizar as classes do pacote distributed_ hotspots. As
classes deste pacote sdo especificas para aplicacoes distribuidas, onde a aplicacao para
realizacdo dos célculos de recomendagao é executada sobre o Cluster Hadoop HBase.

As classes do pacote distributed hotspots sdo:

Idealize AbstractJob, Idealize Configuration, IdealizeHBase Configuration,
Idealize CFAbstractJob, IdealizeAbstractDistributedRecommender, InputBeanDistributed,
ldealizeHBaseDataModel, IdealizeCFHBaseDataModel,  CreateDistributed DataModel,
Idealize Writable.

A Figura apresenta a arquitetura alto nivel dos componentes utilizados na
aplicacao que é executada no cluster. Os dois circulos na Figura representam 0s
métodos de acesso externo ao cluster. Cada um dos desenhos em formato de pasta
representam os pacotes que armazenam as classes abstratas ou interfaces que devem
ser implementadas. Assim, dentro de cada pacote h&a uma superclasse que deve ser
implementada, estas superclasses a serem implementadas estdo representadas na Figura

pelos retangulos com os nomes em negrito.

!Com maior importancia para a replicacio de dados
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Figura 4.1: Arquitetura alto nivel da aplicacdo executada no cluster

Descricao dos componentes utilizados em aplicacoes distribuidas.

o IdealizeAbstractJob: Fste é um componente utilizado pelas diferentes estratégias
de recomendacao distribuida. As subclasses deste componente sao responsaveis por
realizar os calculos de recomendacgoes de forma distribuida, ou seja, sdo definidas
as sequéncias de Maps e Reduces que devem ser executados. Toda aplicacdao de

recomendacao distribuida devera ter pelo menos uma implementagao desta classe.

o Idealize Configuration: Este componente também é uma interface de marcacao, as-
sim como varios outros componentes aqui descritos. Uma implementacao deste
componente é onde o desenvolvedor deverd definir o tipo de configuracao que sera
utilizada na recomendagdo distribuida, setando quantos MapReduces serdo utiliza-
dos, quais os locais dos arquivos de entrada e saida, entre outras propriedades de
configuracao da tarefa a ser realizada. Desta forma, fica a cargo do desenvolvedor
definir quais serao os parametros de configuragdo utilizados para o processamento

de recomendacao de maneira distribuida.

o IdealizeHBaseConfiguration: Fsta classe é uma subclasse de Idealize Configuration,
e possui as configuragoes referentes a utilizacao de um modelo de dados baseado
no HBase. Possui métodos que permitem a criacdo de tabelas no HBase, a re-

cuperacao de column families de uma determinada tabela e também a operacao
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sobre as estruturas das tabelas, tais como quantidade de column families, nomes
das HTables.

o [Idealize AbstractDistributed Recommender: Este componente possui a mesma finali-
dade de Idealize Recommender e portanto é uma subclasse de Idealize Recommender.
Porém, este componente é especifico para recomendadores distribuidos, uma vez
que sao mantidos nesta classe os atributos e métodos voltados para este tipo de
arquitetura. Todo método de recomendacao distribuido deve ter pelo menos um
objeto do tipo IdealizeAbstractJob para executar e portanto esta classe possui este

objeto.

e IdealizeHBaseDataModel: Componente definido para os recomendadores que utili-
zam o HBase como modelo de dados distribuido. As subclasses desta devem conter
uma lista de HTables e métodos que sejam capazes de operar sobre estas tabelas.
Assim ao implementar subclasses deste componente, é definida uma lista de tabelas

que serao utilizadas pelo recomendador.

o DistributedBatch: Fste componente deve ser implementado para que seja realizada
a comunicagdo com o recomendador distribuido, logo, a politica de processamento
em lote para calculos de recomendacoes faz parte deste componente. Assim, este
componente se torna um intermediador entre o cluster e os componentes do setor

de Batch propriamente implementados.

e InputBeanDistributed: Este é uma subclasse de um Bean do pacote base. Este com-
ponente, assim como os outros, foi implementado a fim de manter caracteristicas

comuns para as aplicagoes de recomendacao distribufdas.

o LoaderToHBaseDataModel: Neste componente sdo definidos métodos que permi-
tem o carregamento de dados para o HBase. Assim, a politica de carregamento
de dados para o HBase deveré estar em uma classe que seja implementacao desta

superclasse
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4.3 Aplicacao distribuida baseada em filtragem

colaborativa

Nesta secao descrevo quais recursos e componentes foram utilizados para a implemen-
tacao da aplicacdo de recomendagao distribuida utilizando a abordagem por filtragem
colaborativa.

Como descrito anteriormente, a abordagem de filtragem colaborativa tem a sua origem
na mineracao de dados [3]. Esta abordagem de recomendacdo leva em consideragio a
acdo de mualtiplos usuérios [15], 19, [7].

Alguns componentes criados para o médulo distribuido do IRF foram baseados na
implementagao de classes do Apache Mahout. Os recomendadores distribuidos do Mahout
utilizam diretamente o Hadoop Distributed File System, o que muitas vezes impossibilita a
atualizacao dos ratings presentes na base de dados, visto que a politica do HDFS é voltada
para grandes arquivos que nao devem ser modificados. Em sistemas de recomendagao a
todo tempo os usudrios enviam ratings aos novos itens, desta forma se faz necesséario a

modificacao nos dados da base utilizada.

4.3.1 Descricao dos componentes distribuidos implementados

Descricao dos componentes implementados para a aplicacao de recomendacao distri-

buida baseada em filtragem colaborativa.

o [dealizeAbstractJob: Os Jobs implementados definem a sequéncia de Maps e Redu-
ces a serem executados. Foram implementados Jobs para os trés métodos de re-
comendagao distribuidos (MostPopularJob, MostPopularOverRatingJob, ItemBa-
sedSimilarityJob), definindo assim a sequéncia de Map e Reduce para cada um
deles. Para o método ItemBasedSimilarityJob, foi implementado um job adicional
chamado [Idealize RowSimilarityJob, que tem como finalidade realizar calculos de
similaridade entre os dados de entrada. Estes dados de entrada podem ser usuarios

ou itens.

o IdealizeConfiguration: Para os métodos de recomendagio distribuidos foi imple-
mentado uma classe de configuracdo que utiliza o objeto Configuration do HBase.
Este objeto permite configurar valores de atributos de forma que estes possam ser
recuperados nos Maps e Reduces a serem utilizados. O objeto configuration pos-
sui o valor de quantos ratings maximo por usudrio serd utilizado, qual a classe de

similaridade sera utilizada.
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o IdealizeHBaseDataModel: Este ¢ o modelo de dados utilizado pelos métodos de
recomendacao distribuidos implementados. Possui duas tabelas, uma tabela que
tem como chave os identificadores de usudrios e seus respectivos itens e valores
de ratings. Uma segunda tabela que tem como chave os identificadores dos itens e
seus valores sendo os identificadores de usudrios e valores de ratings dados por estes
usudarios. Possui também métodos que facilitam a recuperacdo destas tabelas e a
recuperacao das estruturas destas tabelas. Para a aplicacao de recomendacao por
filtragem colaborativa um modelo de dados com estas duas tabelas é criado, pois
alguns métodos utilizam os dados do formato da primeira tabela e outros métodos

utilizam do formato da segunda tabela para calcular as recomendagdes.

o Idealize AbstractDistributed Recommender: Uma implementacao deste componente
é a classe utilizada por recomendadores de abordagem por filtragem colaborativa.
Todos os métodos desta abordagem possuem a mesma assinatura de método para
pedidos de recomendacdes e pelo menos um objeto do tipo Idealize CFAbstractJob.
A classe tem a finalidade de manter valores que s&o comuns para os métodos reco-

mendacao distribuidos que utilizam a abordagem por filtragem colaborativa.

e DistributedBatch: O DistributedBatch implementado para esta recomendagao re-
aliza a comunicagao com o método de recomendacao distribuido IdealizeDistribu-
tedCFRecommender, e consequentemente com o cluster, uma vez que o método esta
sendo executado no cluster. Assim que as recomendacoes sao recebidas por este
componente, estas sao repassadas para o controlador do setor de Batch, e a partir

dai o fluxo segue normalmente como em uma arquitetura pseudo-distribuida.

o Idealize Writable: As classes implementadas a partir deste componente podem ser
vistas como classes de utilidade geral, uma vez que podem ser utilizadas por
quaisquer Maps e Reduces. Os Writables implementados foram Idealize Weigh-
tRowPair, Idealize VectorOrPrefWritable, Idealize WeightOccurrence e PrefAndSi-
milarityColumn Writable. Estas classes sao utilizadas pelos Maps e Reduces dos
métodos de recomendacao por filtragem colaborativa. Estas classes tém a fina-
lidade de serializar objetos em disco pelas classes TableMap, de forma que estes

possam ser recuperados e utilizados na fase do TableReduce.

e LoaderToHBaseDataModel: Uma classe implementada a partir desta classe abs-
trata é chamada LoaderCFDistributedDataModel, que tem por finalidade criar o

modelo de dados usado para a recomendacao por CF. Nesta classe é realizado o
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carregamento dos dados a partir de um SGBD? para o HBase. Quando estes va-
lores sao gravados no HBase uma vez, toda nova insercao, atualizacao ou remocao

ocorre diretamente sobre o préprio HBase.

4.3.2 O método de recomendacao distribuido
MostPopularOverRating

Foram implementados trés métodos de recomendacao distribuidos: MostPopularJob,
MostPopularOverRatingJob e ItemBaseSimilarityJob. Aqui descrevo o MostPopular-
OverRatingJob, por ser simples e com a explicacao deste método é possivel entender
o modelo de implementacao dos métodos de recomendacao distribuidos.

Este método possui somente um job e portanto somente um TableMap e TableReduce,
0 que nao acontece com o ltemBaseSimilatirityJob, que precisa de cinco TableMaps e cinco
Table Reduces para ser executado. Nao existe um padrao no namero de MapReduces a ser
implementado, pois este numero varia de acordo com o funcionamento de cada método
de recomendacao.

O funcionamento deste método segue em principio a mesma idéia de um contador
de palavras, pois o que é feito é a contagem de quantos usuarios rankearam o mesmo
item. Neste método s6 sao considerados os ratings que estdo acima de um determinado
valor passado como parametro. Supondo que os ratings variam de 1 a 5, como exemplo,
poderiamos contar somente os ratings com um valor maior ou igual a 4, recomendando

o0s itens que mais receberam ratings.

Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados
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Algoritmo 4.1: MostPopularOverRatingMap

@Override
public void map(ImmutableBytesWritable row, Result values,

Context context) throws IOException {

LongWritable itemId = new LongWritable () ;
List <KeyValue> prefsItemIds = values.list ();
int size = prefsltemlds.size();

List <KeyValue> listltems = values.list ();

try {
// runs through all wvalues of a given registry
for (int i = 0; i < size; i++) {
itemId.set (Bytes.toLong(
listItems.get(i).getQualifier()));
float value = Bytes.toFloat (
listItems .get(i).getValue());

if (value >= this.valueRating)
//record this value as input to Reduce
context.write (itemId, one);
}
} catch (InterruptedException e) {
throw new IOException(this.canonicalName
+ ".Map: Could not possible complete Map:"
+ e.toString());

A entrada para este método (K1, V1) sao os seguintes valores:

K1 éovalor do identificador de um determinado usuério, V1 sdo os identificadores dos
itens e valores de ratings dados a estes itens pelo usuario K1. Na linha 8 os identificadores
de itens e valores de ratings sao convertidos em uma lista. Na linha 12 pode-se observar
o inicio de um loop for que realiza a iteracao sobre a lista, verificando se o valor de cada
rating é maior ou igual ao valor do rating desejado. Se o valor do rating para o item
for maior que o valor desejado, entdo é gravado como chave de saida do Map o valor do
identificador do item e o valor one. Como os objetos de saida do Map devem ser do tipo
Writable, o valor do objeto one é do tipo IntWritable e tem seu valor de inteiro setado
para 1. Assim, como todos os objetos de saida do Map devem ser do tipo Writable, o
identificador do item é um objeto do tipo LongWritable. Apds a fase do mapeamento o

Hadoop realiza a ordenacdo e agrupamento de todos os valores que possuem o mesmo
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valor de chave (K2). No caso deste algoritmo sdo agrupados e ordenados pelo Hadoop
todos os itens que possuem o mesmo valor de identificador. De acordo com a sequéncia

da Figura observamos que os valores de saida do Map tornam entrada para o Reduce.
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Algoritmo 4.2: MostPopularOverRatingReduce

Vil

x This is the class reduce used to store how many times

x the items were ranked.

*

x Q@Qauthor Alexr Amorim Dutra

*/

public static class DistributedMostPopularOverRatingReducer
extends TableReducer<LongWritable, IntWritable ,
ImmutableBytesWritable> {

@Override

public void reduce(LongWritable key,
Iterable <IntWritable> values, Context context)
throws IOException, InterruptedException {

Long id = key.get ();
ImmutableBytesWritable itemID —
new ImmutableBytesWritable(Bytes.toBytes(0));

int sum = 0;

// make the counting
for (IntWritable itr : values)
sum-+-+;

Put put = new Put(Bytes.toBytes(id));
put.add(Bytes.toBytes("timesValueItemId"),

Bytes.toBytes(id), Bytes.toBytes(sum));
context.write (itemID, put);

No codigo a entrada é (K2, V2), onde K2 ¢é o identificador de um item. V2 é um
Iterator de valores do tipo IntWritable. Ao receber a entrada no cédigo do Table Reduce,
no loop for da linha 23 é realizada a iteragao sobre os valores. Para cada um dos valores
do iterator é somado 1 na varidvel sum, indicando quantos ratings o item recebeu. Por
fim, na linha 26 é criado um objeto do tipo Put, que é um objeto de armazenamento em
uma HTable do HBase, adicionado a este objeto o identificador do item e quantos ratings

ele recebeu. Em seguida este objeto é gravado pelo Hadoop na respectiva HTable.
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Experimentos

5.1 Descricao da base de dados

A base de dados utilizada para realizacao dos experimentos foi disponibilizada pela
empresa Netfliz. Neifliz ¢ uma empresa americana que permite aos usuarios assistir
transmissbes tanto de programas de TV quanto filmes pela internet!.

A base de dados foi disponibilizada pela Netfliz, durante um concurso criado pela
empresa no ano de 2006, no qual o prémio de US$1.000.000 foi concedido a equipe
que desenvolveu um algoritmo de recomendagao 10% mais eficaz que aquele criado pela
préopria empresa.

Para o presente trabalho, foi utilizada uma tabela desta base que contém um total
de 96.721.844 (aproximadamente 97 milhdes) de ratings, 480.189 usuarios e 17.770 fil-
mes, porém, foram executadas sequéncias de testes variando a quantidade de ratings da
base de dados. Os dados da tabela de entrada encontram-se no seguinte formato <id

usudrio>:<id do item><walor de rating>, onde os valores de rating variam entre 1 e 5.

5.2 Resultados obtidos

Para realizacao dos experimentos foram utilizados os seguintes softwares:

Sistema Operacional Linux Ubuntu 10.10
HBase versao 0.90.4
Hadoop versao 0.20.205

1

www.netflix.com
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Ecplise Galileo versio 3.5

Os computadores utilizados no cluster possuem as seguintes configuracoes de
hardware:
Processador AMD Athlon Dual Core 5400B - 1000 MHz
Memoria RAM 2GB

Os testes foram executados em um cluster contendo 18 méquinas, porém, também

foram executadas sequéncias de testes utilizando tamanhos diferentes do cluster.

O método utilizado para realizacao dos experimentos foi o ltemBasedSimilarity. A
escolha deste método deve-se & possibilidade de realizar comparacoes com a implementa-
cao existente no Mahout. Desta forma, foi possivel realizar a comparacdo de um método
que utiliza o HBase com um método do Mahout que utiliza diretamente o HDF'S.

O método de recomendagao ItemBasedSimilartiy recebe trés atributos como para-
metros: tipo de similaridade entre os itens, quantidade méxima de ratings por usuario
e quantidade méaxima de itens que co-ocorrem. Os itens sdo co-ocorrentes quando sao
rankeados pelo mesmo usuério.

As métricas de similaridade para métodos de recomendacao distribuidos implementa-
das no Mahout sao: CoocurrenceDistributedMeasure, FuclideanDistributedMeasure, Pear-
sonDistributedMeasure, LoglikelihoodDistributedMeasure e TanimotoDistributedMeasure.

A similaridade de itens utilizada no método ltemBasedSimilarity para a execucio
dos experimentos foi a métrica de Pearson. O atributo referente & quantidade maxima
de ratings de um usudrio foi configurado com o valor 100. O ntmero méximo de co-
ocorréncia de itens também foi definido com o valor 100.

Os resultados obtidos e apresentados sao referentes ao tempo de execugao para a
realizagao do calculo de recomendacoes para todos os usudrios pertencentes a base. Foram
realizados trés testes para a mesma configuracao referente ao ntimero de méaquinas e o
tamanho da base, em seguida calculado o valor médio entre os trés testes realizados para
a mesma configuracao do cluster e da base.

A proxima etapa dos experimentos foi realizada fixando-se o nimero de maquinas
em 18 e variando-se o tamanho da base. Os resultados apresentados na Tabela
foram obtidos executando o método implementado sobre o IRF, que utiliza o HBase
como armazenamento de dados. O cluster foi configurado com 18 maquinas e variada a

quantidade de ratings conforme apresentado na tabela.
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18 Maquinas - Tempo em minutos (IRF)
Ratings Teste 1 || Teste 2 | Teste 3 | Média
30 Milhoes | 140,62 138,46 136,24 138,44
60 Milhoes | 148,98 143,56 142,19 144,01
90 Milhoes 152,12 153,45 158,79 154,79

Tabela 5.1: Resultados obtidos variando a quantidade de ratings (IRF')

Como pode-se observar o resultado do tempo obtido varia para a mesma configura-
cao do cluster e da base de dados. Esta variacdo deve-se a alguns fatores, sendo eles:
gerenciamento de memoéria do sistema operacional, comunicacdo de rede entre as maqui-

nas, politicas de balanceamento de carga do Hbase, politicas de cache do Hadoop e Hbase.

Os resultados apresentados na Tabela foram obtidos executando o método im-
plementado sobre o Mahout e portanto utiliza diretamente o Hadoop Distributed File
System (HDFS). O cluster foi configurado com 18 méquinas e variada a quantidade de

ratings conforme apresentado na Tabela

18 MAaquinas - Tempo em minutos (Mahout)
Ratings Teste 1 || Teste 2 | Teste 3 | Média
30 Milhoes 83,14 79,22 78,81 80,39
60 Milhoes || 111,32 105,59 104,76 || 107,22
90 Milhoes 126,57 131,12 127,29 128,33

Tabela 5.2: Resultados obtidos variando a quantidade de ratings (Mahout)

Como era de se esperar o tempo aumenta & medida que aumenta o nimero de ratings
utilizados para realizar os célculos de recomendagoes. A Tabela[5.3]apresenta o resultado
comparativo entre os valores obtidos no Mahout e IRF para a variacao do nimero de
ratings. Podemos observar em comparagao dos resultados da Tabela [5.3| e da Figura [5.1
que o IRF apresentou um tempo com menores alteragoes a medida que aumenta-se o
numero de ratings. Este fato é explicado devido a classe do IRF que realiza a poda dos
itens co-ocorrentes ser a primeira classe executada, enquanto no Mahout a classe que
realiza a poda dos itens co-ocorrentes é executada somente depois da execucdo de quatro
tarefas MapReduces. Desta forma o Mahout executa mais tarefas com uma quantidade

maior de dados até que a poda destes itens seja realizada.
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IRF X Mahout 18 Maquinas - Tempo em minutos

Ratings 30 Milhoes || 60 Milhoes || 90 Milhoes
IRF 138,44 144,91 154,12

Mahout 80,39 107,22 128,33

Tabela 5.3: Resultados obtidos variando a quantidade de ratings (IRF X Mahout)

A Figura [5.1] representa a comparacao entre os resultados obtidos executando o

Mahout e o IRF variando a quantidade de ratings.

IRF X Mahout - 18 Maquinas

Quantidade de Ratings

-l
140 r—
. __._____._.4
-E /
=
]
g 100
E /
E 80 e
E
&
30 Milhges 60 Milhdes 90 Milhdes

e ahout
=== |RF

Figura 5.1: Resultados obtidos variando a quantidade de ratings (IRF X Mahout)

A préxima etapa dos experimentos foi realizada fixando-se 0 tamanho da base em 90

milhoes de ratings e variando-se o niimero de maquinas. Os resultados apresentados na

Tabela[5.4] foram obtidos executando o método ItemBasedSimilarity implementado sobre

o IRF. A quantidade de maquinas foi configurada no cluster conforme apresentado na

Tabela 5.4]
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90 Milhoes de ratings - Tempo em minutos (IRF)

Ratings Teste 1 || Teste 2 | Teste 3 || Média
12 Maquinas 178,68 182,13 179,56 179,98
15 Maquinas 159,23 164,45 163,27 162,32
18 Maquinas 152,12 153,45 158,79 154,79

Tabela 5.4: Resultados obtidos variando a quantidade de maquinas (IRF')

Os resultados apresentados na Tabela [5.5] foram obtidos executando o método imple-
mentado sobre o Mahout. Conforme apresentado na tabela foi variada a quantidade de

maquinas no cluster.

90 Milhoes de ratings - Tempo em minutos (Mahout)
Ratings Teste 1 | Teste 2 || Teste 3 Meédia
12 Maquinas 147,12 143,45 152,79 147,78
15 Maquinas || 136,58 133,76 134,47 134,93
18 MAquinas 126,57 131,12 127,29 128,33

Tabela 5.5: Resultados obtidos variando a quantidade de maquinas (Mahout)

A Tabela apresenta o resultado comparativo entre os resultados obtidos para o

Mahout e o IRF, variando a quantidade de méquinas.

IRF X Mahout 90 Milhoes de ratings - Tempo em minutos

Maquinas 12 Maquinas 15 MAquinas 18 Maquinas
IRF 179,98 162,32 154,79

Mahout 147,78 134,93 128,33

Tabela 5.6: Resultados obtidos variando a quantidade de mdquinas (IRF X Mahout)

De acordo com resultados apresentados na Tabela[5.6] pode-se observar uma melhoria
no tempo de execucao a medida em que executa-se os experimentos em um cluster com
uma quantidade maior de maquinas. Os mesmos dados estao apresentados graficamente
na Figura[5.2]

Observa-se que o método provido pelo Mahout apresentou melhores resultados tam-
bém para um ntmero menor de maquinas. Estes resultados foram obtidos pelo fato de

o HDFS nao possuir politicas de indexacdo de dados, assim como o HBase possui. Vale
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IRF X Mahout - 90 Milhdes de ratings
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Figura 5.2: Resultados obtidos variando a quantidade de méaquinas (IRF X Mahout)

lembrar que, no caso do IRF' a resposta de recomendacao aos usuarios é instantanea, uma
vez que o IRF possui o setor de Cache onde armazena recomendagoes pré-calculadas [13].

O que justifica a utilizacdo do HBase é o fato de possuir indexacao dos dados. Em
sistemas de recomendacao, uma vez que estes dados estao indexados, é permitida a atu-
alizacdo em tempo real do modelo de dados utilizado pelo método de recomendacao. Ao
falar sobre atualizacdo em tempo real em sistemas de recomendagao, refere-se principal-
mente & inser¢ao de novos ratings, remocgao de ratings e atualizacao de ratings existentes
na base de dados.

A atualizagao da base de dados é imprescindivel em sistemas de recomendacao, uma,
vez que os usuérios a todo tempo realizam operacoes sobre este tipo de aplicacao, sendo
assim, todas estas operagoes geram impactos diretamente no modelo de dados utilizado
pelo método de recomendagao.

Na estrutura dos métodos de recomendacao distribuidos existentes no Mahout, nao
tem a possibilidade ou métodos que permitam fazer a atualizacdo dos dados sobre o
arquivo de entrada que estd no HDFS (insercao de ratings, atualizacdo de ratings, remo-
cao de ratings). Imagine um sistema de recomendagao onde a todo tempo os usuarios
desejam enviar novos ratings, atualizar ratings antigos ou remover ratings, e todos estes

dados estejam em uma estrutura sem qualquer tipo de indexacao, assim como em um
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simples arquivo texto. No Mahout, para modificar a base de dados de forma que esta
utilize as novas informagoes, o que deve ser realizado é o pré-processamento gerando uma
nova base de dados, esta por vez é armazenada como entrada no HDFS.

A proxima etapa dos experimentos foi realizada modificando a base de dados. Os
resultados apresentados na Tabela [5.7] sao referentes ao tempo de insercao, atualizagao
e de remocgao de ratings no modelo de dados utilizado pelo recomendador implementado
sobre o IRF.

IRF 90 Milhoes de ratings 18 Maquinas

Tabela 5.7: Resultados obtidos referente a modificagoes na base de dados (IRF')

A Tabela [5.8 apresenta a média de cada uma das operagdes realizadas no modelo de

dados.

Tabela 5.8: Resultados obtidos em milisegundos por rating modificado no modelo de

dados

Insercao

Atualizacao

Remocao

1000 Ratings

153 segundos

364 segundos

217 segundos

3000 Ratings

417 segundos

1089 segundos

660 segundos

6000 Ratings

822 segundos

2148 segundos

1290 segundos

IRF 90 Milhoes de ratings 18 Maquinas

Insercao

Atualizacao

Remocao

1000 Ratings

153 ms/rating

364 ms/rating

217 ms/rating

3000 Ratings

139 ms/rating

363 ms/rating

220 ms/rating

6000 Ratings

137 ms/rating

358 ms/rating

215 ms/rating
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A Figura [5.3| representa os resultados apresentados na Tabela [5.6]

IRF 90 MilhGes de ratings - 18 Maquinas
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Figura 5.3: Resultados obtidos para modificacoes realizadas no modelo de dados

Como se pode observar na Tabela [5.8| e na Figura[5.3]o tempo médio por item sendo
modificado no modelo de dados é independente da quantidade de itens. O pior tempo de
operacao encontrado foi o tempo de realizar um update de um rating no modelo de dados,
o fato que explica este tempo é devido ao realizar uma atualizagdo de um determinado
rating no Hbase este primeiramente deve ser removido e entao inserido.

Outra comparacao realizada com a arquitetura distribuida do Mahout é, ao utilizar
o HBase no modelo de dados do IRF (componente DataModel), implementa-se menos
tarefas de MapReduces. O método ItemBasedSimilarity implementado sobre o IRF possui
cinco tarefas de MapReduces, enquanto o método de recomendacao provido pelo Mahout

possui 9 tarefas de MapReduces para obter o mesmo resultado.
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Conclusoes

Para a realizacao deste trabalho, foi proposta a implementacao de um moédulo que
permite calcular recomendacoes de forma distribuida.

Com base nas justificativas deste trabalho, pode-se concluir que a maioria das aplica-
coes atuais devem ser escalaveis devido ao aumento no volume de dados. Pode-se observar
também o crescimento exponencial de dados disponiveis na Web. Por causa disto, em
alguns casos, ser ou nao escaldvel acaba nao se tornando uma opc¢ao, mas sim uma ne-
cessidade, por questoes de limitagao fisica (limitagoes de hardware) ou de processamento
(tempo de resposta). Por fim, pode-se concluir que as vantagens de se desenvolver siste-
mas escalaveis e que utilizam hardwares de baixo custo possuem natureza tanto técnica
quanto financeira.

Com o desenvolvimento deste trabalho pode-se concluir também sobre as vantagens
de desenvolver e utilizar um framework, uma vez que um framework tem por objetivo
facilitar que novas aplicagoes sejam desenvolvidas sobre uma determinada familia de
problemas na qual o framework se aplica.

Com base no desenvolvimento de um modulo que seja capaz de oferecer escalabilidade
as aplicagoes de recomendagao desenvolvidas sobre o IRF, diversas vertentes de trabalhos
futuros foram identificadas. Um destes trabalhos identificados é a implementacao de
aplicacoes distribuidas que utilizam de outras abordagens de recomendagao, tais como,
baseada em contetdo, dados de uso ou abordagem hibrida.

Um trabalho futuro que pode ser executado de forma paralela a estes ja citados
é a implementacao de novos métodos de recomendacao distribuidos para aplicacdo de
filtragem colaborativa. Com um nimero maior de métodos de recomendagao por filtra-
gem colaborativa, um outro trabalho que poderé ser realizado sao testes de acuracia. E

com os resultados obtidos a partir deste teste escolher o método que apresente melhores
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resultados de acurécia.
Outra vertente de trabalho futuro identificado é a implementacdo de um meta-
recomendador. Um meta-recomendador deve ser capaz de escolher o melhor método

de recomendacao que se aplica a determinados tipos de bases de dados e usudrios.
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