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RESUMO

O crescimento constante da populacdo mundial e a quantidade de
informacdes disponiveis hoje configuram o que se pode chamar de uma revolucao
contemporanea da comunicacdo, agravada pelo fato de que a producédo de
informacbes existentes na Internet excede a capacidade de sua absorcdo pelas
pessoas, demandando a exploracdo de ferramentas capazes de abarcar essa
problematica, como a discussdo aqui proposta. Esse Trabalho de Conclusédo de
Graduacao dispde-se a discutir e implementar um Motor de Recomendacédo para
aplicacbes voltadas a Dispositivos Mdéveis, denominado Maitre, que disponibiliza
uma plataforma capaz de fornecer recomendacbes a sSeus USUArios.
Metodologicamente, o trabalho pesquisa técnicas de classificacdo e filtragem de
informacdes, tomada de decisdo e dispositivos moveis. Como resultado esperado
desejou-se projetar uma arquitetura flexivel, disponivel, distribuida e provida de um
motor de classificagdo e busca englobados em um Motor de recomendacgéo para as
aplicacBes desenvolvidas para dispositivos moveis. O resultado obtido demonstrou a
aplicabilidade da arquitetura proposta através da implementacdo e capacidade

operacional do projeto piloto, chamado Apprenti Maitre.

Palavras-Chave: Motor de Recomendacdo. Sistemas de Recomendacao.

Dispositivos Méveis. Motor de Busca. Motor de Classificacéo.



ABSTRACT

The global population increasing and the range of information available today
configure what we can call a Contemporary Revolution of Communication,
aggravated by the fact that the quantity of information produced on the internet,
exceed the capacity of the absorption of it, demanding inquire to find tools capable of
enclose this problem, as the argument proposed at this time. This Coursework of
Graduation, intend to discuss and implement an Engine of Recommendation to
application turned to Mobile Devices, titled Malitre, which provides a platform capable
to give recommendations to who use it. Methodologically, the work search
techniques of information’s rating and filtering, take of decisions and mobile devices.
As expected result, the wanted was to design a well-built architecture, available,
distributed and provided of an arrangement and search engine, comprise in a
Recommendation Engine to developed applications to mobile devices. The results
show us the applicability of the architecture proposed by the implementation and

operational capacity of the pilot project, named Apprenti Maitre.

Keywords: Recommender Systems. User Profile. Decisions Making. Mobiles

Gadgets. Search Engines. Recommendation engines. Social Network.
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1. INTRODUCAO

A populacdo mundial’ vem crescendo constantemente, o que permite inferir
que o processo de criacdo e circulacdo de informacBes também acompanhe esse
crescimento. Essas informac¢Bes compdem o que Pierre Lévy (1999) chama de a
revolucdo contemporanea da comunicacdo, que permitiu 0 enriguecimento da
humanidade através de ferramentas como a Internet e a digitalizacdo da informacéo.

Convém ressaltar-se que hoje, a producdo de informacfes existentes na
Internet, entre outros meios, segundo Zaiane (2000), excede o que a pessoa é
capaz de absorver. Esse grande numero informagdes acarreta huma sobrecarga.
Segundo Belkin (2000), esse excesso pode causar ao usuario o sentimento de
confusdo e impossibilidade de obter realmente as informacfes que deseja. Some-se
a isso 0 aspecto da disperséo das informagdes que, segundo Braga (2005) causaria
confus@es e decisbes equivocadas, ao invés de embasar o conhecimento e auxiliar
a tomada de decisédo, gerando, inclusive, ansiedade.

Um meio para tentar amenizar esse problema poderia ser a utilizacdo de
ferramentas como os motores de busca. Entre estes, poder-se-ia citar os mais
conhecidos, como o Google (www.google.com), o Bing (www.bing.com), o Terra
(www.terra.com.br), o UOL (www.uol.com.br), dentre outros. Através deles, o usuario
tem a possibilidade de buscar a informacdo que deseja através da insercdo de
palavras-chave no que é conhecido como sistemas de classificagdo de informagdes,
localizados nesses motores de busca. Isso implica em facilitar o dificil processo de
tomada de decisdo do usuario que, inseguro em escolher, fica com a sensacéo de
que poderia obter mais algumas informacdes que lhe dariam mais embasamento,
conforme salienta Braga (2005). Além disso, o tempo para reflexdo é cada vez mais
escasso, cedendo lugar ao tempo gasto na absorgédo de mais e mais informacgodes.

Se por um lado se verificam essas dificuldades, por outro, surge um aspecto
positivo, como, por exemplo, a modificacdo e ampliacdo da memoria e da percepcgao
do mundo, que, segundo Lévy (2000) é realizada através das informacdes

disponiveis na Internet, que possibilitaram com que o0s instrumentos se

! Relatério sobre a situacdo da populacdo mundial 2010 — UNFPA - http://www.ufpa.org.br/swop2010.
Acesso em 28/10/2010 as 18:10.


http://www.ufpa.org.br/swop2010.%20Acesso%20em%2028/10/2010
http://www.ufpa.org.br/swop2010.%20Acesso%20em%2028/10/2010
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transformassem em coletivos. Esse autor traz a perspectiva, inclusive, do surgimento
de uma Inteligéncia coletiva.

Em que pesem esses aspectos positivos, aparentemente poucos usuarios
parecem ter condicdes ou experiéncia para fazer o correto uso dos motores de
busca. Estes parecem ndo ser capazes de exibir informagBes direcionadas as
necessidades especificas dos usuarios. Essas, quando exibidas, também nao
consideram o perfil do usuério, ignorando o que poderia influenciar os resultados
recebidos durante a busca de informacdes. Outro fator relevante € o historico de
navegacdo anterior do usuario, que poderia inferir determinados resultados néo
previstos em resultados tradicionais. Esse fator parece n&o prever o0
compartilhamento da informacéo, contrapondo o que é proposto por Lueg (1998).

Assim, um Sistema de Recomendacéo (SR) poderia ser considerado um dos
elos que complementa e consolida o compartihamento e a classificagdo de
informagdes, influenciando e focando os itens recomendados pelos Sistemas com
intuito de objetivar as recomendacdes, abrandando os problemas citados
anteriormente (REATEGUI E CAZELLA, 2005).

Em confluéncia com o aumento da disponibilizacdo das informacdes, as
tecnologias inseridas em Dispositivos Moveis, como celulares, smartphones, PDAs,
dentre outros, também se encontram em evolucdo e parecem destinadas a
transformar-se no novo paradigma dominante da computacdo conforme anotam
Myers & Beigl (2003).

E cada vez maior a queda dos custos de aquisicio e crescente
disponibilidade no mercado de novos modelos de dispositivos méveis?. Contudo,
esse mercado ainda estd em expansao.

Segundo Silva (2008), a maioria dos dispositivos mdveis ndo possui um
hardware com grande capacidade de processamento, sendo um dos maiores
desafios dos profissionais envolvidos no desenvolvimento de aplicacfes voltadas a
estas tecnologias. Com isso, o potencial dos dispositivos moveis ainda nao
possibilita grandes aplicativos capazes de satisfazer a voracidade com que o0s
consumidores de tecnologia estdo habituados a usufruir em seus computadores
pessoais. Baseado nisso, seria inviavel desenvolvedores criarem um bom Sistema

de Recomendacao que pudesse ser instalado fisicamente em um Dispositivo Movel.

% Conforme site IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica)
http://www.ibge.gov.br/home/presidencia/noticias/noticia_impressao.php?id _noticia=1745



http://www.ibge.gov.br/home/presidencia/noticias/noticia_impressao.php?id_noticia=1745
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A necessidade da construcdo de plataformas que suportem este grande
processamento necessario a qualificacdo de informacgdes disponiveis, emerge meio
a ampla capacidade de utilizacdo destes Dispositivos Moveis, sustentando a
ampliacdo da comunicacao social.

Essa comunicacdo, segundo Lévy (2002), ndo é aleatéria e sé progride se
houver a partilha de fungbes cognitivas quando aumentadas e transformadas por
sistemas técnicos e externos ao organismo humano, como a Internet, capaz de
compor o0 que este autor chama de inteligéncia coletiva. Essa se desenvolveu na
medida em que a linguagem evolui e permite a interconexao e a ubiquidade que s&o
caracteristicas de uma era de informacéao.

O autor Rheingold (2000) refere-se a esse estagio de comunicacao pessoal
como o inicio de uma nova revolucdo social. Entdo, para que 0s usuarios de
Dispositivos Moveis possam se beneficiar de todo o potencial dos Sistemas de
Recomendacédo, é necessario criar um novo elo entre ambos. Esse elo pode ser um
Motor de Recomendacédo (MR), contendo um conjunto de técnicas que recomendam

um item as aplicacdes desenvolvidas voltadas a Dispositivos Moveis.

1.10BJETIVOS

1.1.1. Objetivo Geral

O principal objetivo deste trabalho de conclusao de curso € disponibilizar uma
plataforma provida de um conjunto de técnicas capazes de fornecer recomendacdes
de conteudo para aplicacdes desenvolvidas e focadas em Dispositivos Moveis

constituindo assim um Motor de Recomendacéo.

1.1.2. Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

a) Pesquisar técnicas de classificacdo de informacgdes, filtragem de informacdes,

tomadas de decisao e dispositivos moéveis;
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b) desenhar uma arquitetura flexivel provida de algoritmos que componham um
Motor de Recomendacéo, algoritmos estes baseados em: perfil de usuério,

historico de utilizacdo, redes sociais e conhecimento;

c) o Motor de Recomendacao irA prover uma API para desenvolvedores que
necessitem recomendar qualquer tipo de item através de palavras-chave, seja
um filme, um livro, um lugar, um vinho ou qualquer outro item em seu sistema,

através dos algoritmos do Motor de Recomendacéo; e

d) provar que conceito do Motor de Recomendacao pode ser apliciavel através
do desenvolvimento de uma aplicacdo simples instalada em um Dispositivo

Moével.
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2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Baseando-se na necessidade da criacdo de uma plataforma que viabilize o
desenvolvimento de aplicacdes voltadas a Dispositivos Moveis que necessitem de
recomendacdes, neste capitulo sdo apresentadas informacdes sobre: 0 processo
decisorio, conceitos sobre Sistemas de Recomendacéo e suas abordagens, técnicas
de classificacdo, exemplos e casos préticos e, por fim, conceitos sobre Dispositivos

Moveis.

2.1. TOMADA DE DECISAO

A Tomada de Decisdo é o processo de definicdo, dentre um determinado
namero de opc¢des, daquela que se adequa melhor as necessidades do usuario,
segundo Chiavenato (1997). E a analise de uma gama de opcdes e escolha de qual
delas a pessoa ira selecionar. No Motor de Recomendacgédo, tomar decisdes é um
fator de influéncia para a abordagem de Filtragem de Informacé&o. Para Gomes et al.
(2006), esse processo € um posicionamento em relacao ao futuro dentro do contexto
atual.

Na visdo de um Motor de Recomendacdo, a Tomada de Decisao esta
diretamente ligada as classificacdes feitas a partir dos dados histéricos de tomadas
de decisédo anteriores, para que, entdo, se busque uma lista com as informacdes
pertinentes aquele usuario. Segundo Oliveira (2004), o processo de decisdo faz a
conversdo das informacdes em acdes. Sendo assim, a cada decisdo tomada pelo
usuario frente aos itens recomendados pelo Motor de Recomendacao, maior sera o

aprendizado sobre este.

2.1.1. Elementos da Deciséao

Segundo Chiavenato (1997), para que o processo de deciséo fique claro para
guem o esta utilizando, sdo necessarios alguns elementos. Sao eles:
1. Tomador de Decisdo: € a pessoa que faz a selecdo dentre varias

alternativas de atuacgéo;
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Objetivos: propdsito ou finalidade que o Tomador de Decisdo almeja alcancar
com sua agao;

Preferéncias: critérios com juizo de valor do Tomador de Decisdo que
distinguira a escolha;

Estratégia: direcdo ou caminho que o Tomador de Decisdo sugere para
melhor atingir os objetivos e que depende dos recursos que se dispoe;
Situacdo: sdo os aspectos ambientais fora do controle, conhecimento ou
compreensao dos quais se vale o Tomador de Decisdo que afetam a opcéo; e
Resultado: é a decorréncia ou resultante de uma dada estratégia definida
pelo decisor.

Processo de Tomada de Decisao

O processo de Tomada de Decisdo esta dividido em sete fases sugeridas,

pois, sendo um processo, busca as caracteristicas do usuéario, neste caso, do

Tomador de Deciséo (Chiavenato, 1997). O algoritmo de tomada de decisdes possuli

suas etapas (modificaveis) dependentes umas das outras. Sao as seguintes:

1.

N o o b~ w DN

Percepcéao da situacédo que abrange algum problema,;
Diagnéstico e definicdo do problema;

Definicdo dos objetivos;

Busca de alternativas de solucéo ou de cursos de ac¢éo;

Escolha da alternativa mais apropriada ao alcance dos objetivos;
Avaliacdo e comparacao dessas alternativas; e

Implementagéo da alternativa escolhida.

Para simplificacdo do modelo, esse autor sugere o corte e supressao de trés

etapas quando a necessidade da decisdo obtida for imediata, formando um modelo

como prescrito abaixo.

e

Percepc¢éo da situacédo que abrange algum problema,;
Diagnéstico e definicdo do problema;
Busca de alternativas de solugéo ou de cursos de acgao; e

Avaliacdo e comparacao dessas alternativas.



15

2.2. SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Os Sistemas de Recomendacdo servem para filtrar informacdes de um
determinado usuario através de dados previamente conhecidos.

Para a criacdo de um vinculo entre a informacé&o e o usuario existem algumas
abordagens focadas na obtencdo e manipulacdo das informagbes. Basicamente,
essas abordagens possuem uma inteligéncia para a criacédo deste vinculo.

Existem principios béasicos para recomendar algo a alguém, podendo-se
classificar as informacdes em diversos niveis, como: grandeza, quantidade de
acesso, ou, ainda, perfil de usuario. Para qualquer uma das abordagens, o Motor de
Recomendacdo visa estabelecer alguma ligacao logica para indicar ao usuario
alguns itens. Essa ligacdo baseia-se em alguma caracteristica cadastrada
previamente pelo usuario ou em uma inferéncia feita pelo sistema a seu respeito,
inferéncia essa baseada em um perfil ou em um histérico de acesso (SCHAFER,
1999 apud CAZELLA, 2006).

A inteligéncia dessas técnicas é descrita por Montaner (2003 apud CAZELLA,
2006) como um processo de identificacdo e localizacdo de informacdes sobre itens,
pessoas e fontes de informacao relacionadas a um usuério ou a um grupo ao qual
ele pertenca. A partir desta coleta, € possivel que o Sistema de Recomendagéo
antecipe suas indicacbes ao usuario, ou seja, o Sistema pode predizer itens a
respeito do utilizador. Discorrendo sobre esse tema do ponto de vista do usuario,
predizer informacdes e aprender com o uso do sistema é montar um Perfil do
Usuario de forma implicita.

O Motor de Recomendacdo tem como ponto central os algoritmos de
recomendacdo, que servirdo de fonte para a busca de dados. Dessa forma, o
processo de classificacdo é fundamentado pela forma como é aplicado o conceito de
filtragem da informag&o. Em decorréncia, essa classificagdo surge como alternativa
para solucionar uma questdo que, de acordo com Resnick & Varian (1997 apud
CAZELLA, 2006), faz com que os usuarios consigam dicernir o que € informacéo util,
ou seja, auxilia a interpretacéo de tudo o que Ihes é entregue.

Dentre os métodos de filtragem da informacdo, iremos tratar os que atendam
as necessidades de classificacdo buscando a diferenciacdo da informacéo por Perfil,

Rede Social, Historico e Conhecimento.
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Uma das aplicacdes do Sistema de Recomendacéo € o auxilio da Tomada de
Deciséo, pois este incrementa o processo decisorio no dia-a-dia. Mesmo possuindo
diferentes abordagens, um Sistema de Recomendacédo almeja enquanto conceito a
recepcdo de dados e direcionamento dos resultados para o cliente (RESNICK &
VARIAN, 1997 apud CAZELLA, 2006).

As abordagens utilizadas para compor um Sistema de Recomendacao podem
ser compreendidas conforme a figura 1, onde a Rede Social, representada por perfis
de outros usuarios, € vinculada as técnicas baseadas em contetudo e filtragem
colaborativa. J& o Perfil do Usuario utiliza adicionalmente a Rede Social e a filtragem
baseada em conhecimento. Como o objetivo do trabalho né&o utiliza técnicas que

considerem a demografia, os dados sobre as mesmas nao serdo considerados.

Baseada em

Conhecimento do ——— conhecimento

dominio
[
Bascada /

/ em contetddo ‘_‘_‘_'_'_'_“‘“-—-—-__._
Perfis de outros Perfil do usudario

Usudrios \

F

Banco de dados
de produtos

Filtragem
colaborativa

Dados demogrificos Conhecimenta Dados demogrificos
—_ - —

dos outros demogrifico atuais do usuario

Figura 1: Sistema de Recomendacéo

2.2.1. Recuperacgéo da Informacéao

Belvin (1992 apud CAZELLA, 2006) descreve um Sistema de Recuperagao
como um sistema que conduz o usudario diretamente para aquilo que lhe é
interessante. O autor cita que os exemplos mais encontrados sdo: os motores de
busca na Web e os sites de pesquisa.

Juntamente com o termo Filtragem de Informacao, essas abordagens servem

para que o usuario tenha acesso a informagfes mais precisas, diferentemente de
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guando ele busca alguma informac&o na Internet sem ter uma interface entre o seu
objetivo e 0 motor de busca.

O ponto chave no processo de recuperacao da informacéo é a descoberta do
que é importante para 0 USUArio, ou seja, processo esse que, de alguma maneira,
esta a ele ligado e diretamente relacionado com o que esta buscando. ApGs o
término da obtencdo do que é relevante, para que o processo seja concluido, €
necessario ainda reordenar os itens para que o0s indesejaveis tenham menor
probabilidade de utilizacdo. Em alguns casos, estas informacfes sdo armazenadas,
evitando assim a recorréncia do aparecimento desses itens.

Normalmente, os Sistemas de Recomendacéo servem como elo entre o motor
de busca e o usuario, pois, mesmo que 0s motores de busca sejam bons
recuperadores de informacdo, para utilizar seus recursos, o0 mesmo necessita
dominar amplamente seus interesses, além de saber utilizar o motor de busca.

Durante o processo de recuperacéo de informacao, as ferramentas ditas boas
agentes de recomendacdo estdo, na verdade, cumprindo um papel equivocado
enquanto Sistemas de Recomendacdo sendo, de fato, apenas motores de busca
(HERLOCKER, 2000 apud CAZELLA, 2006).

2.2.2. Filtragem de Informagé&o

Para Foltz (1992 apud CAZELLA, 2006), a Filtragem de Informacdo esta
ligada a Recuperacdo da Informacéo, porém, é estruturada e possui processamento
dindmico. Esta ultima tende a ser estatica, pois, é feita através da indexacdo dos
documentos armazenados, ao contrario da Filtragem de Informac&o que busca o
armazenamento de informacgfes sobre o usuario montando um perfil de como o
usuario a utiliza.

Segundo o autor (idem, ibidem), a grande diferenca reside no fato de que,
enquanto a recuperacao faz seu processamento de acordo com as necessidades
momentaneas do usuario, a Filtragem de Informacgéo visa uma especificacdo clara
de um perfil de usuario, perfil este cadastrado na medida em que a pessoa utiliza o
sistema. Na Filtragem de Informacdo, o processo tende a ser mais longo, pois, as
informacdes a respeito desta sdo mantidas.

Muito antes de se tornarem populares, as préticas de Filtragem de Informacao
ja eram descritas por Loeb (1992 apud REATEGUI e CAZELLA, 2005). De acordo
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com esse autor, os sistemas geravam muita demanda por enviarem cada vez mais
informacdes aos usuarios. Isto ocorria porque o foco estava na geracao de todas as
informacBes necessarias para que essas pudessem suprir as necessidades dos
usuarios. Porém, este conceito se contrapde a idealizacdo inicial da Filtragem de
Informacédo. Por isso, foram melhorados os sistemas de coleta de informagao e
desmembrados em diversas técnicas.

A partir dessas divergéncias na utilizacao da Filtragem de Informacgéo, surgem
novas idéias para esclarecer esse conceito. Por exemplo, o ideal de Belvin (1992
apud CAZELLA, 2006), mostrando que o leque de processos envolvidos na entrega
de informacao a um usuario que as necessita, € Filtragem de Informacé&o.
2.2.2.1. Abordagens de Filtragem de Informacéao
A seguir, sdo apresentados alguns exemplos de classificacfes de técnicas de

filtragem da informacéo aplicadas, conforme o Quadro de Classificacdo de Recursos

de Sistemas de Recomendacéo:

Abordagem de Técnica de Recomendacgéo

Recomendacédo Baseado em heuristica Baseado em Modelo
Baseado em:Técnicas normalmente usadas: Técnicas normalmente usadas:
contetido e TF-IDF (recuperacdo da ie Classificacfes Beyesianas

informacao)
e Clusterizacdo
Exemplos representativos de
pesquisa:

e Clusterizacao

e Arvores de deciséo

e Redes artificiais neurais

Exemplos representativos de pesquisa:

e Lang 1995 Pazzani & Billsus 1997
e Balabanovic & Shoham Mooney et al. 1998
1997

e Pazzani & Billsus 1997

Mooney & Roy 1999
Billsus & Pazzani 1999, 2000
Zhang et al. 2002

Colaborativo

Técnicas normalmente usadas:
¢ Vizinho mais préximo
e Clusterizacdo
e Teoria dos Grafos
Exemplos representativos de

Técnicas normalmente usadas:
o Classificacbes Beyesianas
e Clusterizagéo
¢ Redes artificiais neurais
e Regressao linear

pesquisa: e Modelos probabilisticos
e Resnick et al. 1994 Exemplos representativos de pesquisa:
e Hill et al. 1995 e Billsus & Pazzani 1998
e Shardanand & Maes 1995 e Breese etal. 1998
e Breeseetal 1998 e Ungar & Foster 1998
e Nakamura & Abe 1998 e Chien & George 1998
e Aggarwal et al. 1999 e Getoor & Sahami 1999
e Delgado e Ishii 1999 e Kumar et al. 2001
e Pennock & Horwitz 1999 e Pavlov e Pennok 2002
e Sarwar et al. 2001 e Shani et al. 2002




19

e Yuetal 2002, 2004
e Hofmann 2003, 2004
e Marlin 2003
e Si&Jin 2003
Hibrido Combinacdo de componentes Combinacao de componentes baseado
baseado em contetdo e em conteddo e colaborativo por:
colaborativo usando: e Incorporando um componente
e Combinagéo linear e ou parte dele da heuristica para
ranqueamento preditivo outro
e Vérios esquemas de e Construingo um modelo
votacao unificado
e Incorporando um Exemplos representativos de pesquisa:
componente ou parte dele e Basuetal. 1998

da heuristica para outro e Condliff et al. 1999
Exemplos representativos de e Soboroff & Nicholas 1999
pesquisa: e Ansari et al. 2000

e Balabanovic & Shoham e Popescul et al. 2001

1997 e Schein et al. 2002

e Claypool at. 1999

e Good et al. 1999

e Pazzani 1999

e Billius & Pazzani 2000
e Tran & Cohen 2000

e Melville et al. 2002

Quadro 1: Classificacdo de Recursos de Sistemas de Recomendacgéo (CAZELLA, 2006). Fonte:
(ADOMAVICIUS & TUZHILIN, 2005, p. 742).

22211 Filtragem Colaborativa

Inicialmente, os Sistemas de Recomendacéo foram chamados de processos
de “Filtragem Colaborativa”, nome dado pelos criadores desta tendéncia
(GOLDBERG, 1992 apud CAZELLA, 2006). Nesses, apelidados de Tapestry, toda a
recomendacdo era manual, sendo necessaria a participacdo de diversos
interessados. Nessa abordagem, acreditava-se que para recomendacéo funcionar, o
“cliente” deveria ter o mesmo perfil do recomendador ou estar em um grupo similar.

Segundo Gomes (2001 apud OLIVEIRA & REIS, 2004), a filtragem
colaborativa representa um processo de recomendacdo baseado na andlise da
similaridade entre a opinido de um determinado usuario e um grupo de usuarios
presentes em um sistema. Para que o usuario faca esta analise da similaridade
devem ser levados em consideracdo o peso e classificacdo dos documentos ja
recomendados. Para executar esse processo, devem ser identificados trés passos

descritos abaixo:
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1. O sistema deve identificar quem sdo 0s usuérios que buscam os resultados e
criar uma ligacdo entre aqueles que desejam as mesmas informacoes. Estes
usuarios sdo chamados de vizinhos;

2. O segundo passo é processar o que foi informado pelo usuario e, baseado em
algum algoritmo de recomendacgédo, ligar estas informagbes com 0 que seus
vizinhos desejam receber, para abrir um leque maior de opc¢des; e

3. Ao final da coleta de dados e de ligacéo entre os vizinhos, o algoritmo ira indicar

as recomendacfes ao usuario.

Encontrar os Processar as -

. ¥ o Aplicar a
usuarios avaliacoes .
PRSI B anag —> predicao

vizinhos' registradas
Figura 2: Passos para o processo de filtragem colaborativa (SOBOROFF, 2000 apud

OLIVEIRA & REIS, 2004)

Régo (2006), para ilustrar uma filtragem colaborativa, criou uma tabela de
Exemplo de Filtragem Colaborativa.

Nesse caso para a recomendacdo de um produto ao usuario Mauro,
procuram-se outros usudrios com habitos de consumo semelhantes. No caso, Paulo
e Jodo ja compraram produtos que Mauro também comprou (Prod2). Em seguida,
sdo recomendados a Mauro produtos que estes dois usuarios ja possuem, mas, que
Mauro ainda ndo, como: Prodl1 e Prod5 (Régo, 2006).

Usuério Prod1 Prod2 Prod3 Prod4 Prod5 Prod6
Paulo - X - - X -
Joéo X X - - - -
Marcia - - X X X -
Carlos - - X - - -

Ana X - - X - -
Mauro - X - - - -

Tabela 1: Exemplo de Filtragem Colaborativa (Régo, 2006)
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22212 Filtragem Baseada em Conteudo

De acordo com Régo (2006), no processo de Filtragem de Informacgao
baseado em conteudo séo feitas comparacdes entre as descricdes dos itens de
informacéo e os modelos de usuario. Podem-se ter ainda modelos de usuério sendo
atualizados com base na avaliagdo que o usuario faz de elementos de informacao
recebidos. Desta maneira, sao filtrados itens similares a outros que o usuario tenha
avaliado positivamente no passado (Baseada em Conhecimento).

Considerando que para usuarios domésticos a sobrecarga de informacdes ja
€ um problema, em um ambiente mais robusto de pesquisa, esta pode ocasionar um
problema muito maior. Isso porque uma informacéo invalida, na medida em que
depende exclusivamente de dados confiaveis, tem um efeito em cascata. Baseado
nisso, Herlocker (2000 apud CAZELLA, 2006) demonstra que cientistas utilizam-se
de meios que unam o reconhecimento da boa informagao e sua categorizagao.

Balabanovic (1997 apud CAZELLA, 2006) afirma que a Filtragem Baseada em
Conteudo objetiva a geracdo automéatica de descricdes dos conteudos dos itens.
Apoés esta geracdo, é feita uma comparacao entre a descricdo dos itens e o que
realmente interessa ao usudrio.

Esta abordagem ocorre por meio de Filtragem Baseada em Contetdo porque
as informacdes do conteudo de interesse do usuario sdo conhecidas e extraidas de
um perfil criado de maneira implicita ou explicita para, entdo, serem comparadas.
Estas informacdes sao obtidas por um histérico de consumo, de forma implicita ou
explicita, por consulta.

A seguir sdo descritos alguns dos algoritmos utilizados para a filtragem de

conteudo:

o Filtragem por Frequéncia de Termo

Um dos algoritmos bastante utilizados na Filtragem Baseada em Conteudo é
o de identificar e indexar termos freqientes dentro do conteldo gerado sobre os
itens. A execucado deste algoritmo acontece atraveés da ocorréncia na descricdo das
palavras na base de dados por vetores, onde uma dimenséo do vetor corresponde a
uma palavra. Ainda na descricdo, cada componente do vetor corresponde a uma

frequéncia baseada na ocorréncia das dimensdes dos vetores (palavras) dentro dos
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contetidos do conteudo dos itens. O proximo passo € a classificacdo dos vetores,
identificando os mais proximos do vetor de interesses do usuario, criando indices de
relevancia para cada um (HERLOCKER, 2000 apud CAZELLA, 2006).

o Filtragem por Avaliagcdo do Usuério

Para a utilizacdo da Filtragem Baseada em Conteldo, pode ser feita uma
solicitacdo de analise para o usuario consumidor, fazendo com que ele
classifique/indique os itens de seu interesse. Apés esta indicagdo, o0 sistema
classifica os itens como de interesse e nao interesse, considerando para a filtragem
apenas os de interesse. Este processo pode ser agregado com o0 armazenamento
tanto dos interessantes como dos nao interessantes, para que, da proxima vez, 0s
itens ja venham mais selecionados para a analise do usuario.

O Sistema de Recomendacdo Baseado em Conteudo, utilizando a avaliagédo
do usuério, tem como premissa pontuacfes. A pontuacdo R de um item i por um

usuario u (R(u, i)) é baseada na pontuacéo fornecida pelo mesmo usuario (R(u, i’))
para outros itens i’ € Itens similares ao conteudo do item i (ADOMAVICIUS, 2005

apud CAZELLA, 2006). Este algoritmo pode ser descrito da seguinte forma:
Conteudo (i) € um conjunto de atributos que caracterizam o item i, que por sua vez &
computado pela extracdo de um conjunto de caracteristicas do item i. Geralmente
tais sistemas sao aplicados na recomendacédo de itens quando estes pertencem a
documentos de texto tendo por base palavras-chave. Este conceito contrapde-se ao
de algoritmo de frequiéncia de termos (CAZELLA, 2006).

22213 Hibrido

Pelo fato das diferentes técnicas de recomendacgdo ndo garantirem total
precisdo para a recomendacao de itens, a unido dos pontos fortes de cada técnica
traz uma garantia e um grau de confiabilidade maiores. A filtragem hibrida une as
duas filtragens, a Colaborativa e a Filtragem por Conteudo, buscando os pontos
mais fortes e positivos destas.

De acordo com Adomavicius (2005, apud CAZELLA, 2006), para evitar a

limitagdo de informacdes, o que pode ocorrer quando se tem dois caminhos a serem
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escolhidos (colaborativa ou por contetdo), os sistemas atuais utilizam muito a
abordagem de filtragem hibrida. Para aperfeicoar este processo, Cazella (2006)

identificou os pontos mais fortes de ambas, conforme figura abaixo:

L] Descoberta de .l Bons
Novos resultados para
relacionamentos usuarios
entre usuarios incomuns

L1 Recomendacgao _l Precisao
de itens independente
diretamente do nUmero de
relacionado ao usuarios
histérico

Figura 3: Pontos fortes da filtragem hibrida (Cazella, 2006).

Para a aplicacdo de técnicas para recomendacdo baseadas em uma

abordagem hibrida, surgem técnicas, como as descritas a seguir.

e Filtragem Colaborativa baseada em Conteudo

Um dos pontos fracos dos Sistemas de Recomendacao € o utilizador inicial,
gue ainda ndo possui um grupo nem tampouco um perfil. Nesse caso, aplica-se uma
técnica Hibrida baseada em conceitos de Filtragem Colaborativa e Conteudo
(BURKE, 2002 apud CASACA, 2008). Para que esta funcione, Li e Kim (2003 apud
CASACA, 2008), criaram a ICHM (ltem-based Clustering Hybrid Method), que
integra a informacgé&o do item e as avaliagbes dos usuarios para identificar o grau de
similaridade, comparando um item com os demais. Li & Kim (idem, ibidem)
descreveram seu funcionamento nos seguintes passos:

1. Aplicacéo do algoritmo clustering para agrupar os itens, utilizando os resultados
representados por um conjunto difuso para criar uma matriz grupo-avaliagéo;
Célculo da similaridade;

Céalculo da sub-similaridade da matriz grupo-avaliacéo;

Célculo da sub-similaridade da matriz item-avaliagcéo;

o bk~ 0N

Combinacéao linear dos dois itens acima; e
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Predicdo de um item fazendo a média ponderada do desvio das médias dos seus
vizinhos.
Burke (2002, apud CASACA, 2008) mostra sete tipos de sistemas hibridos na

combinacdo da Filtragem Baseada na Filtragem Colaborativa e na Filtragem

Baseada em Conteldo:

1.

Ponderado: os resultados de vérias técnicas de recomendacdo sdo agrupados
para produzir uma unica recomendacao;

Comutada: o Sistema de Recomendacdo comuta varias técnicas, dependendo
da situacéo, para produzir a recomendacao;

Mista: varias técnicas utilizadas simultaneamente;

4. Combinacédo de Caracteristicas: combina caracteristicas dos dados obtidos da

aplicacao de diferentes técnicas como entrada para uma Unica técnica;

5. Cascata: uma técnica gera a recomendacao e outra a classifica;

6. Aumento de Caracteristicas: Uma técnica gera a recomendacdo como entrada

para outra técnica; e
Meta-nivel: uma técnica gera um modelo que servira de entrada para outra
técnica.

Adomavicius & Tuzhilin (2005 apud CASACA, 2008), combinam as técnicas

de Filtragem Colaborativa e Filtragem Baseada em Conteldo para garantir uma

recomendacao mais precisa. Estas combinacdes podem ser:

1. A utilizacdo das duas técnicas e no final combinar seus resultados (predi¢des)

2. Agregacdo da Filtragem Colaborativa com caracteristicas de Filtragem
Baseada em Conteudo e vice-versa.

3. Construcédo de um modelo central formalizado incorporando caracteristicas de

ambas as técnicas.

22.2.14 Conhecimento Demografico

Tanto a Filtragem Colaborativa quanto a Filtragem Baseada em Contetdo tém

como objetivo chegar a uma recomendacao para seu usuario. Porém, existe outra
abordagem que é a Demografica (MONTANER ET al., 2003).

Na abordagem demografica sdo utilizadas descricbes de individuos, tais

como: idade, ocupacao, sexo etc. para determinar relacdées entre um determinado

item e o tipo de individuo a que pertencem.
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De acordo com Da Silva (2007), Perfis sao criados a partir da classificacao de
utilizadores usando descricbes convencionais e generalistas (esteredétipos). Itens
semelhantes sdo sugeridos para individuos com perfis demograficos semelhantes.
Se as preferéncias ou interesses dos utilizadores mudarem constante ou
rapidamente, os perfis demograficos ndo se adaptam a estes contextos. Os filtros
demogréficos raramente s&o utilizados independentes de outras técnicas de
filtragem.

Na opinido de Montaner (MONTANER et al., 2003), a filtragem demografica
utiliza a descricdo de um individuo para aprender sobre o relacionamento entre um
item em particular e o tipo de individuo que poderia vir a se interessar. Essa
abordagem utiliza descricbes de pessoas para aprender sobre o relacionamento
entre um item e o tipo de pessoa que o apreciaria. Uma classificacdo de usuarios em
classe de usuérios, representada por um estereétipo, cria um Perfil do Usuario.
Dados pessoais |he sdo requisitados, geralmente em formularios de registro e

utilizados posteriormente como caracterizacdo dos usuarios e seus interesses.

2.2.3. Técnicas de Classificacao

O processo de classificacdo é fundamentado pelas maneiras de aplicacdo do
conceito de Filtragem da Informacéo. A classificagcdo, aplicada junto a Filtragem da
Informacao soluciona um ponto que, de acordo com Resnick & Varian (1997 apud
CAZELLA, 2006), faz com que os usuarios ndo consigam distinguir o que € uma

informacdo util, ou seja, ndo conseguem interpretar tudo o que lhes é entregue.

2.23.1 Perfil de Usuario

Os Sistemas de Recomendacdo, de modo geral, sdo baseados em
informacgOes referentes a quem os utiliza, muitas vezes buscando informacgdes
apenas deste. O problema ocorre quando o usuario ainda ndo possui informacdes e
guer utlizar o sistema, o que Cazella (2006) assinala como um empecilho,
mostrando que os Sistemas de Recomendacdo possuem dois problemas: a super
especializacdo do usuéario e os usuarios novos. No caso de um usuario novo, o

sistema néo dispde de informacdes a seu respeito, 0 que gera duas perguntas: o
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que e onde buscar informacgédo? O segundo ponto focaliza-se no Perfil do Usuério, o

que para o autor representa:

Os usuarios ndo possuem a chance de explorar novos itens que néao
sejam similares aos itens incluidos em seu perfil, isto €, o sistema
ndo recomenda itens fora do dominio de atuacdo do usuario. Esta
situacdo pode criar um descontentamento no usuario, uma vez que
0s interesses dos usuarios tendem a se modificar e se aperfeicoar
com o tempo.

O Perfil do Usuario é uma das pecas-chave do Motor de Recomendacao
proposto, pois, se combinado as técnicas de recuperacéo e filtragem da informacéo,
a chance de um usuario necessitar de uma informacao e obter algo fora de escopo é
reduzida de acordo com o uso do sistema. Como na maioria dos sistemas, os perfis
sdo agregados na medida em que o usuario utiliza suas funcionalidades e clica
sobre os itens.

Existem técnicas para construcao de perfis a partir das semelhancas dentro
de um grupo formado pelas necessidades dos integrantes, mas esta ndo esta
implementada na arquitetura. Os perfis de usuario sdo criados mediante um

cadastro direto, e ndo por inferéncia.

2.2.3.2 Rede Social

Para Resnick & Varian (1997 apud CAZELLA, 2006), Sistemas de
Recomendacao também podem ser definidos como aqueles que utilizam as opinides
de uma comunidade de usuarios (Rede Social) para auxiliar individuos desta
comunidade a identificar interesses comuns em buscas que trazem por padrdo uma
quantidade grande de informacao descartavel.

Dentre as técnicas mais utilizadas para classificacdo baseada em redes
sociais, a filtragem colaborativa é a que une a criacdo dos perfis dos usuarios com a
identificagdo de quem compbe uma rede. Esta técnica, de acordo com Soboroff
(2000 apud OLIVEIRA & REIS, 2004) € uma juncao eficaz que traz mais precisdo na
busca, ocorrendo através de uma andlise que envolva avaliacbes anteriores feitas
por outros usuarios da Rede.

A filtragem colaborativa possui duas formas de realizar seu processamento:

baseado em modelo ou em memoria, sendo este o mais utilizado. Dentro os
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algoritmos baseados em memdria, aparecem dois indicadores para medicdo de
similaridade: o coeficiente de correlagéo e o vetor da similaridade (PENNOCK, 2000
apud OLIVEIRA & REIS, 2004).

Ja os algoritmos baseados em modelo tém como objetivo montar o modelo de
busca de modo desligado, ou seja, gastando bastante tempo na montagem. Esse
algoritmo deve ser utilizado quando as informagBes sobre 0s usuérios tém
caracteristicas estéaticas, sendo bastante pesado quando as informacgdes séao
dindmicas (YU, 2001 apud OLIVEIRA & REIS, 2004). Estas duas formas sao
maquinas de inferéncia, porém, cada uma distribuindo o peso da montagem da rede

em momentos distintos.

2.2.3.3 Historico

Quando a classificacdo ocorre em fungcdo das interacfes do usuario com o
sistema, a técnica de Filtragem Colaborativa é bastante recomendada, pois o
Histérico € uma das maneiras para criar um Perfil. Ele € um dos componentes do
Sistema de Recomendacdo que, sempre que utilizado armazena ac¢des do usuario
(RESNICK & VARIAN, 1997 apud CAZELLA, 2006).

Baseados nesses Histéricos os Sistemas de Recomendacdo mineram dados
para montar pesquisas de acordo com cada usuario e ainda podem ser obtidos de
forma persistente, quando a informacao é obtida pela demografia ou consumo do
item, ou efémera, baseada nas ac¢des do usuario, ou, ainda, pela unido das duas
formas (SCHAFER, 2005 apud CASACA, 2008).

Um modelo chamado Pelep (LEVIS 2008 apud DA SILVA et al, 2005) foi
idealizado para estar conectado a um sistema ubiquo e utilizar o Historico de
interacdes dos usuarios. Este agrega mais informacgdes ao Perfil do Usuério ou, até
mesmo, concretiza o que esta descrito no seu perfil.

De acordo com Levene (2002 apud DA SILVA et al, 2005), uma Trilha € uma
colecdo de locais com informagdes de contexto associadas, composta por uma
ordem de visitagdo. A Trilha € o caminho que um usuario percorre até alcangar um
item. Seu conceito na WEB indica a sessdo do usuario, ou seja, uma sessao
permanente, pois o histérico € mantido e alterado constantemente na medida em
que o usuario trabalha com o sistema. Além disso, a Trilha € o que melhor

demonstra o Perfil de um usuario em um sistema, pois suas a¢des demonstram o
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que o usuario realmente utiliza do sistema e ndo o que apenas informa em seu
cadastro (LEVENE, 2002 apud DA SILVA et al 2005).

2.234 Conhecimento

Felfernig (2005 apud CASACA, 2008) traz a recomendacdo Baseada em
Contetdo como uma das abordagens basicas em um Sistema de Recomendacao.
Na Filtragem Baseada em Conteudo, o sistema explora um conhecimento profundo
no dominio com o objetivo de indicar as solu¢cdes mais adequadas as preferéncias e
as necessidades do usuério.

J4 Burke (2000 apud CASACA, 2008) assinala que os Sistemas de
Recomendacdo Baseados em Conhecimento desempenham uma funcéo
indispensavel em um universo onde as informa¢des assumem proporcdes cada vez

maiores.

2.3. FERRAMENTAS EXISTENTES

Atualmente, existem diversas ferramentas que utilizam Sistema de
Recomendacdo em suas aplicacdes e predicdes a respeito dos interesses dos

usuarios. Abaixo estao descritas algumas destas, bastante utilizadas e conhecidas.

2.3.1. Amazon.com

Amazon é um portal de vendas on-line, que, segundo Cazella (2006), utiliza
alguns dos recursos de um Sistema de Recomendacdo do seu site, cujas
funcionalidades sé&o analisadas a sequir:

e Clientes que Compraram: o site disponibiliza uma lista de clientes que
compraram o produto e outra com produtos da mesma marca/autor. Através
de wuma simples relacdo tém-se duas dimensdes para realizar
recomendacodes;

e Entregas: o usuario pode solicitar o envio por e-mail das Ultimas
recomendacdes periodicamente, além de novidades de categorias

selecionadas em seu Perfil; e
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o Classificagcdo de Produtos: os usuarios podem fornecer sua opinido com
valores em uma escala entre “Detestar” e “Gostar” sobre os produtos
comprados. Esse conceito corresponde ao que o Sistema de Recomendacéo

propoe.

2.3.2. eBay

O site de leildbes on-line eBay.com possui diversas estratégias de
recomendacdo, das quais Cazella (2006) descreve duas:

o Direito de Resposta: permite que os usuarios (compradores e vendedores)
avaliem seus negociantes a partir do grau de satisfacdo da transacéo, o que
gera uma pontuacdo que demonstra a confiabilidade no negociante, ou seja,
sua reputacao € construida por seus negociantes.

« Comprador Pessoal: o usuario pode escolher uma categoria de itens para

receber recomendacdes.

2.3.3. Grupolens

E um sistema que auxilia pessoas a encontrar artigos académicos,
relacionando as avaliac6es sobre os artigos para determinar quais possuem vinculo,
ou seja, uma vizinhanca. Isso indica uma predicdo de interesses nos itens
recomendados ao usuario em questdo. Nesse processo ocorre o inverso, pois, a
partir de um produto indicado a um usuario se descobre 0S outros usuarios
interessados, formando uma nova maneira de identificar a vizinhanca (KONSTAN,
1997 apud CAZELLA, 2006).

2.4. DISPOSITIVOS MOVEIS

A implementacdo do Motor de Recomendacédo pressupde a facilidade de
acesso as informacg0Oes ja direcionadas ao usuario, de forma simples e direta. Isso

justifica seu foco em tecnologia mével.
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Os conceitos apresentados até aqui abordaram com bastante énfase a
facilitacdo do acesso as informacfes, possivel em locais onde seja acessivel a
Internet.

Em uma publicacdo da ComputerWorld/EUA (2011), o tema mobilidade é
apresentado como “Mobilidade Explode”, o que ratifica o objetivo proposto para este
trabalho. Nessa publicagdo, os Dispositivos Moveis sdo considerados substitutos
dos computadores de mesa em midia, armazenamento de dados e acesso a
informac&o.

Loureiro (2003) apresenta a computagcdo mével como uma area madura e
possivel candidata ao paradigma do futuro da computacdo. O autor afirma que a

explosdo da computacdo movel faz parte de uma evolucdo natural, abaixo

comprovada, conforme figura 4 dos paradigmas computacionais.

Figura 4:
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Evolugéo dos paradigmas computacionais (LOUREIRO, 2003 apud TESLER, 1991)
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De acordo com os atuais conceitos de computacdo moével e acesso a rede
sem fio (wireless), os termos dominantes sdo Dispositivos Portateis ou Moveis,
PDA's (Palm e Pocket PC), celulares e smartphones em geral (PALUDO, 2003).

Os dispositivos moveis, antes artigos de luxo utilizados para realizar
chamadas, enviar mensagens textuais ou consultar as horas, constituiram-se cada
vez mais como recursos indispensaveis no cotidiano das pessoas, menores e mais
portaveis.

Assim, as tecnologias moveis estdo sendo incorporadas de forma ubiqua e
em rede, permitindo interacdes sociais relevantes, sensiveis ao contexto e
possibilitando conectividade com a Internet (NAISMITH, 2004 apud MEIRELLES et
al, 2005). Porém, o usuario quer operar seu PDA da mesma forma que seu
computador pessoal, sem levar em consideracdo suas diferencas.

Segundo Loureiro et al (2003) existe uma diferenca entre o PDA, sempre
ligado e junto ao usudario e o notebook, utilizado apenas quando necessario
demandando mais tempo e ndo sendo pratico.

O principal objetivo do desenvolvimento de aplicacdes voltadas a Dispositivos
Moveis é o investimento em usabilidade, que permite as mesmas funcionalidades de
um notebook, agora de forma reduzida e mais pratica.

Loureiro (LOUREIRO et al.,, 2003) justifica o investimento em usabilidade
afirmando que os pontos fracos dos dispositivos méveis sdo principalmente o
processamento simultdneo e o espaco em disco. A essas restricdes, soma-se 0
tamanho da tela e a grande quantidade de informacdes geradas em uma pesquisa, 0
gue demanda um descarte das informagbes menos relevantes. Esse autor ainda
afirma que os notebooks sé&o tratados hoje em dia da mesma forma que os
computadores pessoais, permanentemente conectados a uma rede e a energia.
Essa troca de categoria dos notebooks altera a abrangéncia dos dispositivos moveis
gue passam a englobar PDAs e semelhantes. Por isso, os softwares também
evoluiram para essas plataformas.

Para acompanhar essa evolucéo tecnoldgica e o crescimento da necessidade
de acesso as informacdes a partir de qualquer lugar, os Dispositivos Mdveis tém
sido considerados boas fontes de informacao.

A unido entre Sistemas de Recomendacdo e Dispositivos Moéveis € uma
necessidade ascendente, pois, cada vez mais as pessoas dependem de uma

informacéo instantédnea. Através dessa unido, o usuario pode acessar ndo apenas o
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que é interessante, mas o0 que € potencialmente interessante, sendo considerado um
meio interferente entre a informacédo e o usuario. Dessa forma, o descarte inicial do
potencial que € menos relevante é evitado possibilitando o uso de informacfes

complementares.
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3. O MOTOR DE RECOMENDACAO MAITRE

Conforme enunciado, o niumero de dispositivos méveis esta em uma linha
crescente e, cada vez mais, participam do cotidiano das pessoas. Além disso, 0 uso
da Internet tornou-se comum nesses dispositivos moveis, consequentemente
influenciando o niumero de fontes de informacdes disponiveis.

Todavia, o crescimento do numero de fontes de informacdo ndo tem uma
relacdo direta com a qualidade da informacéo encontrada. Pelo contrario, é provavel
gue esse crescimento acarrete em sua dispersédo. Por esse motivo, um Sistema de
Recomendacdo pode auxiliar na qualificacdo das informacbes que sao mais
relevantes ao USUario.

Esses fatores contribuem para a necessidade de criacdo de um ambiente no
qgual Dispositivos Méveis possam utilizar um mecanismo de obtencdo da informacéo
desejada, ou seja, uma recomendacdo. Porém, apesar de sua facilidade de
portabilidade e do aumento de suas capacidades, tais dispositivos ainda nao
possuem o mesmo poder de processamento e capacidade de armazenamento
necessarios a um sistema complexo de calculos exigidos durante uma
recomendagao.

Entretanto, existem maneiras de suprir essa dificuldade dos dispositivos
maoveis em recomendar. Uma delas é prover um conjunto de técnicas que compdem
um Motor de Recomendacdo capaz de prover um servico a ser acessado
diretamente pelas aplicacfes consumidoras desenvolvidas para dispositivos méveis,
como € o caso do Maitre.

E importante esclarecer que este Motor de Recomendac&o ndo caracteriza
um Sistema de Recomendagdo em si, e sim, uma plataforma que prové as
aplicacbes desenvolvidas para dispositivos moveis um meio para que possam

usufruir de recomendacgdes.

3.1 CARACTERISTICAS DO MAITRE

Esse Motor de Recomendacédo tem como sua principal caracteristica permitir

que aplicacbes consumidoras desenvolvidas para Dispositivos Moveis usufruam dos
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beneficios de recomendag¢fes sem que possuam todos 0S recursos necessarios
para qualificacdo desta informacao.

O Maitre possui como referéncia a busca de informacdes através da entrada
de palavras-chave que permitem visualizar todos os itens encontrados
simultaneamente. Existe uma classificagdo previa das informacbes conforme os
algoritmos de classificacdo do Maitre. Nativamente, o Maitre possui os algoritmos de
Conhecimento, Rede Social, Perfil de Usuario e Historico do Usuario.
Adicionalmente, existe a funcionalidade para a visualizacdo de um item da busca,
sendo possivel acessa-lo e/ou classificd-lo como informacgéo util.

Na medida em que o Maitre € utilizado por diversas aplicacdes desenvolvidas
para plataforma movel, estas passam a ser denominadas aplicacdes consumidoras.
Essas aplicacbes podem estabelecer um canal de comunicacdo com o Motor de
Recomendacao através de uma Application Programming Interface (API) que possui
nativamente implementado um canal de comunicacdo baseado em servicos (Web
Services).

Essa API possui um meio de comunicacdo pré-estabelecido, porém, se
necessario, pode ser acrescida de novos meios de comunicagdo. Para isso é
necessario que as implementacbes respeitem as interfaces e contratos pré-
estabelecidos também disponiveis pela propria API. Esta implementacao podera ser
acoplada na API e passara a funcionar assim que configurada.

Todos o0s servicos disponibilizados pela APl possuem um método
correspondente em uma fachada, que constitui a porta de entrada de todas as
solicitagBes feitas. Além disso, essa fachada também inicia todo o processo de
construgcdo do motor de recomendacdo e garante 0 acesso somente a USUArios
autorizados as recomendacgdes solicitadas.

A responsabilidade de receber essas solicitagcbes é de um controlador
(controller) que inicia o processo de recomendacdo através de uma igni¢ao interna
do Motor de Recomendacéo, a Ignition. Esta possui dois elementos fundamentais:
um motor de classificacdo e um motor de busca. Ambos sdo acoplados a igni¢cao
através de adaptadores (adapters).

O motor de classificacdo pode ser configurado e possui a capacidade de
construir os algoritmos de classificacdo, além de fornecer uma listagem completa

dos algoritmos do proprio motor de classificacao.
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Com a evolugao do Motor de Recomendagao, novos algoritmos podem surgir,
ou ainda, algoritmos existentes podem passar a necessarios, como o demografico,
por exemplo. Para isso, o Maitre conta com a possibilidade do incremento de novos
algoritmos. No entanto, a implementacao de qualquer algoritmo, independentemente
de como for feita, deve respeitar os contratos pré-estabelecidos. Assim, o motor de
classificagdo pode ser configurado novamente e atualizado passando a estender a
gama de classificacdes a serem aplicadas.

Durante a aplicacdo dos algoritmos, também é possivel determinar o grau de
influéncia que cada algoritmo tera nos itens a serem classificados. Isso possibilita
uma maior acuracidade nas informacdes obtidas.

Todos os algoritmos trabalham sobre uma matriz de classificagédo, construida
com base nos algoritmos configurados e, depois de criada, o motor de classificacdo
passara a ter a capacidade de fornecer as palavras-chave necessarias ao motor de
busca.

O motor de busca, por sua vez, é responsavel por obter informacdes através
de palavras-chave. Nativamente, o Maitre possui ja implementado o motor de
buscas do Google que € acessado através da API publica disponivel no site da
empresa. Esse motor de buscas do Google é o mesmo utilizado na interface
disponivel em seu site de buscas.

O Maitre também possibilita que outro motor de busca, além do nativo, seja
utilizado. A implementacdo desse novo motor deve respeitar os padrées
estabelecidos e este devera ser configurado para que a comunicagdo entre 0S
motores de recomendacéo e busca obtenha sucesso.

Para garantir a seguranca, esta disponivel na estrutura do Maitre um sistema
de registros e consultas de log e uso de autorizacbes para a concretizacdo de

operacoes junto a base de dados.

3.2 ARQUITETURA

A figura a seguir mostra a arquitetura logica do Maitre disposta em camadas:
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Figura 5: Arquitetura Maitre

A arquitetura é composta por camadas interligadas, onde todas elas
possibilitam a reducdo do acoplamento e um desenvolvimento totalmente
independente. Estas sdo agrupadas conforme sua distribuicdo entre Dispositivo
Moével, Servidor e Servidor de Base de Dados.

As camadas lbgicas referentes ao aplicativo do Dispositivo Movel estédo
fisicamente instaladas no proprio dispositivo, sendo essa implementacao feita sobre
a APl do Maitre e de inteira responsabilidade dos desenvolvedores que utilizacdo o

Maitre como plataforma de desenvolvimento.
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J4 a camada do Servidor contém o Motor de Recomendacgédo e todos o0s
componentes necessarios para que ela funcione corretamente. Esta camada é
responsavel também pelas camadas de persisténcia, auxiliares, objetos de negocio
e transversais.

Diferentemente dos conceitos apresentados até agora sobre Sistema de
Recomendacdao, a representatividade deste para a arquitetura do Maitre é diferente.
Internamente, um Sistema de Recomendacdo representa um objeto que contera
uma estrutura de dados e um agrupamento para as configuracdes feitas. No caso
em que as configuragdes iniciais ndo forem alteradas, o Sistema de Recomendagé&o
tera atrelado a ele um motor de busca do Google e os algoritmos de classificacdo de
Rede Social, Perfil, Histérico e Conhecimento. Adicionalmente, o Sistema de
Recomendacdo possui um objeto para auxilio na filtragem de dados e retorno do

contexto de busca, ambos explicados posteriormente no capitulo Projeto.

e Camadas do Dispositivo Movel

As camadas do Dispositivo Movel estéo localizadas fisicamente no Dispositivo
Mével e utilizam plataformas especificas para implementacdo voltada aos
Dispositivos Moéveis.

Esta camada estd divida em: Apprenti.Maitre e APIConsumer, sendo
Apprenti.Maitre o pacote de responsabilidade do consumidor, ou seja, utiliza o
pacote APIConsumer para efetuar as operacdes possiveis através da chamada da
API dessa camada.

o Camada da Aplicagcdo Consumidora (Apprenti.Maitre)

Conjunto de classes responséavel pela apresentacdo de todo o sistema para o
usuario consumindo diretamente a APl Consumidora para utilizacdo do Motor de
Recomendacao.

Mesmo que o objetivo da aplicacao seja utilizar os recursos internos do motor,
esta camada é uma das fronteiras de todo o sistema, portanto ira receber
informacgdes do usuario e por meio de outros recursos de processamento, tera que

transformar estas entradas em dados de saida interessantes e esperados pelo
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usuario. Para efetivagdo desse transporte, a camada envia uma pesquisa

configurada e recebe uma lista de recomendacoes.

o Camada da APl Consumidora (Maitre.APIConsomer)

Conjunto de classes que possibilita a aplicacdo movel utilizar os recursos do
Motor de Recomendacdo. Nesta camada séo feitas as chamadas para o Motor de
Recomendacdo via WebService. Assim, todas as operacdes efetuadas nessa
camada refletem a maneira de trabalhar e as caracteristicas dos objetos que contém
0s resultados obtidos.

Esta camada utiliza a camada de objetos de negdécio (BOs - Business
Objects) para enviar de maneira padronizada as requisicoes ao motor e receber 0s
dados para a aplicacéo final. Nesta camada ocorre a transformacédo de um dado
local em um dado compartilhado, ou seja, o tipo do dado que estd no WebService
pode ser diferente, entdo as classes controladoras fazem a transformacao e também

a chamada dos métodos dispostos no Servidor.

o Camada de Utilidades Mobile

Nesta camada estéo disponibilizadas as classes de ajuda (Help) semelhantes
as dispostas no Servidor, porém, com uma implementacao voltada a caracteristica
movel, utilizando as bibliotecas disponiveis para fazer o mesmo feito no Servidor e

permitindo que seja mantido um padrao de transferéncia.

e Camadas do Servidor

As camadas localizadas no Servidor abrangem a légica do Motor de
Recomendacdo que € composta principalmente por dois pacotes: o adaptador do
motor, responsavel por adaptar a APl consumidora e o0 motor em si, que contém a
l6gica de negdcio das recomendacoes.

Além destas camadas, existe uma camada de conexao (Maitre.WebServices)
e outras complementares: a camada de negdcio, de persisténcia, de transporte de

dados e de utilidades.



39

o Camada de Servicos Web (Maitre.WebServices)

E a camada de conex&o entre o Dispositivo Mdvel e o Servidor através da
exposicao dos servicos da camada de adaptacdo do motor (Maitre.EngineAdapter).
Essa camada possui métodos equivalentes aos métodos da camada de adaptacao

do motor.

o Camada do Adaptacao do Motor (Maitre.EngineAdapter)

E a camada responsavel por prover um canal tnico de comunicacdo de todas
as solicitagcbes da API (Maitre.WebServices) para a camada do motor (Engine). Esse
processo ocorre através da exibicdo de uma fachada (ConsomerFacade) em que

todas as solicitacbes devem ser obrigatoriamente autorizadas.

o Camada do Motor (Maitre.Engine)

Todas as solicitagdes feitas pelo adaptador ao motor tem um e apenas um
método  correspondente no  controlador de  solicitagbes, chamado
SolicitationsController. Este controlador possui um agrupamento que representa um
Sistema de Recomendacédo especifico. Além disso, possui as funcionalidades
correspondentes a APl e uma ignicdo chamada Ignition.

Para prover as funcionalidades de marcacédo de um item como ja visitado ou
determinado ranqueamento (“Gostei” ou “N&o gostei”), a igni¢éo utiliza diretamente a
camada de logica de negdcio (Maitre.BusinessLogicalLayer).

Ja para executar as operagcfes de busca de informacgfes, sdo necessarios 0s
motores de classificacdo e busca. O motor de classificacdo € chamado de
ClassificationEngine e o de busca SearchEngine. Ambos os motores sao acoplados
a ignicao atravées de adaptadores (adapters) que criam novas instancias dos motores
e as adaptam a Ignicgéo.

O processo de funcionamento do adaptador do motor de classificacao
(ClassificationEngineAdapter), quando solicitada a adaptacdo, busca na base de
dados, através da camada de l6gica de negdcio, os algoritmos que aquele Sistema

de Recomendacéo possui. Apds, sao criadas instancias desses algoritmos atravées
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de uma fabrica (ClassificationEngineFactory) que utiliza reflexdo para fazer a
instanciacdo. Isso sé € possivel porque todos os algoritmos implementam a mesma
classe abstrata ClassificationBase. Todos os algoritmos criados séo inseridos no
motor de classificacdo (ClassificationEngine) que serd capaz de processar cada um
deles.

Além disso, o motor de classificagdo possui uma matriz (ClassificationMatrix)
onde séo processadas todas as classificacfes feitas pelos algoritmos.

O motor de busca (SearchEngine) é criado por um processo semelhante.
Porém, o adaptador (SearchEngineAdapter) busca na base de dados um Uunico
algoritmo para busca de informacodes referente aquele Sistema de Recomendacao.
Apos buscar a informacédo na base de dados, o adaptador solicitara a uma fabrica de
criacdo de motores de busca (SearchEngineFactory) a instancia do motor em
questdo. A fabrica, por sua vez, retornara a instancia solicitada através de reflexao.
O algoritmo deve implementar a classe abstrata base SearchEngineBase.

ApoOs a ignicao ter seus motores de busca e classificacdo inicializados, ela
esta apta a classificar informacdes.

O diagrama apresentado na figura 6 demonstra um exemplo de uso do motor,

no qual o usuério necessita uma recomendacao.
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Figura 6: Exemplo de utilizacdo do motor

e Camada de Lbgica de Negécio (Maitre.BusinessLogicalLayer)
Essa camada tem como responsabilidade manter a logica de negdcio a ser
implementada. Além disso, deve garantir as chamadas das interfaces da camada de

persisténcia.
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e Camada de Persisténcia (Maitre.DataAccessLayer,
Maitre.DataAccessLayer.ADO e Maitre.DataAccessLayer.DTO)

A persisténcia do Maitre € garantida pelos componentes da camada de
persisténcia, cujo papel é gerenciar os dados e conexdes para que O motor
mantenha uma boa performance e ndo comprometa o processamento ao realizar
uma chamada ao banco de dados.

A responsabilidade dessa camada é retornar dados através de requisicdes e
persistir os dados enviados pelas demais camadas através de um Data Transport
Object (DTO), ou seja, um objeto de transporte de dados. A classe que for persistir
um dado fica responsavel por tratar uma inser¢cao ou uma alteracdo, mapeando 0s
dados passados por parametros. Toda a classe trabalha com um DTO recebe por
parametro ou retorna um objeto de negdcio (BOs — BusinessObject). Estes trafegam
verticalmente pela arquitetura do Maitre. O acesso ao banco é feito pelo gerenciador
de conexdes do Maitre e DTOs que permitem ao banco de dados ter suas tabelas
mapeadas. Porém, a leitura de um dado por um DTO deve gerar uma instancia de
um BO ou um tipo primitivo (string, int, Double, etc). Para cada DTO, existe um BO
correspondente para que todas as camadas possam enxerga-lo.

Essa criacdo deve ocorrer sempre em uma colecdo ou objeto tipado, ou seja,
nomenclatura e caracteristicas dos dados para garantir que, em qualquer camada

onde sejam utilizadas, possam receber 0 mesmo tratamento.

o Camada de Transporte de Dados

Os BOs tém como responsabilidade viabilizar o tra@fego dos dados utilizados
pelo sistema através das camadas onde ha a padronizacdo da utilizagcdo de métodos
e a garantia da seguranc¢a dos dados.

Um BO facilita a comunicagdo entre as classes, pois um objeto criado na
interface pode ser persistido no banco de dados mantendo as mesmas
caracteristicas sem a necessidade de transformacdo de um objeto em outro, apenas
mapeando suas propriedades.

Nesta camada, também séo utilizadas classes do tipo fachada para expor
apenas algumas propriedades dos DTOs (estes sdo os BOs), sendo chamadas de

estrutura de dados (ED). Estas EDs sao classes que permitem a exibicdo de dados
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aos consumidores sem regra alguma e servem para ocultar algumas informagdes
que os DTOs possuem, como, por exemplo os relacionamentos.

Nos DTOs é permitido navegar entre os relacionamentos do modelo de dados
por uma propriedade que o DTO guarda, fazendo referéncia as chaves estrangeiras
da tabela que o mesmo representa.

Os DTOs séao as classes que permitem a leitura e escrita no banco de dados,
ou seja, quando se estd fazendo um comando select através da camada de
persisténcia, no caso Ling, o acesso é feito via DTO. Na persistencia, um DTO deve
manter-se conectado ao banco de dados para ser atualizado, ou seja, caso um
objeto seja exposto as camadas superiores, devera ser desconectado do banco de
dados, pois apenas o que foi selecionado pode ser lido.

Para garantir a performance, assim que o DTO ou uma lista dele é
instanciada, o gerenciador de conexdes deve fechar a conexdo. Sendo assim,
guando o objetivo da persisténcia for uma alteracdo, o DTO deve ser consultado
antes para atualizar os dados e, por fim, envia-los para o banco de dados, pois o
mesmo objeto ja é conhecido pelo banco de dados e possui um endereco nele.

Na persisténcia, o Maitre trabalha da seguinte maneira: existe um projeto
onde esta colocada a estrutura de classes que faz o contato com o banco de dados,
independente de qual banco de dados, sendo que nele, sé existem interfaces. Ha
um outro projeto que conhece a linguagem do banco de dados e possui as
chamadas ao mesmo e implementa as interfaces citadas anteriormente. Sendo
assim, para efetuar a troca de banco de dados é necessério apenas reimplementar
um projeto e revisar as chamadas que o consumidor destes dois projetos faz.
Resumindo, temos um projeto que é conhecido pelas camadas de cima e cria
objetos referenciando interfaces que acessam o banco de dados (sempre na mesma

estrutura).

¢ Camada de Utilidades

A camada de utilidades possui camadas internas: a de log, para que sejam
guardados registros, a camada de mensagens, para transporte de mensagens, uma
camada de tratamento de excecfes, para tratar erros e uma camada auxiliar para

auxilios em transformacéo de dados.
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o Camadade Log

Essa camada tem como objetivo armazenar, de maneira transparente para
todas as camadas, os registros de log. Todos os registros devem ser inseridos sem

a necessidade de qualquer configuragédo ou implementagéo.

o Camada de Mensagens

Para que haja uma coeréncia entre todas as mensagens apresentadas pelo
Maitre, € disponibilizado um conjunto de mensagens padrdo para garantir, inclusive,

a possibilidade futura de internacionalizagao ou globalizagédo do Maitre.

o Camada de Tratamento de Excecdes

Todos os erros devem ser tratados por essa camada, que fard com que, em
um anico ponto central, os erros tenham mensagens padronizadas e tratamentos

igualmente padronizados.

o Camada de Transformacéo de Dados

z

Essa camada € responsavel por serializar, deserializar, compactar e

descompactar as strings utilizadas pelo Maitre.
e Camada de Objetos de Negd6cio (Maitre.BusinessObject)
Todos os objetos de negécio sao trafegados verticalmente entre as camadas

da arquitetura do Maitre. Os objetos refletem, em grande maioria, 0os objetos da base
de dados.
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4. O PROJETO

O projeto de construcdo do Maitre esta dividido conforme a distribuicdo de
suas camadas: distribuidas no Dispositivo Movel e distribuidas no Servidor. Para
facilitar a compreensdo, cada camada possui uma apresentacdo descritiva da
implementagéo do projeto e, nas camadas mais relevantes, diagramas de classes,
sequéncia e/ou atividade.

J Camadas do Dispositivo Movel

As camadas localizadas no Dispositivo Mdvel tém como principal objetivo
demonstrar o uso do Motor de Recomendacdo através da implementacdo de um
piloto que utiliza efetivamente a camada da APl consumidora, responsavel pela

comunicacdo com o Maitre.

o Camada da Aplicagdo Consumidora (Apprenti.Maitre)

A camada da aplicacdo consumidora, no contexto do projeto Maitre, programa
o Apprenti Maitre. Esta aplicacdo € piloto para provar o conceito da arquitetura e
estd desenvolvida utilizando a plataforma Microsoft .NET Compact Framework, na
linguagem C# para Dispositivos Moveis.

O sistema consumidor possui entre suas configuracbes um codigo
identificador que é verificado junto ao cédigo de identificacdo cadastrado no banco
de dados do Maitre para aquele sistema de recomendacdo, buscando garantir a

seguranca de acesso aos métodos.
o Camada da APl Consumidora (Maitre.APIConsomer)
O principal objetivo desta camada é tornar viavel o desenvolvimento de

aplicagbes moveis utilizando os servigos existentes no Maitre independentemente de

onde eles estejam.
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Ha um canal de comunicacdo (Fachada) responsavel por receber todas as
requisicdes e um controlador de mensagens (Broker) que faz a comunicacdo com o
Motor de Recomendacédo. Sendo assim, a aplicacdo consumidora faz a chamada
dos métodos da API através de uma Fachada (MobileConsomerFacade) que ir4
delegar para o Broker (MobileConsumerBroker) a chamada e sera responsavel pela
comunicacdo com o Malitre, ou seja, apenas a fachada deve estar visivel aos
consumidores, com isso todas as classes restantes sdo de uso interno da camada.

A conexdo com o motor, feita pelo Broker, é transparente para a aplicacao.
Dessa forma é indiferente o meio de acesso, podendo ser local, uma chamada a
WebService, uma conexdo remota, uma requisicdo Web, dentre outros. Essa
conexdo é feita através de um WebService que possui sua URL registrada nas
configuragdes da API.

Como meio de garantir a seguranca desta comunica¢do, os métodos de
comunicacdo possuem uma chave que é conhecida no servidor e na API, portanto,
faz parte de todas as chamadas.

As classes desta camada séo exibidas no diagrama apresentado na figura 7.

class API Client/

Dispositiva Méavel

MobileConsomerFacade

clasafyMarkedlte m(Contextltem, User, RecommenderSystem, bool) : vol
getUsuano(dnng, sting) : User

markte mAccessed(Contextitem, User, RecommenderSysem) : void
searchData(string, int, decimal, decimal) : Lig<Contextltem>

+ o+ o+ 4

MobileConsumerBroker

AuthenticationHelper
z + classfyMarkedltem(Contextltem, User, RecommenderSystem, bool) : vai

getAdminUser(string) - User
+ getUsuano(string, stang) : User
+ marktemAccessed (Contextltem, User, RecommenderSysem) : void
+ searchData(string, int, decimal, decimal) : List<Contextltem>

+ getAuthenticationCode() : gnng

Servidor Matfire |
|

|
WebServices

E + ltemService
+ SearchService
E + UsuarioService

(from Class Model)

Figura 7: Diagrama de Classes da APl Consumidora
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o Camada utilitaria Mobile (Maitre.MobileHelper)

Esta camada tem como objetivo auxiliar as demais camadas localizadas no
Dispositivo MOvel a executar diversas operagdes genéricas e utilitarias. Dentre essas
operacOes esta a serializacdo e deserializacdo de objetos e a compactacdo e
descompactacao de strings. A camada Helper ndo tem vinculo com o restante do
sistema por ser acessada estaticamente em qualquer camada do dispositivo movel.

Essa camada possui uma classe chamada MobileTextHelper que é
responsavel pela criptografia e serializacdo de objetos, contando também com os
processos inversos. Esta classe € fundamental para o recebimento de dados
trafegados pelas camadas entre Cliente e Servidor do Maitre.

A utilizagcdo destas classes é estatica. A camada de utilidades do Dispositivo
Mével € uma camada auxiliar, portanto ndo conhece nenhuma outra camada do
sistema, apenas fornece servicos.

A figura 8 define a classe MobileTextHelper.

class MobileHelp... /

Mobile TextHelper

Com press3tring(sting) - sring

Decom pressatrng(sting): fring
DesernalizeObject(sting, Type): objed
SeralizeObjectiobject) . sting

+ o+ 4+ o+

Figura 8: Diagrama da Classe MobileTextHelper

A figura 9 ilustra a camada de Dispositivos Moveis.
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class Mobh... -
Dispositivo Mével
AppConsumer
MobileHelper E] + AppConsumer
- APIConsumer | 5 + ApprenttiMaitre
5 + MobileTextHelper - MobileG P - I
<_____ obileConsomerFacade E
«use» 5 + Classi
«use»~ 7| [E * Detalhe
7 =] +Home
! E + Login
! - .
/ _5 + Logm |
/ 5 + MaitreSession
/ = + Mager
! 5 + Resultados
/ =
!
«use»
I
Fi
1
+
! Servidor Maitre
/
V
WebServices |
+ ltemService
E + SearchService
+ UsuarioService
{from Class Model)

Figura 9: Diagrama de Classes da camada movel

A figura 10 ilustra o processo de Acesso a um item através do Dispositivo

Mével, pontuando o mesmo no motor de recomendacao localizado no Servidor

Maitre, em um diagrama de sequéncia.

sd Mobile -
¥

Consurmidor
I

1 detalharConteudolint)

AppConsumer:Resultados| APIConsumer:Mobile ConsomerFacade

(from Ciazz Model)

.
=

markliemAceessed(Contextitern, User, RecommenderSystam)
L

AppConsumer:Detalhe

I
————————————————————————— S RRREEEREEE
I
I

Figura 10:

Diagrama de sequéncia do ApprentiMaitre para acessar um item.



49

. Camadas do Servidor

O conjunto de camadas que possui toda a l6gica do Motor de Recomendacédo
estd localizado em um Servidor com capacidade suficiente para prover um
processamento e armazenamento de dados necessarios ao Sistema de

Recomendacao. As seguintes camadas estédo englobadas na camada do servidor:

o Camada de Servigcos Web — Maitre.WebServices

Os servicos Web do projeto Maitre servem como interface entre o motor e o
dispositivo mével. Esses servicos sdo métodos e estdo organizados conforme o
negocio, nesse caso referentes a itens (ltemService), busca (SearchService) e

usuério (UserService).

o Camada do Adaptador do Motor — Maitre.EngineAdapter

A camada adaptadora deve fornecer um Unico canal de comunicacdo ao
Motor de Recomendacédo. Através dela, todas as solicitacbes séo recebidas pela
facade ConsomerFacade e sdo processadas na medida em que correspondem a um
determinado Sistema de Recomendacéo.

Cada solicitacao é feita ao controlador SolicitationsController e, se autorizada,
retorna o resultado da operacao solicitada.

Para garantir uma maior seguranca, as solicitacdes devem ser autorizadas
por uma chamada estatica ao método CheckAuthorization da classe Authorization
que verifica a autorizacdo de um determinado usuario a um Sistema de
Recomendacao.

Ao detalhar melhor o diagrama de classes (vide figura 11 - diagrama de

classes da camada Maitre.EngineAdapter), percebe-se as classes estruturadas.
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class Maitre.EngineAdapt.../

Maitre.WebServices |

E + ltemService
E + SearchService

E + UsuarioService

{fom Cla:ss Model)

V

ConsomerFacade RecommenderSystemFactory

_solicitationContreller: SelicitationsController + getlnstance(RecommenderSysiem) : RecommenderSystem

CheckAuthorization(int, string, int) : bool "
ClassifyMarkedItem(string, string, string, bool) : void
GetUsuario(string, string) : string
IsAuthenticated(string) : bool | Authorization
MarkltemAccessed (string, string, string) : bool

+ SearchData(string, int, decimal, decimal): string

+ + 4+ + o+

+ checkAuthorization(AuthUser, RecommenderSystem) : bool

«property»
+ solicitationsController() : SolicitationsController

Figura 11: Diagrama de Classes Camada Maitre.EngineAdapter

ConsumerFacade: € uma fachada, responsavel por garantir o recebimento
de todas as solicitacbes da camada APl Consomer e sua principal funcdo é
autenticar os usuarios que solicitam operacdes. Todas as solicitacbes devem ser
confirmadas somente se 0s usuarios estdo autorizados. Isso ocorre através do
método CheckAuthorization que garante a autenticidade de um usuario através de
seu nome e sua senha e o identificador do Sistema de Recomendacdo da
solicitacao.

Adicionalmente a verificacdo da autenticidade, a fachada também ¢é
responsavel por codificar/serializar e decodificar/deserializar todas as strings que
trafegam entre a fachada e a API, incrementando a seguranga das operacoes.

Essa classe possui também uma instdncia do  controlador
SolicitationsController da camada Engine estabelecendo um canal direto de
comunicacdo entre essas camadas. Esta instancia é responsavel por processar as
solicitacdes sendo que todos os meétodos existentes na fachada tém um método

correspondente no controlador.

RecommenderSystemFactory: para que uma operacdo seja processada, é

necessario que o Sistema de Recomendacao, seja criado pelo cddigo identificador
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recebido. Assim, o Sistema de Recomendacédo devera ser criado através da fabrica
RecommenderSystemFactory, ap0s a busca na base de dados criando uma

instancia Unica desse motor.

Authorization: responsavel por garantir a autenticacdo somente de usuarios
autorizados aos Sistemas de Recomendacdo. O controle de autenticacdo é feito
pelo método CheckAuthorization e mantido em sesséo evitando novas autorizagfes

a cada transacao.

¢ Motor — Maitre.Engine

Todas as solicitacbes feitas ao Motor de Recomendacdo passam,
necessariamente pelo controlador de solicitagdes SolicitationsController. Ele possui
todos os métodos que o motor € capaz de processar funcionando como porta de
entrada.

O controlador é capaz de marcar ou classificar itens acessados, determinar se
um usuéario é valido, buscar um Sistema de Recomendacdo e buscar uma
recomendacao, sendo esta sua principal funcionalidade.

Para todos o0s casos, exceto a solicitacgdo de uma recomendacdo, O
controlador irA  diretamente a camada de légica de  negdcio
(Maitre.BusinessLogicalLayer) trazendo as informagdes solicitadas.

Ja no caso de uma solicitacdo de recomendacdo, o controlador possui uma
ignicdo (Ignition) para que os dados sejam controlados de maneira correta. Essa
ignicdo somente sera inicializada quando seu status estiver inicializado (started).

A ignicdo possui dois motores, um de busca e um de classificacdo de
informagcbes, um Sistema de Recomendacdo ao qual serdo buscadas as
informagdes e um status para controle de seu estado.

Caso estado da ignicdo esteja ja inicializado, a ignicdo é capaz de efetuar a
busca. Porém, primeiro deve ocorrer a atribuicdo de um Sistema de Recomendagéo
a ignicdo para que ela tenha condi¢cdes de definir sobre qual sistema sera o
conhecimento obtido.

Além disso, a ignicdo deve fazer a inicializacdo dos motores através de
adaptadores e ocorre em dois momentos. Em um primeiro momento, no caso do

motor de busca, o adaptador sera a classe SearchEngineAdapter que possui um
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método estatico que sera executado para fazer a adaptagéo da ignicdo com o motor
de busca.

O adaptador do motor de busca pesquisara, na camada de légica de negdcio
(Maitre.BusinessLogicLayer) as informacdes de qual o motor de busca seri
adaptado conforme o Sistema de Recomendacdo determinado na igni¢cdo. Apds
buscar as informacdes na camada de negdcio, a criacdo sera feita por uma fabrica
chamada SearchEngineFactory que cria a classe buscada na base de dados através
de reflexdo. ApOs isso, a ignicao ja esta capacitada para buscar informacoes.

E um segundo momento, € adaptado um motor de classificacdo a ignicao
utilizando o adaptador ClassificationEngineAdapter que instancia um novo motor de
classificagdo ClassificationEngine internamente na ignicdo e busca na base de
dados, através da camada de logica de negocio, quais algoritmos o Sistema de
Recomendacdo utiliza. Apds, € iniciado o processo de criacdo de cada um dos
algoritmos através da fabrica de algoritmos ClassificationAlghoritmFactory.
Internamente essa classe é capaz de transformar uma classe ClassificationBase em
um algoritmo de classificacdo efetivamente.

Todos esse algoritmos criados herdam a mesma classe abstrata que é base
para os algoritmo de classificacdo, chamada ClassificationBase que possui 0S
métodos corretos para o processamento de um algoritmo de classificacéo.

ApoOs a criacdo de todos os algoritmos o processo de inicializacdo a ignicao
esta completo.

Nativamente, o Maitre possui como motor de busca a APl do Google e os
algoritmos de Conhecimento, Perfil, Rede Social e Histérico de Usuério ja
implantados e configurados.

Posteriormente a criacdo do motor de classificacdo e busca, a ignicdo possui
capacidade operacional e pode executar 0s processos para qualificacdo de
informacdes.

O processo efetivo de qualificagdo da informacdo comeca quando é acionado
0 método SearchData da ignicdo pela classe controladora SolicitationsController.
Para isso, € necessario receber o usuario como meio de garantir a autenticidade.
Além disso, é utilizado um objeto de negocio que representa o Sistema de
Recomendacdo, a classe RecommenderSystem, para fazer todo o transporte de

informagdes entre a ignigdo e os motores de busca e classificacao.
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O primeiro elemento acionado € o método ApplyClassifications que constroi
uma matriz de classificacdo capaz de indicar mais palavras chave para a futura
busca. Depois de aplicados todos os processamentos dos algoritmos e indicadas
novas palavras chave, a ignicdo envia ao motor de busca SearchEngine. Este ja
objeto RecommenderSystem que ja possui as novas palavras-chave indicadas pelo
motor de classificacédo e serdo pesquisadas pelo motor de busca. Os resultados sao
inseridos em uma listagem de resultados do tipo Contextltem que também esti
dentro do objeto RecommenderSystem.

Apdbs o processo, a ignicdo retorna esse objeto que representa o Sistema de
Recomendacao para camada superior.

As classes do motor sdo as seguintes:

SolicitationsController: classe que controla todas as solicitacbes a camada
Maitre.Engine. Ela possui acesso a camada de logica do negdécio para busca de

informacdes e uma ignicao para qualificacdo de informacdes.

Ignition: é uma igni¢cdo que sincroniza os motores de classificagdo e busca.
Possui um estado (IgnitionStatus) para controle do estado e execucao de tarefas.
Além disso, a igni¢do ser inicializada para ser usada e buscar informagfes. Para
garantir a sincronia, o método de busca de dados executa a classificacdo para
obtencdo da palavra-chave e, posteriormente a busca no motor de busca. Essa
classe utiliza dois adaptadores utilizados de forma estatica que Server para adaptar

0s motores de busca e classificacdo, chamados adapters.

IgnitionStatus: enumerador que representa os estados da ignicao sendo:

instanciada (0), inicializada (1), parada (2) e cancelada (3).

SearchEngineAdapter: € o adaptador que acopla a ignicdo ao motor de
busca, pesquisando na base de dados, através da camada de negdcio, que motor
de busca o Sistema de Recomendacdo deve utilizar, enviando esse objeto para

fabrica SearchEngineFactory que cria o objeto.

SearchEngineFactory: fabrica para criacdo do motor de busca. Durante a

criacdo € instanciada a classe recebida com base em um objeto do tipo
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SearchEngineBase através de reflexdo. Nativamente, a classe que implementa a

classe abstrata SearchEngineBase € a SearchEngineGoogle.

SearchEngineGoogle: implementa a classe abstrata SearchEngineBase
sobrescrevendo o método SearchData, responsavel por buscar as informacdes
conforme as palavras-chave recebidas. Todos os resultados obtidos s&o inseridos
em uma lista de objetos do tipo SearchContext que € retornada pelo préprio método.

ClassificationEngineAdapter: adaptador do motor de classificagdo
(ClassificationEngine) a ignicdo. Durante este processo de acoplamento, o
adaptador busca na camada de negodcio todos os algoritmos de classificacdo que
devem ser aplicados ao Sistema de Recomendacdo e aciona a fabrica

ClassificationAlgorithmFactory, que cria todos os algoritmos fisicamente.

ClassificationAlgorithmFactory: fabrica que instancia todas as classes de
algoritmo a serem utilizadas. Estas representam os algoritmos, e devem ser
herdadas da classe abstrata ClassificationBase. A fabrica instancia os algoritmos

através de reflexao conforme atributo className recebido.

ClassificationEngine: é a principal classe para qualificacdo de informacoes.
Possui uma matriz de classificacdo do tipo DataTable e métodos para criacdo e
ordenacéo da matriz e a aplicacéo dos algoritmos de classificagéo.

A construcdo da matriz de classificagdo ocorre acionando o método
GetKeyWordsFromAlgorithm de cada um dos algoritmos para obter as palavras-
chave que compdem a coluna zero da matriz, ou seja, une todas as palavras-chave
de todos os algoritmos.

Ja a aplicacdo dos algoritmos comeca com a construgcdo da matriz, onde é
criada uma nova coluna para cada algoritmo. Apos, é acionado o método Process de
cada algoritmo que classifica as informac¢des na coluna recém criada. Por fim, h4
uma reclassificagcéo dos itens onde os itens melhores classificados s&o posicionados
nas primeiras colocagbes. O numero de palavras-chave utilizado é fornecido
conforme a granularidade estipulada no Sistema de Recomendacéao.

Por fim, sdo inseridas as palavras-chave que obtiveram pontuacdo negativa,

ou seja, serdo excluidas pelo motor de busca.
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Assim, o motor de busca esta pronto para utilizar as palavras-chave ja
reclassificadas e reordenadas.
Complementando as informacdes é apresentado o diagrama de classes do

motor conforme figura 12.

[ —

SolicitationsController

_itemBLL; ftemBLL

_recommenderSystemBLL: RecommenderSystemBLL
_userBLL: UserBLL

ignition: Ignition

AuthLoginUser{User) : User
ClassifyMarkeditem{Contextitem, User, RecommenderSystem, bool) : void
GetRecommenderSystem(RecommenderSystem) : RecommenderSystem
IgnitionisReady() : bool
MarkltemA d item, User, R derSy void
SearchData(User) : void

etf tem)  void
SolicitationsController()

SolicitationsController(RecommenderSystem)

userlsValid(int, int) : bool

VerifyAuthCode(string) : bool
«property
+ Ignition() : Ignition

SearchEngineBase + itemBLLY{) : temBLL
+or ystemBLL() : ystemBLL

searchEngineString: string /

/ .
+ SearchData(SearchContext) : void /| wenumerations
/
«propertys / lgnitionStatus
+ SearchContext() : SearchContext / Initialized = 0 ClassificationAlgorithmF actory
: gz:i:g:g:ﬂg ;mﬁ"wng ,,f" ::2;: f; + CreateClassificationAlgoriinm(Classification) : ClassificationBase
iigy) - Su =
/ Canceled =3 /

SearchEngineGoogle
+ SearchData(SearchContext) : void

B

! e | ) /
Ignition 4 /
classificationEngine: ClassificationEngine ClassificationEngine
g ik g classilcationatix: DetaTable

T8co stem:

searchEngine: SearchEngineBase - classifications: List<ClassificationBase>
status: IgnitionStatus

— = ApplyClassi User) : void
Ignition() A I——>{+ BuildClassificationMatrix(RecommenderSystem, User) : void
SearchData(User) : void - ClimbTopRatedKeyWordsFromClassificationMatrix(SearchContext) : void
StartRecommenderSystem) : void apropertys

propertys

Aproperty o + ClassificationMatrix() ; DataTable
ClassificationEngine( - ClassificationEngine + Classifications()  ListClassificaionBase>
RecommenderSystem) : RecommenderSystem T
SearchEngine() : SearchEngineBase \\

Status() : IgnitionStatus 5\

o w

+
-
+
+

‘Gaastcaton Cussfoaton

1O ssdaton|

Maitre. BusinessObject: ClassificationBase

KnowledgeClassification

- + GetkeyWordsFro ithm(RecommenderSystem, User) : List<string>
IgnitionDecorator + Process(DataTable) : DataTable + GetieyWordsFromAlgorithm(RecommenderSystem, User) : List<string>
+ Process(DataTable) : DataTable

+ BuildClassificationEnging(lgnition, R derSystem) : lgnition ?ﬂ %
+ BuildSearchEngine(lgnition, RecommenderSystem) : Ignition s \

SearchEngineAdapter b SocialNetworkClassification
HistoryClassification AN

+  AdaptSearchEngine(Ignition, RecommenderSystem) : | nilion| AN + GetkeyWordsFromAlgorithm(RecommenderSystem, User) : Lisicstring>
+  GetKeyWordsFromAlgorithm(RecommenderSystem, User) : List<string> N\ + Process(DataTable) : DataTable

+ Process(DataTable) : DataTable N

| e

Cissmeatan

ClassificationEngineAdapter i
+ AdaptClassificationEngine(lgnition, RecommenderSystem) : Ignifion ProfileClassification

+ GetKeyWordsF Igorithn ystem, User) : List<string>
process(List<Contextitem>) : List<item>

SearchEngineFactory
+ (CreateSearchEngine(RecommenderSystem, SearchEngine) : SearchEngineBase

Figura 12: Diagrama de Classes do Motor
Figura 13:
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o Camada de Negocio — Maitre.BusinessLogicalLayer

A camada de negécios do Motor de Recomendacdo possibilita o
desenvolvimento de um conjunto de regras de negbcio no sistema. E de
responsabilidade dessa direcionar o negdcio. Na camada de negdcios ocorre a
chamada a camada de persisténcia.

A logica ndo necessariamente deve ser vinculada ao banco de dados,
podendo ser a chamada de uma biblioteca de servicos, a resolucdo um calculo
basico ou até mesmo a invocacdo de outro sistema. No Motor de Recomendacéo
Maitre, a principal funcionalidade da camada de negdécios € atender as
necessidades do motor e transforma-las em requisicdes ao banco de dados. Estas
requisicdes estdo melhor detalhadas na camada de persisténcia.

As légicas direcionadas para o banco de dados devem ser feitas utilizando
uma interface, pois a logica de negocio € independente de qualquer tecnologia de
banco de dados.

Apenas a camada do motor deve consumir servicos dessa camada,
garantindo a centralizacdo das rotinas e servigos. Este conceito pode ser visualizado
no diagrama de classes da camada de negdcios apresentado 13.
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class Class Mo...

Maitre. BusinessObject

Maitre . Engine + AuthUser
+ AuthenticationControlier + Classification
+ ClassificationAlgonthmFactony + CligzzificafionBsze
+ ClassificationEngine + Contextltem
+ ClassificationEngineAdapter + ltem
+ HistoryClassification + People
+ Ignition Maitre BusinessLogicalLayer | + PessoaDAL
+ |gnitionDecorator + AutenticacaoBLL + Profile Form
+ |gnitionStatus + Classification BLL + Profile FormProfieGroup
+ KnowledgeClassification I + [temBLL F—— 2 + Profile Group
+ ProfileClazsification + SearchBLL + Profile GroupProfileltem
+ SearchEngineAdapter + UserBLL + Profile[tem
+ SearchEngineBase | + Profile [temalua
+ SearchEngineFactory : + RecommenderSystem
+ SearchEngineGoogle : + RecommenderSystemClassification
+ SocislNetworkClassification | + RecommenderSystemGranularty
+ SaolicitationController : + RecommenderSystemSearchEngine
+ SolicitationsController . \éf + RecommentderSystemUser
+ UserControlier Maitre. DataAccessLayer + SearchContext
@ + lAuthenticationDAL + SearchContextFitter
o + IClazzification DAL + SearchContextList
o T litemDAL + SearchEngine
@ + IProfieCAL + User
@ + ISociaiNetwokDAL . + UserHistoryltem
o + IUzerDAL "‘*—,___:h}. + UsuarnioDAL

@ + IUzerHiztondiemDAL

Figura 14: Diagrama de classes da camada de Negdcios com suas fronteiras
. Camada de Persisténcia

Essa trata os dados e gerencia as conexdes para que 0 sistema mantenha
um bom desempenho de acesso a dados. A persisténcia do Maitre é responsavel
por todas as camadas existentes entre a loégica de negécio e o banco de dados.
Nessa camada ocorre a leitura e extracdo de dados a serem transportados via DTOs
a serem transformados em objetos de negdcio (Maitre.BusinessObjects).

A persisténcia do Maitre possui uma série de interfaces para garantir a
operabilidade do sistema, independentemente de qual plataforma de banco de
dados for implementada. Esse objetos para acessarem um destes bancos de dados
devem implementar obrigatoriamente as interfaces do Motor
(Maitre.DataAccessLayer). Estes séo criados como interfaces e depois instanciados
como classes da camada que as implementa (Maitre.DataAccessLayer.ADO).

A responsabilidade desta camada é retornar dados através de requisicOes

feitas pela camada superior e as persistir, focando principalmente na transformacéo
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de dados em objetos de transporte. A camada estd organizada e dividida da

seguinte maneira:

o Camada de Interfaces de Acesso a Dados

(Maitre.DataAccesslLayer)

Esta camada disponibiliza interfaces de métodos obrigatorios para o
funcionamento do Motor de Recomendacdo, independentemente da camada que
implementa o acesso ao banco de dados. Ao analisar a camada de persisténcia,
esta faz a comunicagdo com o consumidor do banco de dados, a camada de
negocios.

Para manter um padrdo de comunicacdo entre as camadas de acesso a
dados e a camada de negdcio, toda requisicdo feita ao banco de dados deve ser

feita através das interfaces.

o Camada de Transporte de Dados
(Maitre.DataAccessLayer.DTO)

A camada de transporte de dados faz a conexdo direta com o banco de
dados. Dentro desta estdo mapeadas as classes que fazem esta conexdo, sendo
cada uma delas o espelho de uma tabela do modelo de dados. Apenas a camada
Maitre.DataAccessLayer.ADO tem acesso aos objetos DTO, que necessitam estar
conectados ao banco para permitir que diversas funcionalidades propostas pelo
framework de persisténcia aqui utilizado (LINQtoSQL) sejam executadas.

A leitura de um dado da base é feita por uma instancia de um dos Contexts
(MaitreDataContext ou MaitreSQLContext) que dispde os dados de determinada
tabela em um dos objetos de transporte.

A transformacdo do dado em classe de transporte é feita por um
procedimento armazenado ou por um framework de persisténcia como o LinqToSql,
ambos previstos nesta arquitetura. Independentemente do processo escolhido pelo
objeto consumidor desta camada, €& criado um objeto de transporte e o

preenchimento do mesmo para ser retornado e trafegado.
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o Camada de Logica de Acesso a Dados
(Maitre.DataAccessLayer.ADO)

Na camada de acesso a dados esta localizada a persisténcia utilizada para
trazé-los da base de dados e seguir o fluxo de transporte e transformacao destes
dados.

No Motor de Recomendacdes Maitre, as classes da camada de acesso a
dados implementam interfaces da camada Maitre.DataAccessLayer para garantir a
padronizacao.

O banco de dados utilizado neste motor é SQL Server versao 2008 e o
acesso é feito através de um framework de persisténcia chamado LINQtoSQL.

O framework acessa o banco de dados através de um gerenciador de
conexdes MaitreDataContext, responsavel por abrir e fechar as conexdes com o
banco de dados garantindo que n&o existam bloqueios. Como o gerenciador
implementa uma interface que permite a sua propria destruicdo, seu uso ocorre
juntamente com a inicializacdo do bloco de cddigo, sendo destruido ao final da
execucao deste bloco.

Para evitar o acesso das camadas a string de conexdo do sistema, ela é
disponibilizada apenas no projeto que dispara a execucdo, neste caso, esta
localizada no projeto dos servicos Maitre. A string de conexao é um parametro lido
pelo gerenciador de conexdes através de uma reflexdo direta apontando para o
nome deste parametro. Portanto, para ser lido, o parametro deve respeitar 0 nome
estabelecido no Maitre.

O objetivo desta camada é receber requisicbes para o banco de dados e
retornar os dados lidos em objetos de negdcio. Cada classe dentro desta camada
deve ser responsavel pelo tratamento dos dados envolvidos, buscando o tipo de
operacdo quando for uma gravacao e a logica na selecéo dos dados. Grande parte
dos métodos das classes desta camada trafega objetos de negocio e recebe por
parametro ou cria outros objetos a partir da leitura de um DTO.

A figura 14 ilustra uma heranca de classes da camada de légica de acesso a
dados utilizando a camada de interface. Na figura 15, observa-se a estrutura de

conexao com o banco.



class Maitre.DamA::::essLayer/

cinterfaces
IRecommenderS ystem DAL

+ GelRecommenderSyztem) - RecommenderSyztem

Maitre.DataAccessLayer. ADO::RecommenderSystemADD

—— ——

+ Get[Maitre BusinessObject RecommenderSystem) : Maitre. BusinessObject. RecommenderSystem

Figura 15:

Heranca entre classes das camadas de acesso a dados.
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class Persistencia /

MaitreSQLContext

IDisposable

_ConnectionString: string

+ o+ o+ o+ o+ o+

Dispose() : void

ExecuteDataSet(SqlCommand) : DataSet

ExecuteSP(SqlCommand) : void

ExecuteSPWithTransaction(SqlCommand) : void -

MaitreSQLContext()
MaitreSQLContext(string)

e
~ - /«Use))
~ e

N e
«use» S N /L

MaitreConnectionManager

+ getConnectionString() : string

I
|
|
\

V

+ MaitreConnectionString() : string

MaitreDataContext

+ MaitreDataContext(string) : void
+ MaitreDataContext() : void

e
e
e

Figura 16:

Diagrama de classes demonstrando o processo de conexao

A utilizacdo da camada de persistencia pode ser melhor entendida no

diagrama de sequéncia da camada de persisténcia conforme apresentado na figura

16.
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sd Framework

Connection::MaitreDataContext| [Connection::MaitreConnectionManager,

A

Consumidor
I

winterfacas

I
I
T ==|Maitre. Datafcocesslayer: |UsarDAL

Mzitre Dats AccessLayer ADD::UserdADO

_l: ————— e e ]

T
|
|
|
|
|
----------- —
| .
GetUsuano[Business0Object. User) :Msitre. BusinessObject. User
T L
1
: Maitre DiataContext(string)
| Ll
|
: L getConnectionString() —
| Lol
: : : MaitreBusinessObjects::User|
T it Pooomoomommoooooos 1=
4
Figura 17: Diagrama de Sequéncia da camada de Persisténcia

As classes envolvidas no acesso a dados estdo modeladas no diagrama de

classes da camada de persisténcia conforme mostra a figura 17.
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Maitre .DataAccessLayer

g T lAuthenticationDAL

ogp + ICIassification DAL

wip +lfemDAL

ogp * ProfileDAL

o« + IRecommenderSystemDAL
o + ISocialNetworkDAL

g +IUserDAL

ogg * lUserHistorylte mDAL

Maitre.DataAccessLayer.DTO |

«abstraction»

Elf + Classification

= + People
+ ProfileFom

= + ProfileFomProfileGroup
= + ProfileGroup

%

+ ProfileGroupProfileltem
= + ProfileGroupProfileltem
Elf + Profileltem
+ Profileltem

= + ProfileltemValue

+ RecommenderSystem

+ RecommenderSystemClassification

%

+ RecommenderSystemClassification

+ RecommenderSystemSearchEngine
= + RecommentderSystemUser
Elf + SearchContextFilter

+ SearchEngine

+ User

+ UserHistaryltem

Maitre.DataAccessLayer.ADO

+ AuthenticationADO

+ ClassificationADO

Efl + ItemADO

+ ProfileADO

=] + RecommenderSystemADO
E + SocialNetworkADO

Efl + UserADO -
=] + UserHistoryltemADO

+ Connection

class Connection /

et - =

Maitre.BusinessObjects

Elf + AuthUser

+ Classification

= + ClassificationBase

+ Contextltem
+ Item

4 + People

+ PessoaDAL

+ ProfileForm

= + ProfileFormProfile Group
5 + Profile Group

+ ProfileGroupProfileltem
+ Profileltem

Elf + ProfileltemValue

+ RecommenderSystem

= + RecommenderSystemClassification

+ RecommenderSystemGranularity
= + RecommenderSystemSearchEngine
5 + RecommentderSystemUser
+ SearchContext

= + SearchContextFilter
5 + Search ContextList
= + User

= + UserHistoryltem

Elf + UsuarioDAL
—g * IClassification

IDisposable
Maitre SQLContext

Figura 18:

_ConnectionString: string

+ o+ o+ o+ 4+

Dispose() - void

ExecuteDataSet(SqlCommand) : DataSet

ExecuteSP(SglCommand)

ExecuteSPWith Transaction(SqlCommand) : voi

MaitreSQAL Context()
MaitreSQAL Context(string)

void

MaitreDataContext

+
+

MaitreDataContext(string)
MaitreDataContext()

void

void

7

/

N «USED
«use»

- b
MaitreConnectionManager

+ getConnectionString() : string

Ly

MaitreConnection

+

«property»

MaitreConnectionString() - sting

Independentemente da légica de busca dos dados de acordo com uma regra
estabelecida no servico, a conexdo com a fonte de dados é feita nesta camada
através do objeto MaitreConnection. Entretanto o servico ndo tem visibilidade direta
deste objeto de conexdo e para estabelecer uma conexédo, utiliza os conectores

disponibilizados de acordo com o tipo de conexdo utilizado para executar sua
funcao.

Diagrama de Classes da Camada de Persisténcia
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Caso o servico seja baseado em TSQL (linguagem SQL Server), deve utilizar
uma instancia da classe MaitreSQLContext, para conversar com o gerenciador de
conexdes, garantindo o controle das conexdes.

As chamadas ao banco de dados devem, obrigatoriamente, passar pelo
framework, pois, além das conexdes, 0s servicos as ligam diretamente a ele para
executar suas fungoes.

As classes envolvidas diretamente na conexdo com o banco de dados podem
ser melhor visualizadas analisando-se o0 diagrama de classes do framework de

persisténcia apresentado na figura 18.

class Persistencia /

MaitreSQLContext MaitreDataContext

IDisposable

- ConnectionString: strin
- 9 9 + MaitreDataContext(string) : void

+ MaitreDataContext() : void
7

Dispose() : void
ExecuteDataSet(SqlCommand) : DataSet -
ExecuteSP(SglCommand) : void _ s
ExecuteSPWithTransaction(SqlCommand) : void s
MaitreSQLContext() - i

. . ~ «wusen
Maitre SQL Context(string) N~ o P s

~

-

+ o+ o+ o+ o+ o+

T~
«uSe»” ™ N\ [

MaitreConnectionManager

+ getConnectionString() : string

+ MaitreConnectionString() : string

Figura 19: Diagrama de Classes da Camada de Acesso a Dados

Aléem do diagrama de classes, as classes correspondem as seguintes

descricdes:

MaitreConnectionManager: € o gerenciador de conexdes que exerce o0
papel de uma fabrica (factory), buscando dados para o estabelecimento de uma
conexao. Todos os contextos (contexts) que forem estabelecer uma conexao com o
banco de dados devem, obrigatoriamente, utilizar o gerenciador de conexdes, pois
somente ele as conhece.

Este gerenciador de conexdes exerce também o papel de mediador entre os
contexts e a MaitreConnection permitindo as mudangas do banco de dados, ou seja,
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se o tipo de conexao for alterado, basta adicionar uma propriedade na classe e

configurar para que as classes contexts utilizem esta ao invés de outra.

MaitreSQLContext: classe de acesso a dados baseada em ADO.NET que
trabalha com TSql puro permitindo a manipulacdo de dados com o retorno genérico
de uma StoredProcedure. O MaitreSQLContext transforma classes l6gicas em dados
sendo o contrario também verdadeiro através da linguagem pura de banco de
dados. E de responsabilidade de suas instancias fechar as conexdes e garantir que
os dados sejam trafegados entre banco de dados e cliente e ndo tratar erros e
mascarar excecoes que devem ser enviadas para que seus consumidores fagam o
correto tratamento.

MaitreConnection: representa a string de conexdo da camada de
persisténcia. Toda 0 acesso a dados devera ser através da MaitreConnection que &
instanciada pelo gerenciador de conexdes (MaitreConnectionManager). Esta
conexao € uma fachada que conhece o meio de extrair a string de conexao definida

na aplicacao e que iniciou um servi¢o, necessitando um acesso ao banco de dados.

MaitreDataContext: a classe de DataContext do Motor de Recomendacéo, é
uma especializacdo da classe DataContext da plataforma .NET. Esta transformacao
deve ser feita para utilizar os outros componentes do framework de persisténcia,
como o gerenciador de conexdo (ConnectionManager) e o MaitreConnection. O
MaitreDataContext transforma classes légicas em dados e o contrario, utilizando o

framework de persisténcia utilizado neste projeto.

o Camada de Utilidades

A camada de utilidade organiza todas as funcionalidades que n&do fazem parte
da arquitetura base e podem ser chamadas por qualguer camada do Maitre. Todos
0s métodos estao dispostos de maneira estatica.

Os principais métodos séo referentes a formatacbes de datas e numeros e

manipulacéo de strings.
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» Camada de Transformacao de Dados (Maitre.Helpers)

Possui as classes para ajuda na manipulacao de listas e strings, sendo:
ListHelper: possui um transformador de enumeradores em objetos de dados.
TextHelper: possui os métodos para serializar e deserializar e os métodos

para compactar e descompactar strings.

» Camada de Log (Maitre.Util.Log)
Registra todas as acodes a partir de qualquer camada, sendo que 0s registros
criados sdo gerados a partir da chamada de métodos estaticos. Essas chamadas
nao devem gerar erro para as camadas consumidoras, para que a gravacao de um

log n&o acarrete em um erro aninhado.

» Camada de Mensagens (Maitre.Util.Messages)

E responsavel pela catalogacdo de todas as mensagens que devem ser
exibidas no Maitre. Através da centralizacdo destas mensagens € possivel,
inclusive, utilizar o recurso de internacionalizacéo da aplicagdo somente por meio de
arquivos de resources. Nativamente, o Maitre esta disponivel somente no idioma

Portugués brasileiro.

= Camada de Tratamento de Erros (Maitre.Util.ErrorMessages)

E possivel tratar todos os erros da aplicacdo através dela. Torna-se muito
pratica a implantacdo de funcionalidades de suporte ao usuario como o envio de e-

mails contendo a tela com erro, por exemplo.

e Camada Vertical
O Maitre possui uma camada vertical para transporte de dados entre as

camadas fisicamente distribuidas.
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e Camada de Objetos de Negd6cio (Maitre.BusinessObject)

Os objetos de negécio sdo trafegados verticalmente entre as camadas da
arquitetura do Maitre e refletem, em grande maioria, 0s objetos da base de dados.

Esses objetos sao populados conforme dados obtidos através da leitura de um DTO.

4.1 O ALGORITMO DE CLASSIFICACAO

A proposta de implementacéo do algoritmo de classificacdo de itens do Maitre
compreende uma simplificagcdo da proposta publicada por Cazela (2006). Em seus
algoritmos este os aplica separadamente, ao contrario Maitre que, através de uma
matriz central construida no inicio do algoritmo, contém todos os itens a serem
classificados e inseridos conforme as dimensdes configuradas.

No Maitre, nativamente, sdo configurados os algoritmos de: Perfil de Usuério,
Histérico, Conhecimento e Rede Social que funcionardo sempre através da insercao
de palavras-chave.

Esse algoritmo também possui uma configuracdo de granularidade onde sera
feito o corte dos itens conforme o tamanho do gréo, ou seja, 1, 3, 5, 7 ou 9 itens
serdo direcionados para o motor de busca. Essa granularidade afeta a todos os

algoritmos, porém, nédo interfere nas palavras-chave inseridas pelo usuario.

4.1.1 A MATRIZ DE CLASSIFICACAO

A matriz de classificacdo € fundamental para aplicagédo das classificacdes dos
itens por ser responsavel pela interligacdo entre: itens, algoritmos, classificagfes e
totalizagOes.

Além disso, a matriz de classificagdo serve como base para o motor de busca
efetuar sua pesquisa, o que ocorre inserindo uma classificacao positiva para os itens
mais relevantes e uma negativa para itens menos relevantes.

Durante o processo de classificagcdo, a matriz passa pelos seguintes
processos:

a) criada — quando ainda ndo possui nenhuma linha e contem somente a

coluna onde os itens serao inseridos;
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b) populada — estado em que a matriz jA& contém o0s itens a serem
classificados na primeira coluna;

c) construida — assim que aplicados os algoritmos, cada um insere seus itens,
formando “n” linhas conforme cada algoritmo de classificacéo;

d) classificada — ap6s construida a matriz e aplicados os algoritmos, ela passa
por um processo de célculo de cada item x cada algoritmo, formando uma
classificacao;

e) totalizada — quando todos os itens ja estiverem classificados, é feita uma
totalizacdo somando todas as classificacoes para cada item; e

f) reordenada — aspecto final da matriz apdés ordenada conforme cada
classificacdo pela coluna Total, sendo a maior classificacdo a primeira
posicdo e a Ultima a menor.

Assim, a matriz tera as seguintes apresentacoes:

e Apresentacdo da matriz criada:

Itens/Dimensodes

Tabela 2: Criacdo da matriz de classificacdo

e Apresentacdo da matriz populada:

Itens/Dimensdes

churrascaria

carne

japonesa

chinesa

gaucho

porto alegre

masculino

Tabela 3: Matriz de Classificacéo Populada



e Apresentacdo da matriz construida:
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Itens/Dimensdes

Profile

History

Knowledge

SocialNetwork

churrascaria

carne

japonesa

chinesa

gaucho

porto alegre

masculino

Tabela 4: Matriz de Classificagdo Construida

e Apresentacdo da matriz classificada:

Itens/Dimensdes Profile History Knowledge | SocialNetwork

churrascaria 0 10 0 10

carne 0 0 10

japonesa 0 0 0

chinesa -10 0 0 -6

gaucho 10 0 0 0

porto alegre 4 0 0 0

masculino 0 0 0

Tabela 5: Matriz de Classificacdo Classificada
e Apresentacao da matriz totalizada:

Itens/Dimensdes Profile History Knowledge | SocialNetwork | Total
churrascaria 0 7 0 10 17
carne 0 0 10 0 10
japonesa 0 0 0 8 8
chinesa -10 0 0 -6 -16
gaucho 10 0 0 10
porto alegre 4 0 0 4
masculino 0 0 0




e Apresentacdo da matriz reordenada:

Tabela 6: Matriz de Classificacao Totalizada
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Itens/Dimensdes Profile History Knowledge | SocialNetwork | Total
churrascaria 0 10 0 10 20
carne 0 0 10 0 10
gaucho 10 0 0 0 10
japonesa 0 0 0 10 10
Masculino 10 0 0 0 10
porto alegre 0 0 0 0 0
chinesa -10 0 0 -10 -20

Tabela 7: Matriz de Classificacdo Reordenada

4.1.2 AS DIMENSOES DE CLASSIFICACAO

O algoritmo principal do Maitre trabalha com dimens6es de classificagdo que
podem ser considerados algoritmos menores. Nativamente, o Maitre possui quatro
(4) dimensdes que fazem a classificacdo dos itens: algoritmo de perfil de usuario,
algoritmo de historico, algoritmo de conhecimento e algoritmos de redes sociais.

Cada algoritmo (dimenséo) possui um grau de influéncia em um ndamero
decimal (em porcentagem), sendo que o somatério de todas as influéncias dos
algoritmos deve ser 100%, nesse caso, um (1,00).

Os algoritmos estdo todos cadastrados na base de dados do Maitre, mas
devem conter uma implementacédo de codigo seguindo um padréo estipulado para
gue funcionem, garantindo a aplicagdo sempre do mesmo padrao.

Assim que criado um algoritmo, ou seja, buscado na base de dados, ele
passa a trabalhar sobre a matriz de classificagdo criando uma nova coluna com seu
nome para que os itens possam, futuramente, serem classificados.

Durante o processamento do algoritmo a coluna passa a conter valores
(considerando a influéncia do algoritmo) para cada item (linha) da coluna. Esse
processo influencia como a matriz faz a contagem para classificar que itens seréo

incluidos na busca e os que devem ser excluidos.
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Algoritmo de Perfil de Usuario:

O Perfil de Usuério é composto por diversas caracteristicas, cada uma delas
considerada quando houver a classificacdo aplicando esse algoritmo. O
funcionamento ocorre através de itens de perfil de um grupo relevante de itens de
perfil que devera fazer parte do algoritmo. Esses itens sdo inseridos como mais itens
(linhas) da matriz de classificacéo.

A classificacdo desse algoritmo funciona pontuando os itens da matriz de
classificacdo presentes no perfil desse usuario e ndo pontua os itens que nao

estiverem marcados.

Algoritmo de Histoérico:

O usuério quando acessa um item qualquer gera um histdrico desse acesso,
ou seja, um registro de que esse item ja foi acessado pelo usuario. Quando for
solicitada uma classificacdo a esse algoritmo, o algoritmo principal buscara em todos
0s itens ja acessados anteriormente e o inserira na matriz de classificacao.

A pontuacdo positiva é dada para todos os itens que ja tiverem sido

acessados.

Algoritmo de Conhecimento:

Assim que busca e acessa um item, o usuario pode fornecer sua opiniao
guanto a esse item. Essa opinido é a base do algoritmo de conhecimento. Todos os
itens retirados das opinides proferidas pelo usuéario fazem parte da matriz de
classificagéo, sendo esta opinido um novo item (linha).

Durante a classificagdo, um item é classificado como positivo ou negativo

conforme a opinido do usudrio.
Algoritmo de Rede Social:
Para simplificar a utilizacdo da Rede Social, o Maitre utiliza uma Rede Social

cadastrada na base de dados onde um usuario esta relacionado a outro

estabelecendo um vinculo bidirecional entre eles, nesse caso uma “amizade”. Um
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usuario pode estar ligado a vérios outros, compondo um conjunto de amizades.

Através dessa relacdo, os itens anteriormente classificados pelos amigos da Rede

Social sdo inseridos na matriz de classificacdo, sendo classificados e pontuando os

itens que fazem parte da opinido dos amigos.

4.1.3 Funcionamento do Algoritmo Maitre

O funcionamento do algoritmo principal, em pseudocdédigo, consiste nos

seguintes passos:

1.

Busca de todos os algoritmos de classificagdo configurados na base de

dados;

. Criacdo da matriz de classificacdo contendo a estrutura basica vazia, ou

seja, sem numero de linhas e somente com a coluna que contera os itens;

3. Construgao da matriz de classificagéo inserindo os itens em novas linhas;

4. Criagao das colunas da matriz de classificacdo onde cada algoritmo de

classificacdo popula uma nova coluna;

Processamento dos algoritmos de classificacdo classificando todos os itens
da matriz de classificagéo considerando o grau de influéncia de cada
algoritmo; e

Reordenacao dos itens conforme as classificagdes totalizadas na coluna
Total, sendo o primeiro item o melhor classificado (com pontuacédo maior) e

o ultimo item o pior classificado.

. Corte dos itens que estiverem fora da granularidade configurada para o

conjunto de algoritmos. Além disso, séao inseridos os itens com
classificacdo negativa com o sinal de menos (-) para serem excluidos pelo

motor de busca.

Para exemplificar melhor a aplicacéo do algoritmo principal, 0 processo

demonstrativo correspondente ao pseudocédigo € o seguinte:

Passo 1) busca de algoritmos: sdo buscados os algoritmos de classificacéo

que fardo parte do algoritmo principal, sendo:

Algoritmos encontrados:

e ProfileAlgorithm (algoritmo de Perfil de Usuario);
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e HistoryAlgorithm (algoritmo de Histoérico);
e KnowledgeAlgorithm (algoritmo de Conhecimento); e

e SocialNetworkAlgorithm (algoritmo de Rede Social).

Passo 2) criacdo da matriz: € criada a matriz de classificagdo contendo uma
coluna com os itens de classificagdo e nenhuma linha, conforme a apresentada na

tabela Criagdo da Matriz de classificagéo.

Passo 3) construcdo da matriz: sdo inseridos todos os itens a serem
classificados conforme os 4 (quatro) algoritmos. Sempre que houver qualquer item ja
inserido por algum algoritmo anterior, é desconsiderado, porque durante o
ranqueamento obtém um valor mais alto por haver dois indices influentes, o que
isenta a necessidade de duplicacdo dos itens. Além disso, os itens devem ser
anicos, para que possam ser transformados em palavras-chave futuramente. Assim,
teremos uma matriz com um numero de linhas conforme os algoritmos, criadas

conforme a tabela Exemplo de Matriz de Classificacdo Populada na tabela 8.

Itens/Dimensodes

churrascaria

carne

japonesa

chinesa

gaucho

porto alegre

masculino

Tabela 8: Exemplo de Matriz de Classificacdo Populada

Conforme a tabela, o item churrascaria foi derivado do algoritmo de historico e
0s itens japonesa, chinesa e churrascaria, do algoritmo de Rede Social. Porém, o
item churrascaria aplicado pela segunda vez foi ignorado por estar repetido. Além
disso, foram gerados o item carne derivado algoritmo de conhecimento e os itens

gaucho, porto alegre e masculino do Perfil do Usuario.
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Passo 4) criacdo das colunas da matriz: durante a primeira iteracdo, €

inserida uma nova coluna na matriz referente ao primeiro algoritmo configurado,

neste caso, o algoritmo de Perfil, chamado Profile. Durante as proximas iteragoes,

sdo criadas as outras colunas conforme os outros algoritmos: Conhecimento,

Historico e Rede Social. A matriz de classificag@o corresponde a tabela 9.

Itens/Dimensdes

Profile

History

Knowledge

SocialNetwork

churrascaria

carne

japonesa

chinesa

gaucho

porto alegre

masculino

Tabela 9: Matriz de Classificagcdo Construida

Passo 5) Processamento dos algoritmos: momento onde s&o processadas

todas as linhas e classificados conforme as colunas, gerando um resultado através

de multiplicacdo, considerando o grau de influéncia. O resultado € inserido no

cruzamento entre linha e coluna correspondentes.

A tabela final corresponde a tabela 10.

Itens/Dimensdes Profile History Knowledge | SocialNetwork
churrascaria 0 10 0 10
carne 0 0 10 0
japonesa 0 0 -10 10
chinesa 0 0 -10 -10
gaucho 10 0 10 0

porto alegre 10 0 0
masculino 10 0 10

Tabela 10: Exemplo de Matriz de Classificacdo Classificada
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Passo 6) reordenacdo da matriz de classificacdo: apos a classificacdo de
todos os itens, a matriz est4d pronta para ser reordenada, conforme exemplo

apresentado na tabela 11 esta representada a nova matriz de classificacao.

Itens/Dimensdes Profile History | Knowledge | SocialNetwork | Total
churrascaria 0 10 0 10 20
gaucho 10 0 10 0 20
masculino 10 0 10 20
porto alegre 10 0 0 10
carne 0 0 10 0 10
japonesa 0 -10 10 0
chinesa 0 -10 -10 -20

Tabela 11: Exemplo de Matriz de Classificacdo Reordenada

Passo 7) ap0s a reordenacdo, o algoritmo leva em consideracdo a
granularidade (a inicial € 3) e efetua o corte dos itens melhores. Nesse caso,
levando em consideracdo a granularidade inicial, os itens classificados s&o:
churrascaria, masculino e porto alegre. Adicionalmente, é inserido o item chinesa
com indicacdo negativa na frente, o que significa ao motor de busca a exclusédo

desse termo.

4.2 MODELO DE DADOS

Para atender as funcionalidades e caracteristicas existentes no Motor de

Recomendac¢do Maitre, a figura 19 ilustra o modelo de dados.




SearchEngine

3 SearchEnginelD numeric(10,0) IDENTITY
< SearchEngineName varchar(100) NOT NULL ==
< Algorithm varchar(200) NOT NULL
Configuration
% ConfigurationiD numeric(10,0) IDENTITY
< ConfigurationName varchar(100) NOT NULL
& Value varchar(300) NOT NULL
R lassification o
# RecommenderSystemClassID numeric(10,0) IDENTITY :
% ClassificationID numeric(10,0) NOT NULL [
% RecommenderSystemID numeric(10,0) NOT NULL
& Rank numeric(10,0) NULL
Classification
3’« ClassificationID numeric(10,0) IDENTITY
<2 ClassificationName varchar(100) NOT NULL
& Influence numeric(15,4) NOT NULL
& Class varchar(200) NOT NULL
UserHistoryltem
¥ UserHistoryltemID numeric(10,0) IDENTITY
% RecommenderSystemID numeric(10,0) NOT NULL
% UserlD numeric(10,0) NOT NULL
Sur varchar(300) NOT NULL =0
< AccessCount numeric(10,0) NOT NULL
\) UpClassification numeric(10,0) NULL
<2 DownClassification numeric(10,0) NULL

SocialNetwork
FUserFriend1 numeric(10,0) NOT NULL
FUserFriend2 numeric(10,0) NOT NULL

\

; o

User

% UserD numeric(10,0) IDENTITY
______ v UserName varchar(100) NOT NULL
<»Password varchar(20) NOT NULL
< Status varchar(10)  NOT NULL
% PeoplelD numeric(10,0) NOT NULL

i

People
® PeoplelD numeric(10,0) IDENTITY
< PeopleName varchar(100) NOT NULL
@ Email varchar(100) NULL
& Tipo varchar(10) NULL
& Phone varchar(15) NULL
Figura 20:

ystem

¥ RecommenderSystemSearchEnginelD numeric(10,0) IDENTITY
% RecommenderSystemID

% SearchEnginelD

numeric(10,0) NOT NULL
numeric(10,0) NOT NULL

! % RecommenderSystemUserlD numeric(10,0) IDENTITY

% UseriD

% RecommenderSystemID

numeric(10,0) NOT NULL
numeric(10,0) NOT NULL
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Recommender System

‘% RecommenderSystemID numeric(10,0) IDENTITY
< RecommenderSystemName varchar(100) NOT NULL
< AccessType varchar(10) NULL
% ProfileFormID numeric(10,0) NOT NULL

ProfileForm

| )

# ProfileFormiD  numeric(10,0)
< ProfileFormName varchar(100)

IDENTITY
NOT NULL

A

ProfileFormProfileGroup

= ProfileFormID
% ProfileGrouplD

# ProfileFormProfileGrouplD numeric(10,0) IDENTITY
numeric(10,0) NOT NULL
numeric(10,0) NOT NULL

ProfileGroup
¥ ProfileGrouplD numeric(10,0) IDENTITY
< ProfileGroupName varchar(100) NOT NULL
Profil p
& ProfileGroupProfileltemID numeric(10,0) IDENTITY
% ProfileltemID numeric(10,0) NOT NULL
% ProfileGrouplD numeric(10,0) NOT NULL
Profileltem
¥ ProfileltemID numeric(10,0) IDENTITY
< ProfileltemName varchar(100) NOT NULL
ProfileltemValue
® ProfileltemValuelD numeric(10,0) IDENTITY 1
% ProfileitemiD numeric(10,0) NOTNULL |17
< ProfileltemValueName varchar(100) NOT NULL :
i
I
ProfileltemValueUserValue :
P ProfileltemValueUserValuelD numeric(10,0) IDENTITY >0_:
% UserlD numeric(10,0) NOT NULL
% ProfileltemValuelD numeric(10,0) NOT NULL

Modelo de dados Maitre

As tabelas especificadas no diagrama do modelo de dados Maitre estao

descritas a seguir:

. Classification

Armazena as classificacfes

gque podem ser utilizadas pelo Motor de

Recomendacgdes. Nesta tabela ficam o nome da classificagdo, o codigo, o grau de



76

influencia no algoritmo e qual a classe dentro do motor que executa o algoritmo de

classificagao.

. Configuration

Tabela de parametros de configuracdo do Motor de Recomendacao, possui

um coédigo e uma descricdo para armazenar qualquer tipo de configuracao.

. People

Na tabela People sdo armazenados os dados basicos de uma pessoa, como

nome, codigo, telefone, e-mail e tipo.

) User

A tabela de usuarios € uma especializa¢do da tabela de pessoas, contendo 0s

dados extra necessarios para efetuar um login junto ao Motor de Recomendacoes.

o SearchEngine

No cadastro de um motor de busca, o sistema pode ter as informacdes de
nome, codigo e qual o algoritmo de busca utilizado. Um exemplo de motor de busca
é o0 Google.

. ProfileForm

A tabela ProfileForm guarda as informacfes de formulérios de perfil. Como
por exemplo um formulario chamado “Maitre”, que contera todas as informacgdes de

perfis vinculados ao Motor de Recomendacgéo.

. ProfileGroup
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Na tabela de grupos de perfil, sdo armazenados os dados referentes aos tipos
de cadastro, como por exemplo “Dados de Usuario”. Sdo os cadastros disponiveis

dentro do formulario que existe no Sistema de Recomendacéo.

. Profileltem

Um item de perfil € uma caracteristica possiveis dentro de um cadastro. O
item de perfil é geral no banco de dados, ou seja, depois ele serd vinculado a um
grupo. Um exemplo de item de perfil pode ser “Cidades”, “Bares”, “Universidade”, e

etc.

. ProfileFormProfileGroup

Nesta tabela € identificado quais grupos estdo presentes em um formulario de
perfil, como por exemplo, para o formulario “Maitre”, podem ser cadastrados 0s
grupos “Dados de Usuario” e “Preferencias de Usuario”.

J ProfileGroupProfileltem

Nesta tabela sédo vinculados os grupos de perfil aos itens de perfil. Colocar um
grupo “Dados de Usuario” com os itens “Cidade”, “Comida” e “Time de Futebol” seria
um exemplo de dados contidos nesta tabela.

. ProfileltemValue

Aqui sao cadastrados os valores que podem ser escolhidos por um usuario ao
efetuar um cadastro. Entdo se tiver um item chamado “Cidade” com os valores
“‘Capao da Canoa”, “Viaméo” e “Bagé” seria um exemplo de registros presentes

nesta tabela.

° ProfileltemValueUserValue
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Na estrutura de itens de perfil, aqui € o nodo folha, pois € onde ocorre o

vinculo de um valor (Form>Grupo>Iltem>Valor) com um usuario.

. RecommenderSystemClassification

Mapeia os sistemas de recomendacao e as classificacdes, podendo ranquear
esta ligacdo, ou seja, uma classificacdo pode ter uma ordem diferente para cada
sistema que utiliza de seus recursos.

o RecommenderSystem

Tabela que armazena os dados de um sistema de recomendacdo, como

nome, codigo e também o form que contém todos os dados de perfis de usuério. O

7z

sistema de recomendacdo € a aplicagdo que consome os servicos do Motor de

Recomendac¢fes, manipulada pelo usuério final.

J RecommenderSystemSearchEngine

Liga o sistema de recomendacdo aos motores de busca, indicando quais

motores sao utilizados por um sistema.

. RecommenderSystemUser

Uma das tabelas nucleo do modelo de dados & o vinculo de usuario com
sistema de recomendacéo, pois, uma vez cadastrado no banco de dados do Maitre,
um usuario apenas precisa de permissao para acessar um sistema.

° SocialNetwork

A tabela de redes sociais guarda o registro de “amizade” entre dois usuarios,

ou seja, aqui € mapeado o vinculo de usuarios formando uma rede social.

. UserHistoryltem
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7

Nesta tabela € montado o histérico de um usuario, suas classificacoes,
acessos, urls favoritas, palavras chave e etc, e todas essas informacgdes realizadas

dentro de um sistema de recomendacao.
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5. A APLICACAO APPRENTI MAITRE

A camada mobile compreende todos os pacotes, classes, arquivos e dados
utilizados no Dispositivo Mével. Divide-se em: AppConsomer e APIConsomer, sendo
que a primeira, a AppConsomer, é de responsabilidade do consumidor, ou seja, este
utiliza o pacote para efetuar as operacdes possiveis através da chamada da API
dessa camada.

Nesta camada estd o Apprenti Maitre, projeto piloto de testes do Motor de
Recomendac¢des Maitre. O Apprenti Maitre utiliza os recursos do Motor para auxiliar
seu usuario na busca por itens. As requisicdes feitas ao Motor sao formatadas no
padrdo de comunicacao esperado, que é estabelecido em contrato.

Através dessa comunicacdo o Motor fornece ao consumidor uma lista de
recomendacdes para que as utilize da forma que julgar necessaria, restringindo
portanto seu papel ao abastecimento do motor com suas necessidades.

O ApprenttiMaitre € um sistema de recomendacédo cadastrado no banco de
dados do Motor de Recomendacdes Maitre que se utiliza um codigo de autenticacdo
para utilizar os servi¢os disponiveis no motor.

O algoritmo de Perfil de Usuério e Rede Social utilizados nesse projeto piloto
compreende um perfil de usuario e rede social cadastrados na base de dados

através de scripts.

5.1. CASOS DE USO

A descricédo dos casos de uso encontram-se nos anexos desse documento. A

figura 20 mostra o diagrama de casos de uso do Apprenti Maitre:
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uc Apprenti Mait.../
UC001-Login
Usmario
ffrorm Adors)
UC002-Buscar ltens
cextends -. N
UC003-Acessar item
7
_ - -uextends
UC004-Classificar
Item
Figura 21: Diagrama de Casos de Uso da aplicacdo Apprenti Maitre

O ApprentiMaitre tem seu funcionamento iniciado com a autenticagdo de um
usuario pelo caso de uso UCO001 informando os dados de usuério e senha. Esta
autenticacdo € feita diretamente no servidor Maitre através de uma chamada ao
WebService UserService, disparada pela APl consumidora localizada no dispositivo
movel.

Esse € o primeiro canal de comunicacdo estabelecido entre o Motor e 0
Consumidor e comprova a disposicdo de dados somente no servidor, ou seja, a
aplicacao consumidora néo visualiza diretament os dados no banco de dados.

Para que o Malitre possa recomendar palavras-chave de acordo com o uso do
sistema pelo usuéario, € necessario estabelecer um vinculo entre ambos. Este
vinculo é criado através de um retorno por uma busca de informacdes que pode ser
acessado e classificado. Detalhando este processo, a aplicagao dos algoritmos de
histérico, rede social e conhecimento, necessita que o motor de recomendacgéo
saiba informacgdes sobre o usuario, que nao estao explicitamente colocadas em seu

perfil.
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As informacdes citadas devem ser armazenadas com 0 uso do sistema pelo
usuario, ou seja, quando o usuario acessa um item que foi retornado pela
recomendacdo de palavras-chave, estas palavras ganham um ponto de acesso.
Caso este item seja classificado (tanto para positivo quanto para negativo) ele
recebe um grau de classificagdo, no campo adequado, ou seja, as classificacoes
nao sao interlgadas, existe um campo para classificacdes positivas e um campo
para as negativas.

Para que inicie o processo de conhecimento (apresentacdo), o usuario
informa na tela de busca (UC002), as palavras-chave que ele deseja pesquisar, no
caso deste protétipo, os retornos sao links da web. Neste mesmo campo de busca,
apos o motor de recomendacao ser executado, sdo informadas todas as palavras-
chave utilizadas para que o retorno exibido fosse obtido. Essas palavras-chave sao
recomendadas através da aplicacao dos algoritmos do motor.

Com as palavras que o usuario informou e as palavras que o motor encontrou
para o usuario sao obtidos resultados e exibidos nesta mesma tela em uma grade,
com uma breve descricdo do item. A partir destes itens, o usuario pode iniciar o
processo de vinculo com as palavras-chave recomendadas de forma implicita. O
vinculo é estabelecido com a execucdo do UC003 onde ha o acesso a um item
retornado, fazendo com que a URL deste item seja marcada como acessada
juntamente com as palavras-chave.

No momento em que o item é acessado, 0 usuario visualiza a tela de
detalhes, onde ha um minibrowser que apresenta o acesso ao item escolhido. A
partir desse ponto, é estabelecido uma ligacdo entre o usuario e o item. Essa ligacao
faz com que o item seja visualizado nas primeiras posi¢cdes no caso de uma
classificacdo positiva, ou nas ultimas posi¢cfes no caso da classificagdo negativa,
realizando o caso de uso UC004.

ApoOs a classificagao positiva do item, quando este for encontrado novamente,
sera priorizado, pois esta vinculado ao usuario. No caso em que 0 Usuario executa a
mesma busca, as palavras-chave tendem mudar, pois ha itens no histérico do
usuario.

Os itens classificados pelo usuario compdem o conhecimento que o motor
tem sobre o usuario, recomendando seus itens aos demais usuarios da rede social

guando esse usuario executar uma busca.
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O motor de recomendacdo mantém os histéricos de acesso do usuario e
quando este acessar novamente e efetuar a mesma busca, mesmo que em um

dispositivo movel diferente, suas recomendac¢des serdo as mesmas.

5.2. PROTOTIPO DE INTERFACE

O Apprenti possui um conjunto de telas conforme suas funcionalidades: login,

pesquisa, lista de itens e item.

5.2.1. Login

A tela de login possibilita ao usuario acessar 0 sistema e iniciar uma
navegacao utilizando dados ja conhecidos sobre si. Essa tela, também pode

cancelar a entrada no sistema.

Apprentti Maitre - Log §§ V%) &5 15:30

Usuario

loui |

Senha

|****** |

Fechar ===) Acessar

Figura 22: Tela de Login
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5.2.2. Pesquisa

A tela de pesquisa é visualizada pelo usuario quando acessa o sistema. Nela

0 usuario podera pesquisar e obter os itens recomendados.

Y V) 15:32

[PUCRS |

Menu F=7] Pesquisar
Figura 23: Tela de Pesquisa

5.2.3. Lista de Itens

A tela que lista os itens recomendadas ao usuario traz em formato de lista os
itens obtidos por recomendacao através do Motor de Recomendacdes Maitre. Nesta
tela o usuéario tem acesso as palavras-chave utilizadas na pesquisa e € possivel
seguir navegando entre as paginas disponiveis, acessando um item e efetuando

uma nova busca.
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Resultados 8V @ 15:51
PUCRS facin |

Acesso Restrito Facin * Recursos Computacionai

O prédio da FACIN e todos seus pontos estiao
FACIN/PUCRS - Brazil http://www.inf.pucrs.br.
A FACIN/PUCRS e a IBM Brasil, através do

Ana Cristina B. da Silva, PUCRS/FACIN. Joao B.
Paulo Fernandes, PPGCC-PUCRS FACIN --- Av.
A Faculdade de Informatica da PUCRS (FACIN)

Acesso Restrito Facin * Recursos Computacionais
Facin * Bolsas e Estagios PUCRS  Estagios e
Empregos * Datas das Avaliagdes * Diplomados ...

Daniel Pigatto, DATACOM TELEMATICA, Brazil.
20 ago. 2010 ... Jornada Académica FACIN 201(
PUCRS - FACIN - PPGCC. Porto Alegre, Brazil.

Leandro Méller (Pontificia Universidade Catdlica

[ |

Menu ===) Buscar

Figura 24: Tela Lista de Itens

5.2.4. Item

Ao clicar em um dos itens da lista, o sistema direciona o usuario para uma
tela com maiores informacg8es sobre o item escolhido. Nela é possivel classificar o
Item, realizar uma nova busca ou voltar para a lista. Na tela de Item, o usuéario tem

acesso a URL que fornece acesso ao item recomendado.



Detalhe 'V ) 15:50
PUCRS | Faculdade de Informatica

Esta informagao foi util? m m
PUCRS

Pos-Graudacgao

POS-GRADUACAD

Extensao

GRADUACAD

Unidades Universitarias

UMNIDADES lJNIVE‘?SITA"(IAS

Administragao Superior [}

ADMINISTRACAD SWER[DR

A Universidade

A UNIVERSIDADE

http://www.pucrs.br/inf/

Opgoes ===) Parar

Figura 25: Tela de Consulta de Item
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Esse trabalho expds uma pesquisa tedrica, contendo fundamentos sobre
Sistemas de Recomendacéao, Dispositivos Méveis e Tomada de Decisdo. A partir do
estudo dos conceitos nela presente, foi projetada uma arquitetura que teve como
ponto central a viabilidade de técnicas para que as aplicagBes desenvolvidas para
Dispositivos Mdéveis possam usufruir de recomendacdes.

A implementacdo do Motor de Recomendacéo foi feita através de um piloto, o
Apprenti Maitre, que corroborou a flexibilidade da arquitetura e possibilitou um
importante complemento ao desenvolvimento de aplica¢des voltadas a Dispositivos
Moveis.

Dessa forma, os objetivos desse trabalho foram alcancados, na medida em
gue sua conclusédo permitiu com que a comunidade de desenvolvedores voltados a
Dispositivos Méveis tivesse a sua disposicao uma plataforma completa e flexivel
composta por um motor de busca e classificacao.

Durante o trabalho, o uso dos algoritmos possibilitou uma personalizacao das
informacdes, além de um ganho de tempo em pesquisas, inteligéncia e uma maior
satisfacdo dos resultados. Isso foi possivel na medida em que os resultados iniciais
foram acrescidos de informacdes historicas, através do algoritmo de Histérico, de
informacdes de opinides anteriores, através do algoritmo de Conhecimento, de
informacdes extraidas de seu Perfil, através do algoritmo de Perfil de Usuario e de
informacdes de seus amigos, através do algoritmo de Rede Social. Além disso,
destaca-se a distribuicéo e disponibilidade que a arquitetura possui, fornecida
através de acesso a servigos web (WebServices), o que possibilitou uma grande
escalabilidade dessa aplicacdo introduzindo conceitos como aplicagédo em nuvens.

Entretanto, cabe aqui realizar uma ressalva, que diz da necessidade uma
conexao de rede permanente para que o Maitre cumpra seu propésito. No caso
desse trabalho, foi utilizada a Internet. Todavia, se examinarmos melhor essa
assertiva, podemos perceber que de fato isso ndo denota exatamente um problema,
em funcéo de que as conexdes a Internet estdo, cada vez mais, fazendo parte do
cotidiano das pessoas.

Cabe assinalar que a principal dificuldade encontrada durante a elaboracéo
desse trabalho foi o desenvolvimento voltado para Dispositivos Mdéveis, justificada
pelo fato de que ainda ndo possui uma gama extensa de documentacao. Porém,
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apos alguns ensaios e erros, foi possivel desenvolver a aplicagéo do projeto piloto, 0

Apprenti Maitre.

Alguns aspectos poderiam ser observados como forma de enriquecer o

campo de pesquisas nessa area, como contribuicdo a trabalhos futuros, oferecendo

outros enfoques através de novas pesquisas de aprimoramento dos temas aqui

abordados, como:

Aplicacdo web para gestdo completa do Maitre;

Extracdo de métricas da eficiéncia e eficacia do uso do Maitre e andlise
destas métricas obtidas;

Implementacao de multiplos motores de busca para maior refinamento da
buscas;

Implementacao de novos algoritmos de classificagdo de informacdes,
como algoritmo Demografico;

Implementacao de novas plataformas tornando o Maitre multiplataforma,
como plataforma voltada para dispositivos da Apple, por exemplo;

Estudo da viabilidade de comercializacdo do Maitre no mercado brasileiro;
Implementacao de algoritmos de criptografia e insercdo de redes seguras
para comunicacao de dados; e

Estudos de usabilidade do Apprenti Maitre, garantindo ainda mais

eficiéncia durante as buscas.

Por fim, é importante que se ressalte a probabilidade de que os aplicativos

desenvolvidos para Dispositivos MdAveis cres¢cam, ganhem novas funcionalidades e

capacidades, confluindo o curso atual com Sistemas mais inteligentes e capazes de

interpretar ainda melhor os desejos de seus Usuarios.
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Abaixo estéo as descrigdes funcionais dos casos de uso a serem implementados:

« UCO001 - Login

Fluxo Principal

Identificag&o uCco01

Nome Login

Atores Usuario

Tipo Secundario

Descrigéo Usuario ao abrir o sistema, deve informar seu usuéario e senha para ter

acesso ao conteldo do sistema de acordo com o seu nivel de

permissao.

Pré-condicbes

Usuéario deve estar cadastrado no sistema.

Pés-condigbes

O usuario deve alterar seu estado para logado.

Sequiéncia de Eventos

Seqliéncia Tipica de Eventos

Acéo do Ator

Resposta do Sistema

1. O usuario digita a usuario e senha

2. Usuario clica no botdo Entrar

3. O sistema valida os dados digitados

pelo usuario.

4. O sistema redireciona o usuério para a

pagina inicial de acordo com seu perfil.

Sequéncias alternativas

Sequéncia alternativa: 001-Dados de Login Incorretos

Acéo do Ator

Resposta do Sistema

3.1. Sistema responde com a mensagem

de dados invalidos.

Requisitos Nao-Funcionais

001 — O tempo de resposta do login deve ser inferior a 10 segundos.

e UCO002 - Buscar ltens

Fluxo Principal

Identificagcdo

uCo02




Nome Buscar Itens

Atores Usuério

Tipo Primério

Descricéo O usuario mediante as opc¢des disponibilizadas pela interface do

Sistema ira escolher suas opcdes de busca e solicitar ao sistema uma

busca.

Pré-condicdes

O usuario deve estar logado no sistema.

Pds-condictes

O usuéario deve ter acesso a uma lista de itens de acordo com suas

configuracdes.

Sequiéncia de Eventos

Sequéncia Tipica de Eventos

Acéo do Ator

Resposta do Sistema

1. Monta uma pesquisa utilizando os filtros

disponiveis.

2. Solicita uma busca ao sistema clicando no botéo | 3. De acordo com a busca selecionada

Buscar.

faz uma requisicdo ao Sistema Maitre
(motor de recomendacdes) para que este

processe os dados.

4. O Maitre retorna os dados e estes
serdo formatados e exibidos ao usuario
para gue 0 mesmo possa acessa-los, ou

efetuar uma nova busca.

Sequéncias alternativas

Sequiéncia alternativa: 001-Dados ndo encontrados

Acéo do Ator

Resposta do Sistema

3.1. Informa ao usuario que nao foi

possivel encontrar dados para o mesmo.

e UCO003 — Acessar Item

Fluxo Principal

Identificag&o uCoo03

Nome Acessar Item

Atores Usuério

Tipo Secundario

Descricéo O usuario escolhe um item mediante a lista apresentada baseada na

consulta feita.

Pré-condicbes

O sistema deve ter disponibilizado uma lista de itens ao usudrio.
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Pés-condigbes

O usuério tera acesso a mais informacdes do item escolhido.

Sequéncia de Eventos

Sequéncia Tipica de Eventos

Acéo do Ator

Resposta do Sistema

1. Escolhe um item para obter mais informagfes 2. Exibe em uma nova tela as

informacdes do item escolhido dando a
opcdo de voltar para a lista e de

classificar o item.

3. Pontua no servidor que o usuario

acessou o item selecionado, fazendo

com gue o mesmo ja seja diferenciado.

¢ UCO004 - Classificar Item

Fluxo Principal

Identificag&o ucoo4

Nome Classificar Iltem

Atores Usuario

Tipo Secundario

Descricéo O usuario pode classificar um item acessado para que isto influencie

em suas novas pesquisas.

Pré-condicbes

O usuério deve estar vendo os detalhes de um item escolhido.

Pés-condigtes

O item se torna classificado.

Sequéncia de Eventos

Seqliéncia Tipica de Eventos

Acéo do Ator

Resposta do Sistema

1. Clica em Classificar Item

2. Informa a classificacdo mediante as opcOes | 3. Atribui a classificacdo feita ao Perfil do

disponiveis

Usuério junto ao servidor Maitre.

4. Direciona o0 usuario para os detalhes

do item novamente.
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ANEXO B — CASOS DE TESTE APPRENTI MAITRE

e UCO001 - Login

Caso de Teste: UC001 - Login

Andamento - Passos Andamento - Cenarios
Execucdo Al e A e Execucdo RESULTADO EXECU
OK 5 OK 3
i B
i NOK 0 . NOK 0
B NOK L2 ° -NOK NA ]
T o NT o
WA NA
ENT mNT

Descrigdo: Cendrio Feliz - Usudrio qo abxir o sistema, deve informar seu usudrio e senha para ter acesso qo conteddo do sistema de gcordo com o seu nivel de permissio,
Pré-Requisitos:
Uswidrio deve estar cadastrada no sistema.

0 usudrio deve afterar seu estado para fogada,

CENARIO PASSO DESCRICAD DADOS RESULTADOS ESPERADOS QK/NOK/NA/NT RESULTADO
O usurio digita a ususrio & senha Login: maitre Walidar os dados digitados pelo usuario. oK
1 Senha: 1234
1 Usurio clica no botdo Acesar O sistema apresentar a mensagem "Bem Vindo" oK 0K
2 redirecionar o usua o para a pagina infcial de
acordo com seu perfil

Descrigdo: Dades de Login Incorretos - Lsudrio ao abvir o sistema, deve Informar seu usuGrio e senha para ter Gresso ao conteddo do sistema de acorda com o sew nivel de permissio,
Pré-Requisitos:
Uswidrio deve estar cadastrada no sistema.

0 usudrio deve afterar seu estado para fogada,

CENARIO PASSO DESCRICAD DADOS RESULTADOS ESPERADOS QK/NOK/NA/NT RESULTADO
1 O usurio digita a ususrio & senha oK
2 Usudrio clica no botdo Entrar Login: joandasilva Sistema responde com a mensagem de dados invalidos ok OK
2 Senha: 1234 "Usurio nexistents”.

Descrigdo: Dades de Login Incorretos - Lsudrio ao abvir o sistema, deve Informar seu usuGrio e senha para ter Gresso ao conteddo do sistema de acorda com o sew nivel de permissio,
Pré-Requisitos:
Uswidrio deve estar cadastrada no sistema.

0 usudrio deve afterar seu estado para fogada,

CENARIO PASSO DESCRlCﬁO DADOS RESULTADOS ESPERADOS OK/NOK/NA/NT RESULTADO
1 © Ususrin diaits & USUS rin 5 senhs ok
3 Lsurio clica o botdo Entrar Logini maitre Sistema responde com 3 mensagem d dados nwalidos ok OK
2 Senha: abed "Serha incorrsta’,
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e UCO002 — Buscar Itens

Caso de Teste: UC002 - Buscar Itens

Andamento - Passos Andamento - Cenarios
Execucdo RESULTADO EX ECUGAD - PASSOS Execucdo RESULTADO EXECU CAD - CENARIOS
0K 4 B QK 2
& =oK NOK o - 0K NOK 0
B NOK L2 ° -NOK NA ]
NT i} NT 0
WA - NA
mNT mNT

Descrigdo: Cendrio Feliz - 0 uswario mediante as oppies disponitilizadas peta interface do Sistema ird escolher suas opples de busca e soficitar ao sistema uma busca,
Pré-Requisitos:
Usudiio deve estar (ogado no sistema.

0 usudno deve ter Geesso q uma {ista de ftens de acordo com suas configuras des,

CENARIO PASSO DESCRIGROD DADOS RESULTADOS ESPERADOS OK/NOK/NA/NT RESULTADO
1 Digitar palavr as-chave Palavra-Chave: Filé Palavra(s)-chave no campa desejado oK
1 Clica no bot&o Ent rar Retorna os dados & estes ser8o formatados & OK oK
z exibidos a0 Usudrio para que o mesmo possa acessd-
Ios, ou efetuar Uma nowa busea.

Descrigdo: Dades ndo encontrados - O usudrio mediante as oppies disponitilizadas pela interface do Sistema irg escolher suas oppes de busca e sofict tar go sistema uma busca,
Pré-Requisitos:
Usudiio deve estar (ogado no sistema.

0 usudno deve ter Geesso q uma {ista de ftens de acordo com suas configurae des,

CENARIO PASSO DESCRICAD DADOS RESULTADOS ESPERADOS QK/NOK/NA/NT RESULTADO
Digitar palavr as-chave Palawra-Chave: Filé futebol  |Palavra(s)-chave no campo desejado oK
1 kaigang inglaterra wioldo
mandsla
2 Clica no botdo Ent rar Apresentago da mensagem "Dados ndo encontrados” oK oK
2




UCO003 — Acessar Item

Caso de Teste: UCO03 - Acessar Item
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Andamento - Passos

Andamento - Cenarios

Execucdo

0%

mOK
ENOK
WA

ENT

RESULTADO EX ECUGAD - PASSOS

oK 4
NOK 0
NA 0
NT 0

Execugdo RESULTADO EXECU CAO - CENARIOS
oK 2
B

-0 NOK 0

W NOK NA o
T 0

- NA

ENT

Descrigdo: Cendrio Feliz - 0 uswario mediante as oppies disponitilizadas peta interface do Sistema ird escolher suas opples de busca e soficitar ao sistema uma busca,

Pré-Requisitos:
Usudrio deve estar fogado no sistema e ter felto uma busca.

0 usudro terd acesso @ mals informacdes do {tem escothido,

informage foi Gt

CENARIO PASSO DESCRIGROD DADOS RESULTADOS ESPERADOS OK/NOK/NA/NT | RESULTADO
1 Escolher um item para obter mais info rmag des Exibe em uma nova tela as informagdes do item Ok
Wisualizagin da possibilidade de Classificas 8o Botfies "Sim" & "N&D" junto a mensagem "Essa Ok

OK

Descrigdo: Dades ndo encontrados - O usudrio mediante as oppies disponitilizadas pela interface do Sistema irg escolher suas oppes de busca e sofict tar go sistema uma busca,

Pré-Requisitos:
Usudiio deve estar (ogado no sistema.

0 usudno deve ter Geesso q uma {ista de ftens de acordo com suas configurae des,

CENARID

PASSO DESCRICAD DADOS RESULTADOS ESPERADOS QK/NOK/NA/NT RESULTADO
Digitar palavr as-chave Palawra-Chave: Filé futebol  |Palavra(s)-chave no campo desejado oK
1 kaigang inglaterra wioldo
mandsla
2 Clica no botdo Ent rar Apresentago da mensagem "Dados ndo encontrados” ok oK



e UCO003 — Acessar Item

Caso de Teste: UC004 - Classificar Item
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Descrigdo: Cendrio Feliz - O usudrio pode classificar um ftem acessado para que isto influencie em suas nowes pesquisas.

Pré-Requisitos:
Usudiio deve estar iogado no sistema e devie estar vendo os detalhes de um item escolhido.

0 ftem se torna classificado.

CENARIO | PASSO DESCRIGROD

DADOS

RESULT ADOS ESPERADOS

OK/NOK/NA/NT

RESULT ADO

Clica em Classificar Item (botdo "Sim")

sucesso®

Exibe mensagem "Classificagdo realizada com

Ok

OK

Descrigdo: Cendrio Feliz - O usudrio pode classificar um ftem acessado para que isto influencie em suas nowes pesquisas.

Pré-Requisitos:

Usudrio deve estar ioeado no sistema e deve estar vendo os detalhes de um ftem escolhida,

0 ftem se torna classificado,

CENARIO | PASSO DESCRIGAD

DADOS

RESULTADOS ESPERADOS

OK/NOK/NA/NT

RESULT ADO

Clics em Classificar Item (botio "NE0")

3 1

sucesso”

Exibe mensagem "Classificagdn realizada com

Ok

OK



