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RESUMO

TirinhaZ: SISTEMA DE RECOMENDACAO DE TIRINHAS

Fabio Perrotta de Andrade e Pedro Henrique C. Beyss ac Ramos

Orientadores: Geraldo Zimbréao da Silva e Filiped@aalo Carmo

Devido ao enorme volume de informag&o encontrado na Intgyrecurar algo em espe-
cifico torna-se uma tarefa que demanda cada vez mais tempsudoio. Os Sistemas de Re-
comendacao surgiram com a intencéo de realizar uma filtralpssas informacgdes, reduzin-
do assim o tempo despendido pelo usuario na sua busca. BEM=neon varias técnicas com-
putacionais para realizar recomendacdes personalizadadase nos interesses dos usuarios
e conforme o contexto no qual estdo inseridos.

Uma grande dificuldade na area dos Sistemas de Recomerglagéptacdo de dados, os
quais possibilitam a realizacéo de testes dos algoritmaga®mnendacao. Atualmente, esse
tipo de sistema € muito usado em lojas de comeércio onlinegxemplo, que vendem produ-
tos considerados de lento consumo, como eletrodmogseletrénicos, etc.

Essa monografia aborda um sistema de recomendacéo dedirope utiliza a Filtragem
Colaborativa como técnica de recomendacao. Esse prodwedolhido devido a sua caracte-
ristica de consumo rapido, possibilitando assim que undgranlume de informacéo seja re-
colhido em um curto espaco de tempo. O TirinhaZ foi desemdolgom o intuito de acolher
diferentes técnicas de recomendacédo sem a necessidadendesggymodificacbes em sua es-
trutura e facilitar o teste de diferentes algorgnde recomendacéo.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacao, MDA, MDArte, filtragem colaib@arede

social.



ABSTRACT

Titulo Monografia

Fabio Perrotta de Andrade e Pedro Henrique C. Beyss ac Ramos

Supervisors: Geraldo Zimbréo da Silva and Filipaié do Carmo

Searching for a specific thing on the Internet become a lemkl due to the great volume
of information, which takes more and more time from the u$ée Recommendation Sys-
tems appeared in order to filter that amount of informati@aucing the time users spend on
their search. Such Systems match a number of computer tpasto make personalized re-
commendations based on users’ interests and arottiext they are put in.

One of the great difficulties of the Recommendation Systentise capture of data which
enable the recommendation algorithm tests. Currentlytyipis of system is very used in onli-
ne stores, for example, which are considered slow consomptioducts, like domestic appli-
ance, electronics and so on.

This monography broaches a recommendation system of canps shich uses the Co-
laborative Filtering as a recommendation technique. Troglpct has been chosen due to your
characteristic of rapid consumption, enabling that a gveatme of information be collected
in a faster way. The TirinhaZ has been developed in ordertwegdifferent techniques of re-
commendation without needing to make great modificationgour structure and, therefore,
to make it easy the testing of different recommdéndaalgorithms.

Keywords: Recommendation Systems, MDA, MDArte, collaborative filtg, social net-

work.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

Quanto mais o tempo passa, mais op¢oes e oportunidades @ masdaferece, seja na
aquisicao de um eletrénico, de um carro, de um servico, osc@re de um livro, de um fil-
me, de uma roupa. Devido a esse cenario, € muito comum o ®mtginde ddvidas no mo-
mento da escolha de um produto, e, consequentemente, pessoaem a experiéncias alhei-
as a fim de tentar obter informacdes sobre o objeto de desdgngo, assim, tomar uma deci-

sdo mais racional.

Transbordando a situacdo acima para o meio digital, a gqlasigide informacgéao e servi-
¢os existentes nesse meio e seu crescimento é um fator queceerando de forma exponen-
cial nas ultimas décadas. Grande parte, ndo somente detéddidade de se cria-la com as
novas tecnologias de informacéo e comunicacdo, mas tamipassiilidade de uma maior
capacidade de armazenamento de dados devido ao barateaoeispositivos responsaveis

por isto.

Unindo tal fato com a centralizacdo dessas informacdesopimmada pela internet e
suas ferramentas de busca, com@anglé por exemplo, torna-se cada vez mais dificil achar
exatamente o0 que se esta procurando. Para isso, tornogessaego o investimento em pes-
quisas de métodos inteligentes de apresentacao e filtrdgemados, a fim de facilitar ndo so

guem carece de um algo, mas aquele que fornedermacao.

Nessa conjuntura surge o conceito de recomendacao, quéragefn de dados utilizan-

do algum nivel de inteligéncia para otimizar uma certa huBega tal fim, existem inUmeras

1 http://google.com
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técnicas que podem ser aplicadas a mecanismos de busca pooduo. Pode-se citar entre
elas: métodos que utilizam notas previamente dadas parsoataliadores ou até mesmo al-
goritmos que levam em consideragédo o conteudo dos itengm secomendados de acordo

com o perfil de cada usuario.

Paralelamente a isso, ao longo dos ultimos anos a Interngtuiodada de informacdes
de rapido consumo para diversao. Sites c@uad, por exemplo, possuem grande volume de
dados que se propde a entreter o usuario com imagens owasiramh quadrinhos. Mas a mai-
oria ndo aplica algum tipo de técnica que permita que o ustémha uma experiéncia perso-
nalizada de acordo com seu gosto, apenas sorteiam de fozatara e apresentam ao usua-
rio. Com esse trabalho pretende-se demonstrar a aplaatdide técnicas de recomendacéo e
utiliza-las em um cenério real. Para isso foi escolhido uodpto de rapido consumo (tiri-
nhas), a fim de recolher uma maior quantidade de informagémenos tempo. O produto fi-

nal desse trabalho trata-se de um sistema de redagéo de tirinhas comicas.

1.2 Objetivo do Trabalho

Este projeto tem como propdésito o desenvolvimento e a imghéagdo de um sistema
multiusuario de recomendacéo de tirinhas através de uritagfbwebcolaborativa. Atraves

dele os usuéarios terdo a possibilidade de lenjimelcompartilhar tiras de humor.

Com este sistema, pretende-se proporcionar um ambienteiera gsuario compartilhe
sua opinido sobre o conteudo, atribuindo uma nota a ele. €8I @ sistema recomendara ao
usuario itens relevantes e agradaveis, essa recomendaedeita de forma personalizada, de

acordo com a identificacédo das preferéncias dorissua

E por fim, esse sistema sera modelado com o objetivo detéadliutilizacdo de diferen-
tes tipos de recomendacéo, para que seja utilizado com@besandlise de diferentes algo-

ritmos.

2 Http://www.9gag.com
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1.3 Organizacao do trabalho

Os capitulos 2 e 3 deste trabalho discutem conceitos rédsranffundamentacéo teorica,
abordando, respectivamente, os conceitos de sistemasamaedacdo e desenvolvimento
dirigido por modelos. O capitulo 4 apresenta a propostaalmlino, descrevendo seus princi-
pais requisitos. No capitulo 5 serdo discutidos os aspscdioe implementacédo da solucao
proposta, as dificuldades encontradas e para finalizagpdt@o 6 apresenta a concluséo des-

te trabalho.



2 SISTEMA DE RECOMENDACAO

2.1 Cenario Geral

Pode-se observar que pessoas usualmente antes de expanémealgo novo, ou uma
situacao diferente, recorrem a experiéncia de outras egalie mais detalhes. Isso ocorre
devido ao sentimento que o desconhecido traz; a incertéza decisdes € algo que nao &, em
sua maioria das vezes, bem-vinda. Como nao se pode prevasegu@ncia de uma escolha,
tenta-se entdo aproximar o resultado ao que se deseja Aptsar de muito genérico esse
conceito, isso é totalmente valido para qualquer tipo delleacincluindo também para bens
de consumo. Tudo que € possivel usar ou fazer é passivel @adina hora de uma deciséo e
elas sdo muitas a serem tomadas no dia a dia. Optar por:, lfitross, eletronicos, produtos
de limpeza, revistas, carros, destinos de viajem, rougasaurantes entre outras. Junto a
iSs0, existe a internet, que nesse contexto age como umrtosaer de opcdes em um Unico

lugar.

Um contingente gigantesco de dados encontra-se mistusatkde e devido a essa gran-
de quantidade de conteudo, surgiu a necessidade de crean@artas que auxiliem na busca
por informacdes relevantes. Foi assim que surgiram, panple ferramentas como a de bus-
cas doGooglé€. Essas ferramentas de busca foram e sdo muito Gteis na heegpdecurar por
uma informagdo. Porém, com o enorme volume de dados existeninternet, essas ferra-
mentas retornam, as vezes, milhares de resultados, fazendque o usuario tenha que “fil-

trar” manualmente as informacdes relevantes para el

3 http://google.com
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Entretanto, ao longo das ultimas décadas, a internet alémmdgrande concentrador de
informacéo, passou também a concentrar bens e servicos.dsrgervicos encontra-se a ven-
da de produtos on-line por exemplo. Cada vez mais tornafs@mover empresas trocarem
suas lojas fisicas por lojas virtuais. Muitos sdo os motoessas mudancas, menores custos,

rapidez no atendimento e o0 mais importante, peligagdo do atendimento ao cliente.

Visando essa personalizacao e otimizacao da entrega amagoes ao cliente, surgiram
entdo os Sistemas de Recomendacao (Primo & Loh, 2006). 8edturke, um Sistema de
Recomendacgédo € qualquer sistema que entrega ao usuariccocomeendacdo individual ou

gue mostre o caminho ao usuario, que o guie ant#Qao de seu interesse.

O objetivo dos Sistemas de Recomendacao € fornecer recagiesl personalizadas
para cada usuario, partindo do principio que cada um dejasis&Eo. Esses sistemas vém
sendo implementados mediante o uso de diversas técni@sagam de acordo com a dina-

mica e a forma de recomendacao.

Dentro da literatura, os Sistemas de Recomendacéo podedivgtidos em diversas
abordagens devido a sua forma de recomendar, de acordo canagie dos aspectos citados

no paragrafo acima. Contudo, neste projeto ser@alabas trés dessas técnicas:
1. Recomendacao baseada em conteudo;
2. Filtragem colaborativa;

3. Abordagem Hibrida.

2.2 Abordagens de Recomendacéao

2.2.1 Baseado em Contetudo

O método de filtragem baseada em conteudo utiliza-se daesrniat:des e caracteristicas
dos produtos para poder recomenda-los. Em outras palassss algoritmos recomendam
produtos com aspectos similares aqueles que ja foram betasapelo usuario. Por exemplo,

em um sistema de recomendacéao de filmes, as melhores &ealidgdas por um usuario séo
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nos filmes de acdo. Entédo esse padrao de comportamentaifi¢deo e o sistema ficara res-
ponsavel por recomendar filmes com essa caracteristiém Ab género do filme poderiam

ser utilizados outros atributos como elenco, diestoetc.

Uma das dificuldades desse tipo de abordagem é encontrasiomiaridade entre os
itens oferecidos, principamente quando o sistema € aladergor produtos de categorias di-
ferentes e, consequentemente, atributos distintos. Ron@r, uma loja de departamentos
virtual vende, entre outros itens, roupas e eletrébnicossépa, normalmente caracteristicas ti-
picas de uma roupa(tamanho, tecido) ndo sdo as mesmas destudémieb(peso, fonte de
energia). A fim de encontrar alguma similaridade, serigipoelevar em conta aspectos mais
abstratos do produto, como: sexo do publico-alvo, faixeeetio consumidor, média salarial
do comprador, informagdes mais gerais relacionadas a fg®dujas especificacdes séo total-

mente distintas.

Os sistemas de filtragem baseada em contetdo possuem algantagens: (Machado &
Cazella, 2006)

- Independéncia do niumero de usuariosa andlise da similaridade é feita entre avalia-
¢cOes de itens de um mesmo usuério. Portanto, uma quantiggifecativa de usuario

nao influencia na qualidade da recomendacéo;

- Gostos unicospelo mesmo motivo acima, essa técnica consegue recontersdagm

especificas por se basear apenas no historicodgoipusuario;

- Itens novos e ndo popularesmesmo um produto que possua poucas avaliagdes ou

nenhuma, tem a mesma chance de ser recomendadmqueduto mais antigo.

Por outro lado, essa técnica baseada em conteudo possmaaldimitacdes (Adomavi-
cius & Tuzhilin, 2005; Burke, 2002 apud Oliveir®):

- Analise de conteldo limitada as caracteristicas dos produtos sao estruturadas de for-
ma que seja possivel trata-las automaticamente pelo cadgutA extracdo de carac-
teristicas de dados multimidia como som e video, por exerépe dificil aplicacao,

e extrai-las manualmente é inviavel;
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- Superespecializacaopor essa técnica se basear nas avaliagcbes passadas do propr
usuario para recomendar um novo produto, o usuario acatla sgrenas recomenda-
¢cOes de produtos muito similares aos que ele ja experimeRtoiexemplo, um usua-
rio que nunca experimentou um livro de suspense, jamaibeeg@&ma recomendagao

do mesmo.

- Elasticidade versus plasticidadeesse problema ocorre quando um usuario, que ja te-
nha um perfil consolidado com varias avaliacdes, muda denérecia ou de gosto.
Exemplo: un usuario que costuma comprar artigos esportivos, apoés id@rae passa
a nado consumir mais tais produtos. Porém continuara a necstmenendacdes de pro-
dutos da categoria esportes até haver avaliacbes suisipata mudar o seu perfil no

sistema.

2.2.2 Filtragem Colaborativa

O termo Filtragem Colaborativa foi primeiramente escritonnartigo chamadousing
collaborative filtering to weave an information tapesti@dldberg, Nichols, Oki, & Terry,
1992),n0 qual falava acerca de um sistema experimental desedeaha centro de pesquisa
da empresa Xerox que possibilitava a colocacdo de anotag8atocumentos pelos usuarios,
marcando-0s como interessante ou desinteressante. @aisteluia suporte para filtragem
colaborativa e baseada em contelido, sendo aperfeicoadir @as acdes tomadas pelos usu-
arios ao lerem as mensagens. Com isso, filtrava os documpata seus usuarios (SEGA-
RAN, 2008). O intuito de tal trabalho era mostrar que a fijna de informacdo pode ser

mais efetiva se houverem pessoas envolvidas negsoc

Contrastando com a filtragem baseada em conteudo, a éitraglaborativa dispensa in-
formagbes sobre os itens a serem recomendados, pois basesasimilaridade de usuarios
para gerar a recomendacao. Por exemplo, o usuario Paulciexplia preferéncia sobre al-
guns produtos. Em seguida, é identificado um subconjuntgsdéarios que possuem um perfil
similar ao de Paulo. Logo, é possivel predizer a preferé@msausuarios desse subconjunto,

gue sera a mesma de Paulo.
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A Filtragem Colaborativa possui algumas vantagens quaondgparada a baseada em
conteudo. Utilizando essa técnica o usuario podera recebemendacdes de itens que nao
possuem relac&o alguma com itens previamente avaliadosn@simo, mas que se encaixam
no perfil similar de outros usuarios. Outra vantagem é gaen@&b necessita de informacgdes

sobre o item e, consequentemente, isso ndo afetalidade da recomendacéo.
Entretanto,a Filtragem Colaborativa também posssvantagens, como:

- Cold-start: existem dois casos de cold-start: novo usudrio e novo iteprir@eiro se
refere a um usuario recém cadastrado no sistema que poswimeu poucas reco-
mendacdes de produtos. Ou seja, o perfil desse usuario é nasitito, implicando
numa recomendacao pouco confiavel. Ja o segundo caso (eowpde refere a um
item que possui henhuma ou poucas recomendacoes e, consagerte, esse item

raramente sera recomendado;

- Disperséo da base de dadogjuando o sistema possui poucos usuarios, torna-se mais

dificil encontrar similaridades entre perfis;

- Similaridade: alguns usuarios podem apresentar um perfil bem diferenteiles, o

que dificulta o sistema de encontrar recomendagéeseste USUario.

Apesar desses obstaculos descritos acima, a filtragerbaraliva alcancou um lugar de
grande importancia se comparada com outras abordagensateeedacédo. A apresentacao
de bons resultados, a facilidade de implementacgé&o, a Né&agéio de conhecimento adicio-

nal além da prérpia dindmica da recomendagao gamaillos motivos desse sucesso.

Essa esparsidade e a escalabilidade ainda s&o objetoside dstcientistas da area. A
fim de direcionar esses estudos, essa abordagem é divididaas classes de algoritmos: ba-

seada em memoria e baseada em modelo (Adomaviclugilin, 2005).
2.2.2.1 Modelo

Os algoritmos baseados em modelo usam os dados existerdesipa um modelo que
simule o comportamento dos usuarios. E através desse nmuaeké possivel reconhecer de-

terminados padrdes que ndo seriam revelados por outroslosét®ara criar esses modelos é
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preciso o auxilio técnico de areas distintas da literator@aoc Decomposicdo de Matrizes
(DM), probabilidade e Aprendizado de Maquina (AM).

A filtragem colaborativa baseada em modelo pode ser dizidid: baseada no usuério ou
baseada no item. A primeira constréi um modelo com base rériospodendo usar uma téc-
nica chamada de clusterizacdo, na qual usuarios similacesce®plados emlusters O objeti-
vo desse modelo € calcular a probabilidade de um usuarienpenrt a um determinaddus-

ter, possibilitando prever as avaliacdes desse usuario

J& a baseada no item constr6i o modelo com base no itemanttizmedidas de similari-
dade como a Probabilidade Condicional (Deshpande & Karg0i@4) que pode ser expressa

de acordo com a Equacéo 1.

o (Friij))
P(jli)=——=—

U=
Equagéo 1: Probabilidade
Condicional

Onde P(jli) é a probabilidade de se comprar o itenj sendo o produto i ja
comprado e Fr(x) corresponde ao niimero de usuérios que compraram 0s itees;jun-c
to X . Essa probabilidade é a divisdo entre o nUmero de consussidpe compraram 0S
itens i e ] e o numero total de usuarios que compraram. O resultado da constru-
cao desse modelo pode ser expresso através de uma matmzildedade S , que contém

os resultados da probabilidade condicional, condommastrado na Figura 1.

TR VA TR DR TR T S
i, 1 01 0 0302 04 0 01
i, 01 1 08 09 0 02 01 O
i, 0 08 1 0 04 01 03 05
i, 0309 0 1 0 03 0 01
ii 02 0 04 0 1 01 0 O
i, 04 02 01 03 01 1 0 01
i, 0 0103 0 0 0 1 0O
i,b, 01 0 05 01 0 01 0 1

Figura 1: Matriz de Similaridade entre itens S
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Baseado nessa matriz, a recomendacdo de uma lista contéhddtens a um usuario,
pode ser feita utilizando o algoritmo de recomendacao Tdyadéado em item, proposto por

Karypis (2001), que sera explicado a seguir.

Considere U =[i1,i5,i8/ sendo o conjunto de itens comprados pelo usuafio) .

O primeiro passo desse algoritmo € identificar um conjuntte@ens candidatos a serem re-
comendados. Isso é feito unindo oK itens mais similares para cada itetheU . Dessa
unido, remove-se 0s itens que ja foram comprados pelo os@onsiderando k=3 e uti-
lizando os dados da matrizS da Figura 1, o conjunto C sera formado pelos itens

C=|i3,i4,i5] . Agora a similaridade entre cada itene€C e o conjunto U € calcu-
lada através da soma das similaridades entre todos os iteéld e ¢ , usando somente
os K itens mais similares dej . O resultado desse calculo da similaridade é mostrado
na Figura 2, onde os valores em negrito correspondem aosi3ritais similares aos itens

ieU , estes que por sua vez correspondem as linhaxddas.

TR P TR DA R TR N
i, 1 01 0 03 02 04 0 0,1
i, 01 1 08 09 0 02 01 O
i, 0 08 1 0 04 01 03 05
i, 0309 0 1 0 03 0 01
ii 02 0 04 0 1 01 0 O
i, 04 02 01 03 01 1 0 01
i, 0 0103 0 0 0 1 O
i, 01 0 0501 0 01 0 1

09 04 0,5
Figura 2: Soma das similaridades de todos os itens ieUd e
C.

k=3;ua=|il,i5,i8|

Finalmente, os itens emC s&o classificados em ordem decrescente de similaridade, e
os primeiros N itens sdo selecionados como o conjunto de itens top-N a se@men-

dados. Neste exemplo, oN=2 itens recomendados seriant e i3 .

A Filtragem colaborativa baseada em modelo supera o prebtienescalabilidade da ba-

seada em memoria (sessdo 2.2.2.2), pois quando uma recgaerarequisitada, as similari-
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dades sdo buscadas no modelo que esta previamente camséruido calculada em tempo

real.
2.2.2.2 Memo©ria

Também conhecidos como algoritmos baseados em heurifdasavicius & Tuzhi-
lin, 2005), os algoritmos baseados em memoaria utilizameseediristicas para tentar chegar a
melhores resultados. Estas sdo denotadas pior(Xxy) , que mede a similaridade dos usua-
ros X e Yy .Asrecomendacfes para um determinado usuario sao casudsdves de
uma funcédo que tem como parametros as avaliacbes dadas pélosisuarios similares em

relacdo aos itens ainda desconhecidos por ele.

Dado um usuario U e um item i , ainda ndo avaliado poru , é necessario prever
qual sera a avaliacdo deu emrelacdo a i , denotada por I,,; . Assume-se que o0 item
i ja foi avaliado por um conjunto U de usuarios. Assim, a previsdo sera dada por uma
funcdo que agregara as avaliacGes dedadas por cada membrou' de U . Abaixo se
encontram algumas das funcées de agregacdo que poderniisadasi onder (x) é a mé-
dia das notas dadas pelo usuarivs e S € um fator de normalizacao explicitado na Equa-

céo 5.

o Z

(u'eu
Equacéo 2: Funcao de
agregacédo baseada na
média.

= > sim(u,u’).

(u'ev)
Equacéo 3: Fungao de agregagéo
baseada na média ponderada.

u+p4. Y, sim(u,u’).(r,',—r(u")
(u'eu)
Equagdo 4: Funcéo de agregacao baseada na média com fator

de normalizacéo.

=1/ Y. |sim(u,u’)
(u'eu)

Equacéo 5: Fator de

normalizagao.
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O primeiro caso (Equacao 2) € o mais simples, pois a funcagrégacao é simplesmen-
te a média das notas dadas pelos usuarios similares. A fuepé@sentada na Equacao 3 é
uma das mais populares na literatura, ela introduz o pesinilaridade no calculo da média.
Contudo, na Equacéo 4 ¢ levado em consideracao a variac@otdasem relacdo a média de
cada usuario. Analisando ainda a mesma equacao, ela possaiar de normalizacéo das si-
milaridades. A importancia dessa normalizacdo se fundemenfato de que a medida de si-
milaridade é uma heuristica, que pode variar de acordo copliGagéo. Sendo assim, é im-

portante que a escala de similaridade seja a mearadodos os tipos de heuristicas.

Cosseno e a correlacdo Bearsonsdo as medidas de similaridade mais populares na lite-
ratura. Dados dois usuariosi e | , retira-se dois vetores da matriz usuario item, conten-
do as avaliagbes dos itens em comum que foram avaliados pes esuérios. O conjunto
dado pela intersecdo dos itens avaliados de e j é denotado por | . A medida do
cosseno expressa na Equacédo 6 é dada pelo cosseno do amgualddgor esses dois veto-

res:

cosli, j)= (Z(kel) Fi-Tj ’k)
| (\/(z(kel)r?’k).\/(z(kel)r?’k))

Equacéo 6: Célculo da similaridade através do cosseno.

A medida da correlacdo deearsonna Equacéo 7 € bastante parecida com aa#senp
a diferenca é que sdo subtraidas as médias de cada usu&tivasigjo a normalizacdo das

avaliacoes:

. (Z(ke|>(ri1k_r<i))-<rj1k_r<j)))
cos(i, )= ‘ 2 Y
(VO e, (M TPV o (=T (0)))

Equacéo 7: Célculo da similaridade através do coeficiente de correlacéo de Pearson.

Existem outras medidas de similaridade como a Frequénagada de usuario (FIU), que
propde a multiplicagdo das notas por um fator que penaliabagées de itens muito popula-
res, pois esses ndo agregam muito valor no célculo da sithaithe. Nessa mesma linha de ra-
ciocinio, a Amplificacdo de Caso (AC) prop6e a multiplicagkbs pesos por um fator expo-

nencial, enfatizando os pesos maiores, pois sao eles geecoraribuem para o calculo . O
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Voto por Padrdo (VP) consiste em colocar notas com valorgoaguando a intersecéo dos

itens avaliados € muito pequena.

Voltando ao tema principal, a Filtragem Colaborativa bdaesm memoria possui algu-
mas limitac6es. Uma delas € que todo calculo é feito sobeesm itens dadas por usuarios,
sendo que quando se tem um item ou um usuario novo, essa ag@omao existe (problema
do Cold-Start, abordado em 2.2.2). Outra limitacdo coasiatquantidade de usuarios e itens,
tornando o célculo da similaridade muito custoso, pois éigodterar em todos 0s elementos.
Uma forma de contornar essa problema é fazendo previamsmi@aulos de similaridades e

atualiza-los em um intervalo de tempo razoavejug néo sao tao volateis.

Analisando por uma outra perspectiva, existe uma abordageimecida como Filtragem
Colaborativa baseada em itens. Ela consiste em calculanimisdade entre itens, ndo mais
entre usuarios, e mostra resultados tdo bons quanto asgEilts Colaborativas tradicionais.
Uma das justificativas de ser ver o problema dessa formagéagimilaridade dos itens &
considerada estética, o que néo se pode dizer o mesmo saksear®s. E, consequentemen-

te, os recalculos de similaridade para os itende&omenos frequentes.

2.2.3 Abordagem Hibrida

Os algoritmos hibridos consistem na mistura de técnicdmidis de filtragem. Eles sur-
giram com o objetivo de reforcar os pontos fortes de um detewha técnica e minimizar as
limitacbes apresentadas com o0 uso de apenas uma técnicag(Htlaung, Ong, & Chen,
2002).

De modo geral algumas técnicas utilizam caracteristicdstdagem baseada em conteu-
do na colaborativa. Usando essa combinac¢éo, pode-se ataaieneficios da Filtragem Ba-
seada no Conteudo pois, independente do nimero de usuavasiades dos itens, inclui a
predicdo para todos os usuarios e itens. Somado a isso¢c®fexatiddo das predicdes com
Filtragem Colaborativa conforme o nidmero de usuarios emmeadacdes cresce (Claypool,
Gokhale, & Miranda, 1999).



23
Existem diferentes maneiras de combinar métodos de ftnagolaborativa e filtragem
baseada em conteudo como, por exemplo, incorporar cdstict®s da abordagem baseada
em conteaddo em uma abordagem colaborativa. Outra forma isgplementar os métodos
baseados em conteldo e colaborativos separadamente e depdiinar as predi¢des (Ado-
mavicius & Tuzhilin, 2005).

As principais caracteristicas herdadas pela abordagenddittaquelas descritas acima
sao (Lopes, 2007):

- Precisdo independente do niumero de usuarios;

- Bons resultados para usuarios incomuns;

- Descoberta de novos relacionamentos entre USuarios;

- Recomendacao de itens diretamente relacionadostaoi¢o.

As duas primeiras caracteristicas sao herdadas da FitirBgseada em Conteudo, pois
nao levam em consideracao qualquer relacionamento enfig ge usuarios e ndo recomen-
dam itens nao relacionados ao perfil do usuario. Enquargcaguduas ultimas sédo herdadas

da Filtragem Colaborativa, pois trabalha com “gesfmilares”.



3 MODEL DRIVEN ARCHITECTURE

3.1 Cenario Geral

O progresso no desenvolvimento de software, nas Ultimaaddéc ndo demonstrou um
grande avanc¢o se comparado ao progresso na area de hat@wastantes avangos na tecno-
logia acabam obrigando grandes partes do codigo a sereitasefiesenvolvimentos anterio-

res acabam nao podendo ser reutilizados, pois fdem®nvolvidos sobre certa tecnologia.

Um outro problema que assola essa questao é a constantegauttarequisitos. Em um
projeto de desenvolvimento de um sistema, as fases inmiai&amente s6 produzem papel
(especificacdes e diagramas). Ao ser codificado, essesspaa maioria das vezes, perdem
valor pois, ao realizar uma manutencédo, o desenvolvedalizuwiretamente o cddigo, sem

alterar os modelos.

A Arquitetura Dirigida a ModelosNlodel Driven Architecture MDA) proposta pelo
Object Management GrotifOMG) reconhece a importancia dos modelos no processo, tor-

nando-os o foco principal no desenvolvimento.

3.2 Desenvolvimento Dirigido por Modelos

O desenvolvimento de sistemas de computacédo €, até hojetanefi@ muito complexa,
que ainda apresenta problemas como qualidade, prazosrdgardrcamentos. Varios fatores
contribuem para essa complexidade, como o crescimentordmteo dos projetos, as diversas

plataforma e ambientes computacionais disponiveis noader@a mudanca frequente de re-

4 http://www.omg.org/
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quisitos, entre outros. Além disso, os sistemas de infagimagecisam evoluir com o tempo,
precisam sempre ser atualizados, independente do dondraplitacdo, do seu tamanho ou

de sua complexidade (Pressman, 2006).

O uso de modelos no processo de desenvolvimento de um sigtemados caminhos
possiveis para lidar com o tamanho e a complexidade exest@ntonstrucéo desses sistemas.
Assim, os modelos passam a ser os elementos chaves no deseemt, servindo nao so
como documentacao do sistema, mas principalmente comoemaanenta para a implemen-
tacdo. Através do uso de modelos no processo de desenvotuirde sistemas de informa-
céo, acredita-se ser possivel aumentar a produtividadewso dos artefatos gerados (MACI-
EL, R.; SILVA, B.; ROSA, N, 2008).

Os modelos representam nada mais que a realidade singidificantendo apenas infor-
macdes essenciais para o entendimento do objeto de estasion, A possivel lidar com a
complexidade relativa ao que esta sendo modelado, a fimrd&tpea melhor visualizagéo,

manipulacdo e raciocinio sobre a realidade estudada

O Desenvolvimento Dirigido por Modelos (DDM) oModel Driven Development
(MDD) é um conjunto de abordagens de desenvolvimento densést de informacdo basea-
dos nos conceitos de modelagem, modelos e transformacaodkian. No DDM, os aspec-
tos essenciais de um sistema sédo expressos na forma de mededransformacdes desses
modelos sédo o centro do desenvolvimento dos sistemas dengifdo. Além disso, os mode-
los séo utilizados para entender o dominio do problema e érdomha solucao proposta; des-
sa forma, a relacéo entre os modelos torna possivel a cong@ieeas implicacdes oriundas

das mudancas que neles ocorrem (S. Beydeda, M, BOOk).

Sendo assim, ao possibilitar o desenvolvimento de um saftruam nivel alto de abstra-
¢do, construindo modelos proximos da realidade do prohlesse tipo de desenvolvimento
apresenta varios beneficios como: aumento da produtejdaducdo de tempo de construcao

do sistema, escalabilidade, etc.
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3.3 Arquitetura Dirigida por Modelos

A Arquitetura Dirigida por Modelos (MDA) € um arcabouco ceitaal para o desenvol-
vimento de softwares baseado nos principios do DesenvehtonDirigido por Modelos.
Langcada como especificagao pelo OMG em 2001, a MDA define adelos desse arcabou-
co, como eles devem ser usados e as relacdes entre essessnAtigh disso, o MDA indica
padrdes e tecnologias a serem utilizados no processo devobsmento de forma a tornar

possivel a realizagdo do DDM.

A ideia principal do MDA é tentar separar ao maximo a espeafio das funcionalida-
des do sistema e a especificacdo da implementacdo dessmmfdilades numa determinada

plataforma tecnoldgica (Miller & Mukeriji, 2003).

Abordagens baseadas no MDA permitem o desenvolvimentcstisTas atraves da cria-
¢céo de modelos, os quais sofrem sucessivas transformagéesiq realizadas durante o pro-
cesso de desenvolvimento, de acordo com a Figura 3. Assinocesso de desenvolvimento
de sistemas passa a ser direcionado pela atividade de mexteédaos modelos passam a ser o
objetivo do processo (KLEPPE, A., WARMER, J., BARU03).

Os principais artefatos produzidos durante o desenvohtionge um sistema de informa-
céo usando MDA séo os modelos e o codigo fonte. Esse procesksdnvolvimento decorre
de uma sequéncia de transformacfes de modelo para modeldetorpara codigo. A ideia é
criar modelos abstratos que serdo transformados em mdudeados em alguma plataforma
especifica, e entdo serem transformados em codigo. Vaeltasque a partir de um mesmo
modelo de negodcio pode-se migrar para diferentes platafgreem a necessidade de remode-
lar o sistema. Todas essas etapas de transformacdes padantoseatizadas, aumentando a

velocidade do processo e também a consisténciadiga; além de facilitar sua manutencao.

O MDA divide o desenvolvimento em varios modelos. Nas segbesse seguem seréo
abordados o modelo PIM (do ingl&ataform Independent Mode¢ o modelo PSM (do in-

glésPlataform Specific Modglnessa mesma ordem.
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<<Entity=> <=Entity>>
PIM Autor Publicacao
1 * T e
=zidentifier=z+nome:String <,<:dentif|er_>>-+t|tu|0.STr|ng
+genero:string

<<EntitvBeanz= <<EntitvBean=>
Autor Publicacao
PSM {persistence=cmp} {persistence=cmp}
<<PK>> nome:5String <<PK=> titulo:String
-genero:string

r -
Codigo
uslic interface Autor puclic interface Publicacao
transfor- i EJEChject extends EJBObject .
public interface AutorHome public interface PublicacaoHome
extends EJBHome
madO exLoiis A blane public class PublicacaoBean

public clas=s AutorBean

extends EntityBean extends EntityBean

Figura 3: Representagéo do Fluxo de MDA

3.4 Modelo PIM

O Modelo Independente de Plataforma (PIM), como o proprimendiz, possui uma vi-
sdo computacional independente da plataforma de impleggmdo sistema. Dessa forma, o
PIM mostra as fungdes e a estrutura do sistema, mas escdaduagdes especificas de uma

tecnologia.

E a partir de um modelo PIM que se faz possivel a geracéo delosogara diferentes
plataformas (PSM). Transformar os modelos UML em novos egdeom outras formas de
representacdo, com especificacfes da tecnologia, € urerdifal do MDA em relacdo a ou-
tras abordagens de construcaosdéware pois o processo é feito utilizando padrdes de pro-
jeto que necessariamente sao codigos previamente tegtadimdados pelo mercado aplican-

do as melhores praticas de programacao.
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3.5 Modelo PSM

Gerado o modelo PIM, o proximo passo é escolher uma plataf@specifica sobre a
qual sera desenvolvido o sistema. Em seguida, combina-s&lelmanterior com as especifi-
cacOes dessa plataforma, gerando um modelo PSM (do iRtdésform Specific Modgl que
nada mais € que uma instanciacdo de UML para uma determieaaadgia. Essa instancia-
céo se da através de extens6es UML, como marcas, metamodedstereotipos. Essas mar-
cacOes informam, na hora da transformacéo do PIM para o PSMtescdes do desenvolve-
dor para o modelo, e podem ser de baixo ou alto nivel, gerandelts PSM mais ou menos

especificos, respectivamente.

As marcacdes sao especificas para cada plataforma, o quiicaigjue a partir de um
anico PIM hé possibilidade de gerar diversos PSMs. Issorea tama vantagem significativa
pois a maioria dos sistemas utiliza mais de uma tecnologga. dignifica também que, como
o PSM é proveniente de um modelo orientado a objeto que desorenodelo PIM, a qual-
guer momento ele pode ser convertido para diferentes ptatak, precisando apenas mudar
os detalhes que especificam, como a aplicagdo deve fazeleusn determinado tipo de pla-

taforma para as marcacdes da tecnologia desejada.

Com o PSM finalizado, a geracéao de cédigo passa a ser um mdaseamente simples,
devido a similaridade do PSM com a tecnologia particular sm Desse modo, o codigo é o
produto final da MDA e ap0s sua geragdo, provavelmente ssréssario alguns ajustes e
complementagfes, mas, se comparado com um software plodiern essa arquitetura, € um

trabalho mais rapido devido a todo processo dengesgmento por modelos.

3.6 Beneficios do Uso de MDA

A caracteristica chave do MDA que o destaca se deve ao fatoala pgica de negécio
fica separada da infraestrutura que a implementa. Comhgésa possibilidade de desenvolvi-
mento e entrega rapida de novas especificacfes que usamloggan novas, mas que sao ba-

seados em modelos de negdcios ja produzidos ddssta

Abaixo serdo explicitados os principais benefidiodMDA:
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Produtividade: o tempo de desenvolvimento sera melhor aproveitado, prasysesto
na producao de modelos de mais alto nivel. Tarefas re@etifgdem ser implementa-
das nas transformacdes, poupando tempo e esfor¢o que pedapraveitados em ta-
refas mais importantes. Como um modelo PIM pode gerar digerddelos PSM, de-
pendendo da plataforma de desenvolvimento escolhidanaféranacdo precisa ser

definida uma Unica vez e pode ser aplicada no sleb@émento de diversos sistemas.

Portabilidade: a portabilidade é alcancada através da énfase dada no disemn-

to do PIM, que é independente de plataforma. Como um mesmaBtM ser trans-
formado automaticamente em varios PSMs de diferentesfqiatas, isso permite o
aumento do reuso da aplicacao e reduz custo e a complexidatksdnvolvimento de

manutencgao.

Interoperabilidade: diferentes PSMs gerados a partir de um mesmo PIM podem con-
ter ligacOes entre eles, que sdo chamadas de pontes, |iasgibia comunicacéo en-
tre esses PSMs. Para isso, séo utilizados rigorosos mégadmgarantir que padroes
baseados em tecnologias de mdultipla implementacdo carteskmpre regras de ne-

gocio idénticas.

Reutilizagaa Diversos autores, tais como (Krueger, 1992), (Griss, 1, 9%4akes, W.
B. and Isoda, 1994), (Griss, ML., Jacobson, I., Jonsson/)128irmam que a reutili-
zacao de artefatos de alto nivel € muito mais vantajoso d@geetilizacéo de codi-
go-fonte. No desenvolvimento convencional, reutilizar onodelo inclui a transfor-
macao manual para reutilizar também o cédigo a ele assodieIbIDA, isto é mais
facilmente resolvido, pois 0 codigo pode ser automaticaeneggerado para 0 novo

contexto.
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3.7 AndroMDA

3.7.1 Introducao

AndroMDA®> (AndroMDA, 2010) é umframeworkde cédigo aberto que implementa
transformacdes da MDA. Ele é dividido em nuclepleging chamados de cartuchos, que séo
adicionados ao ndcleo para realizar as transformacgfesidfias sdo componentes que con-

tém um mapeamento para uma determinada plataforma.

Essa ferramenta utiliza a UML como linguagem de modelageutijiza apenas um mo-
delo, usado como entrada para as transformacdes e geragtoddi codigo. Esse modelo €
chamado de PIM do sistema, e o AndroMDA exige que ele ndo paakercdados de nenhu-
ma plataforma especifica nos seus elementos, apenas #éijplzalds genéricos. O modelo uti-

liza diagramas de casos de uso, diagramas de<kasagramas de atividade da UML.

Para garantir que os tipos de dados corretos sejam utiszaddndroMDA desenvolveu
um perfil UML que deve ser incluido como parte do modelo. Essél UML contém todos
os tipos de dados, esteredtipos e valores genéricos asajadodevem ser utilizados com a
ferramenta e todos os seus cartuchos. O modelo deve seruidasitilizando os tipos de da-
dos genéricos definidos no perfil UML e os elementos do nmdetem ser anotados com 0s

esteredtipos para que eles sejam transformadosdeira diferente

Para gerar o codigo a partir do PIM do sistema, o0 modelo davesselo como entrada
para a ferramenta e os cartuchos necessarios devem sdridssos cartuchos contém o
mapeamento para as plataformas, entdo a escolha dos oartiemre ser baseada na platafor-
ma destino, consequentemente, a escolha dos cartuchoe dgfiataforma do sistema. Ma-
peamentos no AndroMDA sao feitos utilizando regras de nrapato, as quais declaram os
elementos do PIM do sistema esperados como entrada na regr@l@mentos ou asmpla-

tesalvos.

As regras de mapeamento do AndroMDA definem entradas basead trés possibilida-

des: tipos dos elementos, valores de propriedades ou @gtesee saidas baseadas &m-

5 http://www.andromda.org



31
plates Os tipos e os esteredtipos estédo presentes no perfil UMElgdsentos do modelo de
entrada sdo analisados pelas regras e, ao encontrar ebsnogjus tipos, valores de proprie-
dades ou esterebtipos sejam os requeridos por uma detdamiegra, ela é aplicada. &tm-
plate definida na regra e os valores do elemento de entrada sadadpagsara um gerador de
template§ou maquina déemplate}, que ira gerar o cédigo seguindo o padrao descrito e uti-
lizando os valores recebidos para preencher os valoress@tes ddemplate O gerador de
templatesvelocity acompanha a ferramenta, mas pode ser substitwidoytro gerador, de
acordo com a necessidade. Os mapeamentos sao descritos e iKtdrpretados pela ferra-

menta utilizando a linguagem Java.

3.7.2 MDArte

O MDArte (MDARTE, 2010) surgiu com a necessidade de se irararpmais funcionali-
dades a transformacao de modelos seguindo a abordagem Mi3An fele pode ser definido
como uma evolucao dvameworkAndroMDA, voltado para o desenvolvimento de softwares

para o Governo Brasileiro, sendo disponibilizadmasoftwarede dominio publico.

O frameworkMDArte compreende um conjunto de cartuchos AndroMDA conerdigs
solucbes de projeto, entre eles: Hibernate, EJB, Bpm4SiBRPM e Java. Possibilitando ain-
da a adicao de novos cartuchos de acordo com a necessidagegtss. Com o intuito de
continuar a melhorar o MDArte, com adi¢ao e evolucao de chas, sua comunidade foi dis-
ponibilizada no Portal do Software Publico Brasileiro,miindo a comunicacao das pessoas

que ja o utilizam e daquelas que se interessanoeregar a utiliza-lo.

Ao contréario do Andromda, o MDArte possui um arcabouc¢o deussega orientado a
modelos. O arcabouco contribui para especificacao e ingieagdo dos requisitos de segu-
ranca durante o processo de desenvolvimento de sistemmgdifisendo o desenvolvimento.
O desacoplamento entre a implementacdo do negocio pragntardito e a solucdo de segu-
ranca facilita a evolu¢do do sistema gerado. Além dissop@imite que a definicdo de per-
missdes seja feita de forma dinamica, aumentando a flelabié do sistema, ja que informa-
cOes tipicamente relacionadas a implantacdo como, porm@geperfis de usuarios, néo pre-

cisam ser modeladas em tempo de projeto (Cunha).200



4 TIRINHAZ

4.1 Proposta

Devido a grande quantidade de informacdes e a cresceriidddei do acesso as mesmas
através da internet, as pessoas se sentem inseguras nasesg® fazem, seja comprando
um produto, alugando um filme ou até simplesmente escothend vinho. Quando ocorre
essa inseguranca, elas geralmente recorrem a uma reca@ernmgaalguém que ja tenha expe-

rimentado aquele produto.

Como a cada dia que passa, tornam-se mais populares agmiijase as redes sociais,
os consumidores estdo deixando de sair de casa para consamarto produto através da in-
ternet. Somado a grande quantidade de op¢des e a prefelénea das lojasnling existe a
necessidade de se ter uma forma de recomendar produtosresasredores, de maneira que
eles ndo precisem gastar muito tempo procurando nas insmgecaes disponiveis o que real-

mente querem.

Nesse cenario surgiram os Sistemas de Recomendacao. &istes quais 0S USUarios
fornecem suas avaliacdes sobre determinados produtostemaias agrega direcionando-as
para individuos que sdo considerados similares a quema@seadou. Um dos grandes desa-
fios desses sistemas é justamente achar a correta simdilar@htre individuos que fornecem a
recomendacédo e aqueles que a recebem. Uma dificuldadetiggesde sistema € a capacidade

de captura de informacédo para que sejam testadilglados os algoritmos.

O TirinhaZ foi desenvolvido sob esse contexto. E um sistembiusuario de recomen-
dacao de tirinhas, que visa criar um ambiente interativdeanusuério lerd uma tirinha, atri-

buird uma nota e receberd uma recomendac¢édo de outra tiestaghaseada no seu perfil (ca-
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racteristicas pessoais e notas atribuidas). Este sistessaipntegracdo com a rede sodctal
cebooR, onde o usuario podera compartilhar e comentar uma tiriohgerfil da rede social.
Ha também a possibilidade do usuario adicionar tirinhasisterea, compartilhando-as com

outros usuarios.

4.2 Arquitetura e Modelagem

Devido a necessidade de rapida propagacao de informacam sisiema TirinhaZ preci-
saria ter para obter um desempenho aceitavel de acordo chietovo do trabalho, optou-se
por utilizar uma arquitetura Web, dando assim capacidadsisiema de se auto promover
através de indicacOes em redes sociais por mejgudpns,e acesso facilitado sem a necessi-
dade de instalacdo de nenhum software. Assim, o0 Unico regpera se utilizar o sistema é
possuir um navegador corretamente conectado a interneto @esultado, pode-se nao so al-
cancar uma quantidade elevada de usuarios como tambénodaagbes geradas pelos mes-

mos, resultando em um funcionamento do sistema pnéxsmo ao desejado.

A ferramenta foi implementada em Java utilizando o banccadesi MySql (Oracle Cor-
poration 2010b) e o servidor de aplicagdo JBoss (Red Hatt®)O0M0sistema foi desenvolvido
utilizando oframeworkMDArte, o qual foi escolhido devido a diversos fatores, deetes, a
obrigacéo de realizar a separacao entre a logica da alieagénterface com o usuario, atra-
vés da utilizacdo do padrdao MVC e do padrdo baseado em canwmasm nos sistemas
Web, facilitando o desenvolvimento, a manutencdo do codjgaté mesmo, reutilizacdo de
trechos. Outro beneficio é a adocdo de padrdes no projetotijaa tal framework obrigan-
do, assim, o desenvolvimento do sistema - por parte dosgragtores - segundo os padroes
mais utilizados. Por fim, outro fator muito importante é ec¢#o de modelos que reflitam o
sistema como um todo, através de Diagramas de Classe e de d@&asso, ambos em UML,
o MDArte gera boa parte do escopo do projeto, resultando emrogihor documentacéo e

maior facilidade de uso do mesmo.

6 http://www.facebook.com
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A arquitetura do sistema é separada em 4 camaglaspddo com a Figura 4:

[EEN

. Apresentacao:contém todas as classes e os artefatos (paginas JSP)nmathwsaa in-

teracdo visual entre o usuario e a aplicacao;

2. Controle: faz a comunicacdo da apresentagcdo com 0sS servicos, recethatols des-

ta, tratando-os e chamando os servicos que convem;

3. Servico: sdo classes de negocios que representam a modelagem daeodponimeio

de regras e validagoes;

4. Dominio: séo classes responsaveis por: calculos baseados em dgitkxdodi e infor-
macoes armazenadas, validacdo de informacdes vindas @a@ala apresentacao e

qual fonte de dados sera acionada.

Figura 4: Arquitetura do MDArte (MDArte, 2012)

Além disso, cada camada foi também dividida em mdédulospdsaima melhor separa-
¢cao dos elementos por funcionalidade, possibilitandarassn melhor reaproveitamento de
determinadas partes do sistema. A camada de Dominio dmaisp®r exemplo, foi dividida
nos moédulos “Core” e “Tirinha”. Abaixo sdo apresentadosiagrdmas de cada médulo e as
respectivas descricdes. Na Figura 5 é exibido o diagraméadses do modulo “Core”, e na

Figura 6, o diagrama do modulo “Tirinha”.

O mddulo “Core” do Modelo possui 5 classes: “Usuério”, “Ireay, "Estado” , “Nota”
e “Produto”. A classe “Usuario” possui os atributos dos ussao sistema, como logim-
mail, nome, data de nascimengiatus citacdo e descricdo pessoal. E ela se associa com as

classes “Imagem”, que armazena a foto do usuario, “Estag@ armazena o estado que resi-
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de o usuario, e a classe “Nota”, que armazena o valor e a datma@ota dada pelo usuario

de um determinado produto. E finalmente a classe “Prodgteg,é uma classe que armazena

dados de um produto no sistema. Esta classe em especialriegefod feita com o intuito de

nao especializar o modelo, possibilitando que outros tij@oproduto, e ndo apenas tirinhas,

possam utilizar a mesma estrutura descrita aconaando o modelo escalavel.

==<Entity=>
Nota

{@andromda. persistence.table=nota}

==<Entity==
Q0.* 1 Produto

{@andromda. persistence.table=produto}

0

+vwisivel : Boolean =1

+data : Date

+valor: Integer

+banida : Boolean = 0
+visualizacoes: Long =10

<=<Entity==> @)
Usuario
{@andromda. persistence.table=usuario}

+login ; String [1]

+email : 5tring [1]

+nome ¢ string [1]

+dataMascimento ; String [0..1]

+status ;| StatuslsuaricEnum [1]

+citacao : 5tring {@andromda. persistence. column.length=2048%
+descricacPesseal : String{@andromda.persistence,column.length=2048}

1

0.1

[V

1

<=Entity=>
Imagem

o) ==<Entity==>
Estado

+foto ; Blob [0.,1]

{@andromda.persistence table=ESTADO}

o

+nome : EstadosEnum

Figura 5: Modelo de Classes de Médulo “Core”

O modulo “Tirinha” do Dominio € composto pelas classes fifid”, “Imagem” e “Au-

torTirinha” e pela classe externa “Produto”

pertencentenamdulo “Core”. A classe

“Tirinha” é uma especializacdo de “Produto” e armazena ardg® das tirinhas. Ela se asso-

cia a classe “Imagem”, responsavel por armazenar a tirird@ripmente dita e a classe “Au-

torTirinha”, que guarda as informacdes do nome sitgodo autor da tirinha.
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O

=<=Entity==
Produto
{@andromda.persistence.table=produto}

==Entity== ]
Tirinha 0.1 1 <<Entity>=>
{@andromda. persistence.table=tirinha} Imagem
+descrican : String [0..1] +foto ; Blob [0..1]
+recuperariotaMedial idTirinha : Long ) : Double

0,.*

==Entity== |
AutorTirinha
{@andromda. persistence. table=AUTOR TIRINHAY

+naome : String [1]
+site : String [0..1]

Figura 6: Modelo de Classes do Médulo Tirinha

A camada de Servico foi dividida em 3 médulos: “GeralHaridgervigos relacionados
ao usuario), “ProdutoHandler” (servicos relacionadosraalyto) e “TirinhaHandler” (servi-
cos relacionados a tirinha). As regras de negocio da aglicago especificadas nesses servi-

COS.

A camada de “Apresentacdo” também foi dividida em modul@sralControle” e o “Ti-
rinhasControle”. Esses modulos serdo especificados mo4ite. 1, onde serdo descritos 0s ca-

sos de uso.
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4.3 Descricao do Sistema

Nesta secao o TirinhaZ sera detalhado, serdo descritos wisiteg] do sistema atraves

de casos de uso, qual algoritmo de recomendac¢@opte@mentado e seu funcionamento

4.3.1 Casos de Usos

No TirinhaZ, existirdo apenas dois atores: o visitante eudis logado. Qualquer pessoa
podera acessar o sistema. No primeiro acesso, esta pesa@aasn o perfil de visitante.
Apos cadastrar-se e, consequentemente, logar-se noajskntera o perfil de Usuario Loga-
do, no qual podera avaliar as tirinhas, adicionar tirinhesceber recomendacdes significati-

vas.

n

Usuario|Logado

Visitante

Figura 7:
Hierarquia Autores

O visitante, por tanto, podera efetuar o login, cadasta-gisualizar uma tirinha publi-
ca, como representado na Figura 8. Em contrapartida, o iddiu@gado tera acesso a diversas
acbes, que estdo representadas nos diagramas de Caso de odsandtlulos

“UsuarioControle” (Figura 9) e “TirinhasControldidqura 9):
- Efetuar Login: caso de uso responsavel por validar o registugsdério no sistema;

- Cadastrar Login: caso de uso onde o visitante se cadastra no sistema, irséamnnd

formacGes como nome, e-mail, estado, etc;
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Visualizar Tirinha Publica: caso de uso no qual o visitante pode visualizar uma tiri-

nha, mas nao podendo avalia-la;

Consulta Usuério: neste caso de uso o usuario pode consultar outros usuadias-ca
trados no sistema. Essa busca pode ser através do nomd,a+rasiado de origem.
Apos preenchido pelo menos um desses campos, € retornadestanda usuarios que
correspondem ao filtro escolhido. Para acessar o perfilsd@no consultado, basta

clicar sobre a foto deste, sendo redirecionado @aeso de uso Detalhar Usuario;

Detalhar Usuario: exibe as informag8es do perfil de um usuério cadastradopcom
nome, e-mail, foto, data_nascimento, estado de origemCasn esteja sendo exibido
o perfil do usuario que esta logado, ele podera ir para o cassa Mantem Usuario,

através do botao “Editar Perfil™;

Mantem Usuario: esse caso de uso tem mais de uma funcionalidade, como eadastr
um novo usuério ou editar informacdes de um usuario previgemeadastrado. A di-
ferenca é que no momento da inclusdo de um novo usuario, oockgim aparece
para ser preenchido e, obviamente, os campos restantessti@ocarregados com

gualquer valor;

Consulta Tirinha: nesse caso de uso o0 usuario podera buscar tirinhas através do
nome do grupo ou do site do grupo. Apos clicar em “Consult@atisuario recebera
uma lista de tirinhas correspondentes aos filtros da b&aso queira detalhar a tiri-
nha, basta clicar sobre o nome, sendo assim redirecionag® jgaso de uso Detalhar

Tirinha;

Detalhar Tirinha: exibe as informac¢des de uma tirinha, como nome do autor, site
descricédo, etc. Caso o usuario logado seja o dono da tiehaodera edita-la clican-

do no botdo “Editar Tirinha”, e serd encaminhadaasn de uso Mantem Tirinha;

Mantem Tirinha: caso de uso responsavel tanto por editar informacdes deitma t

nha (nome, autor, etc) quanto para salvar uma tavlaa no sistema,;
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Recomendar Tirinha: neste caso de uso o usuario logado atribuira uma notade 1 a5

(representada por estrelas) a tirinha que estésesdhlizada;

Curtir Tirinha Facebook: caso de uso em que o usuario logado “curte” uma tirinha,

0 gque aparecera no seu perfilFacebook

Comentar Tirinha Facebook: caso de uso no qual o usuario logado escreve um co-

mentario sobre a tirinha diretamente no perfila#ersociaFacebook

Compatrtilhar Tirinha Facebook: caso de uso responsavel por compartilhar uma tiri-
nha noFacebookOu seja, a tirinha fica no seu perfil para ser vista por amdgorede

social em questéao.

zeFrontEndUseCases=
Cadastrar

==FrontEndUseCase=>
EfetuarLogin

Visifante

==FrontEndUseCase==

VisualizarTirinhaPublica

Figura 8: Diagrama de Caso de Uso do Visitante

<<FrontEndUseCases=
Consultalsuario

w<FromtEndUseCases>
DetalhalUsuario

==FrontEndUseCase==
MantemUsuario

Usuario Logado

Figura 9: Diagrama de Casos de Uso do modulo “UsuérioControle” do Usuario
Logado.
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<<FontEndUseCases> fel ..o z=includess RecomendarFacebook

RecomendarTirinha

ComentarFacebook

-------- <dncludess - - - - |

<<Includa=> <<include=>

CurtirTirinhaFacebook ClassificarTirinha

<<FontEndUseCases>
ManterTirinha

DetalhaTirinha

Usyario Logado

<<includaz:=

==FrontEndUseCase>=
ConsultarTirinha

< -=<includes: - - EditarTirinha

Figura 10: Diagrama de Casos de Uso médulo “TirinhasControle” do Usuario Logado.

4.3.2 Recomendacao

O TirinhaZ foi desenvolvido objetivando a recomendacaoiniighais. Por essas se trata-
rem de um produto que tem caracteristica volatil (podem setantlas a qualquer momento
por um usuario), o tipo de recomendacao escolhida foi adiéim colaborativa. Além disso,
evita-se o0 problema da superespecializacdo e da elasordesusplasticidade, descritos na

sessao 2.2.1.

O método escolhido de filtragem colaborativa foi 0 baseadoremoria (sesséo 2.2.2.2),
onde dois usuarios sao tratados como vetor e a similaridadedéa através do calculo do

cosseno do angulo entre esses vetores.

A modelagem da recomendacdao foi pensada e desenvolvidarda genérica, a fim de
gue possam ser implementados diferentes algoritmos dmesmacao sem ter a necessidade
de modificagcdes no modelo. Para tal foi criada uma classesdd&Recomendador, que define

umtemplatepara os métodos implementados pelos algoritmosaterrendacao utilizados.

A partir dessa classe abstrata e de uma estrutura de hevanp@fodos abstratos do “Re-
comendador” sdo implementados por subclasses condtetasdelo dessa estrutura € repre-
sentada na Figura 11, no qual pode ser observado o relacgot@ma superclasse “Reco-

mendador” e as subclasses “CollaborativeFilteranfleatorio”.
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=< <E ALty O
Recomendador

+insereMovoProduto| idProdute : Long ) : void

+ingeraMovalsuariol idUsuario : Long ) @ void

+recamendaProdutoSimilar idProduto : Long J: Long

+recamendal iddsuaric: Long ) : Long

+recamendaProdutosimilar IdProduto @ Long, quartidade : Integer J : Collection
+recamendal idUsuarie : Long, quantidade : Integer }: Collection

+inseralatal idUsuario : Long, idProdute : Lang, nata @ Integer ) : void
+alteraMotal idUsuario : Long, idProduto : Long, nota : Integer J: woid
+insereUsuarios( idUsuarios : Collection ) : \rni?i

+insereProdutos( idProdutos : Collection ) : void

1

[

Recomendadores CollaborativeFiltering Aleatorio

Figura 11: Modelagem da Recomendagéo
As subclasses acima herdam as assinaturas dos métodosetelasge e 0s implemen-
tam independentemente, utilizando as definicdes espasifio seu comportamento. Essa for-
ma que o processo de recomendacgéo foi modelado permiteusaoctie novos algoritmos,
para isso € preciso apenas gue estes novos algoritimos sitgmplate proposto pela classe

abstrata “Recomendador”.

A classe “CollaborativeFiltering” implementa o algoritrde recomendacao filtragem co-
laborativa, enquanto que a classe “Aleatorio” implemenggoritmo aleatorio. Esse dltimo
foi desenvolvido para mostrar o funcionamento genérico istersa, ndo se baseando em

qualquer técnica de recomendacao.

A classe “Recomendadores” é wimgletonque foi criado com o objetivo de garantir a
existéncia de apenas uma instancia da classe “Recomendadseja, definir qual algoritmo
de recomendacdao serd utilizado. Essa classe define osgievanmiciais de cada subclasse de
“Recomendador”, além de realizar a sua instanciacdo. Adgraantagem da utilizacao do pa-
dréo de projetsingletoné o encapsulamento dos dados e do comportamento, além da gara
tia de consisténcia do sistema, para casos em que é negasséiingir a instanciacao de de-

terminada classe.



5 IMPLEMENTACAO

Neste capitulo serdo encontrados detalhes da implemerdacéirinhaZ, desde cédigos
a telas desenvolvidas. Na ultima sec¢éo serdo abordaddsmiadbe solucbes que surgiram ao

longo da implementacéao.

5.1 Controle de Acesso

O MDArte, discutido no capitulo 3, possui uimameworkde seguranca orientado a obje-
tos. O uso desse framework facilita o desenvolvimento ders@ na medida que desacopla a
implementac&o do negdcio propriamente dita da definicd@mdica das permissées (CUNHA,
2007). Essa vantagem proporciona um significativo aumeatdlexibilidade do sistema,
como por exemplo, a ndo necessidade de informacdes do fifi® g@ usuario serem modela-

das em tempo de projeto.

No desenvolvimento do Controle de Acesso do TirinhaZ, fiizatlo o frameworkAr-
chiMDAs (CUNHA, 2007) em uma versao mais simplificada, qaalisponivel no Portal
do Software Publico Brasileiro. Essa versao permite o otttas a¢des do operador do siste-
ma, de acordo com o perfil que lhe foi atribuido, além de iMyglietar o gerenciamento de

servicos e dos perfis que podem acessa-los.

5.2 TirinhaZ

O TirinhaZ foi desenvolvido utilizando o framework MDArteaearquitetura em camadas

descrita na secédo 4.2. A fim de preservar uma boa organizagsirutura dos diretérios do
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TirinhaZ foi montada de acordo com a Figura 12. A pasta “re&csgpresenta a pasta princi-

pal do médulo “Tirinha”. Essa contém as subpastds “cs”, “e0” e “vo”.

A Camada de Dominio da aplicagéo fica no diretério “cd”, oodietém as entidades des-
critas na secdo 4.2 como as classes modeladas. Essas enggdib dispostas em duas pas-
tas: “nucleo” e “tirinha”. Na primeira ficam as classes quel@m ser usadas para um outro
produto, sem ser a tirinha. E na segunda ficam as classasaxd do modulo “Tirinha” (es-

pecializacdo de “Produto”, se¢éo 4.2), o que raforcarater genérico da aplicagéo.

O diretdrio “cs” contém os elementos da Camada de Servico @aases modeladas
como servico (“GeralHandler”, “ProdutoHandler”, “TiriaHlandler” e “PublicoHandler”).
Além disso, os elementos da Camada de Servico possuem éependm relacdo aos ele-
mentos da Camada de Dominio. A pasta “vo” reun¥alsie ObjectgVO), cuja funcao prin-
cipal é transferir dados entre as camadas. E a pasta “ecdroard Enumerados, que armaze-

nam constantes pré-definidas.

E—%Lrecsys B-P recsys
= o PR eolrs-core-eo.xml]
ﬁ nucleo[rs-core-cd-nuclea.xml] [l]— geral
B-=* Relations E EstadosEnum <<Enurmeration:-:-
EJ—E Estado <<Entity=> E StatusUsuarioEnum <=Enurmeration:-:=
[]—E magem =-<Entity== B-P livro
BB Mota = <Entity== PR vo[shared]
BHE] Produto <<Entitys> BHE] AutorTirinhavo «==\alueObjects =
EJ—E Usuario ==Entity=>>~ EJ—E MotavQ <=ValueObjects=
—d% core BHE] Produtovo =<valueObject==
£p tirinhalrs-core-cd-tirinha xml] B Tirinhavo =<valueOhjects=
= Relations BB Usuariov0 ==valueObject==

E AutorTirinha =-Entity==
E Tirinha <==<Entity==

& tirinha

BB cs
ELJ—EB geral <=<ModuloServico==[rs-core-cs-geral.xml]
— Relations

E GeralException <<ApplicationException==
E GeralHandler <<Service::

M geralCs
[—]—Ea produto <<ModuloServico==[rs-core-cs-produto.xml]
—* Relations

E ProdutoException <==<ApplicationExceptions:==
E ProdutoHandler <<Service:-:=

iﬂiﬁ produtoCs

B3 publico <<ModuloServicom:= <<Openfccess =

— Relations
E PublicoException <-<ApplicationExceptionz=-
[+]

+-=] PublicoHandler <=Service==
4 publicocs
I'—_'l—En tirinha =<ModuloServico==[rs-care-cs-tirinha.xml]

—* Relations
E TirinhaException <<ApplicationException ==
[+]

s TirinhaHandler <<Servicesx
& tirinhaCs

Figura 12: Estrutura do Modelo do TirinhaZ
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As camadas de Apresentacdo e Controle ndo estdo representsgba estrutura, entre-
tanto abrigam os Casos de Uso e os respectivos Diagramasuigades, definido em um
modulo do sistema, conforme a Figura 13. Esses diagramassdem o fluxo de dados de

um determinado caso de uso.

EI—E recsys

El—ﬁ web

Iél—ﬁ tirinha <<ModuloWweb==[shared]
[lj—h consultarFavaritas

] consultaFavoritasControle
< ConsultaFavoritasControleUC <<FrontEndUseCases =

'_f ConsultaFavoritasControleDAlspecifies ConsultaFavoritasControle)
EHE5 consultarTirinha
E] consultaTirinhaControle
<> ConsultaTirinhaControleUC <<FrontEndUseCases==

'f ConsultaTirinhaContraleDAlspecifies ConsultaTirinhaCaontrole)
B9 detalharTirinha
E DetalhaTirinhaControle
<> DetalhaTirinhaControleUC <<FrontEndUseCases=

’_f' DetalhaTirinhaControleDAlspecifies DetalhaTirinhaControle)
E-EB5 exibirTirinhaPublica
E ExibeTirinhaPublicaControle
<> ExibeTirinhaPublicaControleUs << FI'E\I’ltEHd‘i\mp\E == <<FrontEndlUseCase== < <JpenAciessm.m=

B-"F ExibeTirinhaPublicaContoleDAlspecifies ExibeTirinhaPublicaContrale)
B9 manterTirinha
E] ManternTirinhaControle
<= MantemTirinhaControleUC <<FrontEndUseCases=

'f MantemTirinhaContraleDAlspecifies MantemTirinhaCaontrole)
E-EB5 recomendarTirinha

= recomendaTirinhaControle

< RecomendaTirinhaControleUC <<FrontEndUseCase=x

’_f' RecomendaTirinhaControleDAlspecifies RecomendaTirinhaControle)

Figura 13: Estrutura web do TirinhaZ.

Partindo para a andlise das telas, ao acessar o sistemairpnrante o usuario visualiza
a tela de login representada na Figura 14. Nessa tela ha dgdsso efetuar togin ou cadas-
trar-se. Ao clicar no botao “Cadastrar” o usuario é encaadotpara a tela indicada na Figura
15. Ainda na mesma tela, o usuario ir4 preencher seus dadus login, e-mail, nome, etc.
Todos esse dados passam por uma validagao instantaneaacmrificacdo da ja existéncia

de um mesmo login, por exemplo, a fim de auxilsEgesusuario a se cadastrar.

Em contrapartida, ao preencher os campos da tela de logicae kb botdo “Login”, ao
ser autenticado, o usuario sera redirecionado para a fteialido Tirinhaz, representada na
Figura 16. Nela ele encontrara uma lista das tirinhas maislizadas, outra com as melhores

avaliadas e, por fim, as recomendadas.
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rbifaiged

Login

Senhha

[[] Lembrarsenha? 5 =
Log in Cadastrar

Figura 14: Tela de login

Seu Cadastro:
Login Imanuel l Login indisponivel. ¥
E-mail |manue1@gmail.com | v
Confirme seu e-mail |manue1@gmaﬂ.corﬂ2 l Digite o mesmo e-mail informado acima, %
Safkia
Confirme sua senha  [«-- | Digite a mesma senha informada acima. %
Nome Manuel Andrade
Data de Mascimento |(Q1/01/1990
Estade Rio de Janeiro

Figura 15: Tela de cadastro de usuério



46
Pt

Bem vindo ao Tirinhaz

O Tirinhaz & um sistema de recomendacdo em fase de testes. Seu foco € proporcionar ao usuario uma experiéncia de muita diversdo de acordo com
seu gosto.

Na sec#o Recomendar o usuario podera visualizar tirinhas recomendadas de forma aleatdria e avalia-las. Para atribuir uma nota o usuario deve
clicar sobre a estrela que simboliza sua satisfacZo ou digitar sua nota de 12 5. Para avancar para proxima tirinha de forma zleatoria, apenas clique na
seta para direita. digite enter ou seta para o lado direito.

Existe também a sec3o de Upload. Nela o usuario podera enviar sua prépriz tirinha ou uma tirinha que visualizou em algum site e gostaria de
compartilha-la atribuindo uma nota. Essa secdo tambéem & muito util. pois @ uma forma facil do usuario compartilhar atraves de rede social suas
tirinhas.

Mais Visualizadae:

. B2

Laal eal eq
I T I I

R B ledledca
Os Levados da Breca ‘Um Sabado Os Levados da Breca Um Sabado Um Sabado
@30 Qualquer... @23 Qualquer.. Qualguer..
@29 @20 @17

Maiores Notas:

_ % — PR
£ R5.5 o p&omlo% -t Tt "ile
Um Sabado &l | e ; =
Qualguer.. Um Sabado Os Levados da Breca Os Levados da Breca Os Levados da Breca
5.0 Qualquer... 5.0 5.0 5.0
5.0
Recomendadas:
ralliFel = T b @85 b2 R
Um Sabado o Y Hal - B A IR CIE ] A Tl ey Y
Qualquer... Um Sabado Um Sabado Um Sabado Um Szbado
43332 @11 Qualguer... Qualquer... Qualquer... Qualguer...
50 &2 5.0 ®2 5.0 ®2 50 &%

Figura 16: Tela inicial

Na parte superior da tela inicial, encontram-se os botdesdRendar” e “Upload”. Ao
clicar no primeiro botéo, entra-se no principal caso de ussistema, chamado “Recomendar
Tirinha”, que é representado pelo Diagrama de Atividadestrado na Figura 17, e entdo o
usuario € levado a uma tela semelhante aquela exibida neaHi§uporém com a auséncia do

histograma “Avaliagdo Geral” e do preenchimentoekirelas, ambos vistos mais a frente.

Nessa tela do sistema pode-se observar a direita da teldistende tirinhas em minia-
tura recomendadas pelo TirinhaZ, abaixo limk dando a opc¢éo do usuario acessar a pagina
do sistema nd-acebooke em seguida plugin facepileque mostra quantas pessoas ja curti-

ram a pagina na respectiva rede social, assim ¢oio® de alguns desses usuarios.

Ao centro ha uma tirinha principal acompanhada de cincelastque representam a ava-
liacdo que o usuario podera atribuir @ mesma e um pequenocjaasquerda com gdugins

“curtir’ e“enviar da rede socidfacebook.

Abaixo do quadro central, existe a area de comentéarios.d@asdrui-la também foi utili-

zado umplugin para integracdo com a rede social que permite o usuariorpmsteentarios
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acerca da tirinha principal, podendo escolher a opcéo dbéampublica-los em seu perfil.
Ao decidir por marcar a opcao “Publicar Racebook”,aparecera para o usuario algo seme-

Ihante a Figura 19 em stimeline

O comportamento do quadro de comentarios difere de acordaaguantidade enviada.
A partir de 5 comentarios, a area de escrita € escondida e awdotdo “comentar’ que ao
clica-lo, faz com que a area ressurja na tela. ApGs alcarzaptentarios, os mais antigos
vao sendo escondidos e o sistema passa a mostrar os 10 neai®seseguindo uma ordena-
¢ao “social” ( que levara em conta gostos e comentarios deusudrios) ou outra escolhi-
da pelo usuario (cronoldgica ou cronoldgica inversa) quieser selecionada clicando na
seta ao lado da quantidade total. Ao alcancar tal quantidaistema da a possibilidade do

usuério clicar em “ver mais”, no canto inferiorequodera mostrar os omitidos.

Outro aspecto que merece destaque, € o fato de toda intevagélyendo marcacao de
usuario ( digitar um nome de um outro usuariofdoebookgue seja “amigo” do usuario au-
tenticado) funciona normalmente. Isso é muito interegsquatis possibilita referenciar pesso-
as e as mesmas serem notificadas sobre tal comentéario empesésisaumentando assim a di-

vulgacao do sistema.

Portanto, nessa tela o usuario tem a liberdade de ler adjrishécidir avalia-la, passar
para uma proxima aleatdria ou clicar em uma recomendadea astindicadas pelo sistema.
Assim como a possibilidade de "enviar" a outra pessoa, iftort apenas deixar comentarios

para tirinha principal.

Outra opcao é clicar em uma das tirinhas recomendadas oura@teatoria(indicada
pela seta apontando para direita) e ser transferido pardalansemelhante, cuja tirinha prin-
cipal sera a nova tirinha selecionada ou uma escolhida deafoandémica, dependendo da

escolha.

Entdo supondo que o usuario atribua uma classificacéo psaatieinha, uma tela igual a
da figura Figura 18 sera exibida. Nela um gréafico que exprassvaliacdes anteriores da tiri-
nha é exibido e a classificacdo dada pelo usuario atual &awaspelas estrelas preenchidas

com a cor amarela.
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Esse gréfico citado trata-se de uma Avaliacdo Geral, é uficgrde barras horizontais,
onde o eixo horizontal representa o0 numero de notas e o erkoalgepresenta a nota dada:
“Ruim” para nota 1 (uma estrela), “Fraca” para nota 2 (duseles) e assim sucessivamente.
Ele é exibido somente apds o usuario logado avaliar a tigxitzida, a fim de evitar que ele

seja influenciado por avaliacdes de terceiros.

CarregandoValores
carregaWalores() / defer

s

(recomendadas : datatype::Collection,similares : datatype::Collection)

) y

<<=FrontEndview==
RecomendaTirinha

proximaRecomendadac{imagem : da a,tzse::Blob.descricao . datatype::String)

{@andromda. presentatign.web.action.type=image,
@amdromda. presentation.web.action.fieldLink=imagem}

recuperalmagem(idTirinha : datatype::Long.idimagem : datatype:Long)

Recuperalmagem

recuperalmagem() / defer
, A

erwviaMNotalidTirinha : datatype::Long, nota : datatype::integer,visualizacoes : datatype::Long)

EnviaNotaTirinha
enviaMotaTirinha() / defer

A

Figura 17: Diagrama de Atividades do Caso de Uso "Recomendar Tirinha".
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pedrohenrique

Recomendadas:

* | Um Sabado Qualquer...
00 ®0

7. _ Um Sabado Qualquer...
- 00 ®0

=+ Um Sabado Qualquer...
00 ®0

Um Sabado Qualquer...
00 ®0

1. Um Sabado Qualquer...

o 00 ®0
®1 Avaliacdo Geral Sua avaliacio
20 Excelente |0 N Um Sabado Qualquer...
B Muito_Boa O [} 100 ®0
B Curtir Boa I 1.0
— Fraca 0 K3 Pedro Conilh de Beyssac, César Barbosa e
SEnviar Ruim 0 outras 4 pessoas curtiram isso.

00 02 04 06 08 10 12

e
LATS aa

Figura 18: Tela Recomendar

m linde

E Pedro Conilh de Beyssac comend

Recomendol!!

) Tirinhaz

] Bem-Vindo... e

: T I tros? T=

™, s t

LA ) £ 50 G p

l | I S
x - of = & I TEER i
R G & |

Curtir  Comentar  Seqguir (desfazer) pablicagao

Figura 19: Comentario publicado na timeline do usuério do Facebook

Voltando a tela inicial, outra opcdo que o sistema possui@sailpilidade da publicacdo
de uma tirinha pelo usuario. Para isso, basta que ele cligbetdo “Upload” e assim seja en-

caminhado a tela dgploadrepresentada pela Figura 20.

Essa funcionalidade do sistema é de grande importancigpoisite que o usuario com-
partilhe de forma simples tirinhas vistas em outros sitiegiinhas de sua propria autoria.
Para isso, basta preencher os campos da tela em questaonamae sitio do grupo, descri-

¢ao, e clicar em “Salvar Tirinha”. Com isso o usuario ser&eetnado para a tela “recomen-
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dar tirinha” (Figura 18), onde estara sendo exibida a taistlometida como principal para ser

avaliada.

Meme Grupo
Site Grupo

Descricac

Url ou Upload |Escolher arguivo |

Salva Tirinha

Figura 20: Tela de Upload

De forma alternativa existe um fluxo mostrado no diagramg&idara 21 no qual o usua-
rio acessa o sistema pelo caso de uso “ExibirTirinhaPublisso ocorre quando alguém re-
cebe uma recomendacdo de uma tirinha Md&ebook acessando o TirinhaZ através desse
link. Nesse ocasido, ha um ponto de decisdo no sistema qoeatitamente redireciona o

usuario para tela correta de acordo com sua suagéautenticado ou nao.

Caso encontra-se autenticado, o usuario acessara a tedaaeendacdo como descrita
anteriormente. Por outro lado, se ndo houver realizadoesmic&cao, 0 usuario € redireciona-
do para a tela “Exibir Tirinha Publica” (Figura 22), na quaéXbida apenas a tirinha em

questao , quantas visualizacdes obteve e as opedesartir” e “enviar” doFacebook.
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CarregandoTirinha
carregaTirinhal) / defer

(

decisionPoint(idTirinha : datatype::Long)

<> [RECOME

[EXIBIR_RUBLICO]

NDAR] e
®

logar(destrican : datatype::String,visualizacoes : datatype::Long)

<<FrontEndviews= b
ExibindoTirinhaPublica 3(:)

{@andromda.presentation.we
@andromda.presentation.web

recuperarimagemiidl

b.action fieldLink=imagem,
action.type=image}

irinha : datatype::Long)

Recuperarimagem

recuperarimag

em() f defer

Figura 21: Diagrama de Atividades do Caso de Uso “ExibirTirinhaPublica”

Oz Levados da Breca

Bem-Vindo... Ao Tirnhaz!!!
(/D 5] \)
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Figura 22: Tela Exibir Tirinha Publica

51



52
Quanto a recomendacao, foi criada uma classe abstratartfiRecador”, explicitada na
Figura 23. Essa classe define templatepara os métodos implementados pelo algoritmos de
recomendacgédo. Para atender a proposta deste trabalhgpathabs escolhidos foram “Cola-

borativeFiltering” e “Aleatorio”.

Os algoritmos de recomendacéao utilizados devem implemesses métodos propostos.
O algoritmo “Aleatorio” foi desenvolvido para gerar recamdacdes de forma nao determinis-
tica, utilizando a classe “Random” da linguagem de progg@mdava, como mostrado na Fi-

gura 24.

O algoritmo “CollaborativeFiltering”, por sua vez, nedéssla matriz de avaliacdes de
itens por usuarios previamente instanciada, pois selidad# no célculo das predi¢cdes dos

itens. Esse algoritmo é exibido na Figura 25.

public abstract class Reccmendador |
public abatract woid insereNovoProduto(Long idProduto);
public abstract woid insereNovolUsuaric(Long idUsuaric):

public abstract Long recomendaProdutcSimilar({Long idPredutoc);

public abstract Long reccomenda(Long idUsuaric);

public abstract Ceocllecticn<Long>» recomendaProdutoSimilar (Long idPredute,
Integer guantidade):

public abstract Ccollecticn<Long> recocmenda(Long idUsuaric, Integer gquantidade):;

public abstract woid insereNota(Long idUsuaric, Long idProdutc, Integer nota):;
public abstract woid alteraNota(Long idUsuaric, Long idProdutc, Integer nota):;
public akatract wold inserelUsuarics{Cocllecticn<Long>» idUsuarics);
public abatract woid insereProdutes(Cocllecticn<Leong>» idProdutcs);

[

Figura 23: Classe abstrata Recomendador

public Collection<Long>»> recomenda(Long idUsuario, Integer guantidade)
Collection<Long>» produtosRecomendados = new ArrayList<Long>():
Long[] produtosArray = (Long[]) produtos.tolArray(new
Long[produtos.size()]):

for (int i = 0; i < quantidade; i++)1{
int j = (new Random()) .nextInt (produtos.size(}):
if (!produtosRecomendados.contains ( (produtosArray[jl))){
produtosRecomendados.add (produtosArray[i])

}
return produtosRecomendados;

fa—

Figura 24: Classe "Recomenda" - implementa o algoritmo "Aleatério"
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public CollaborativeFilteringUser (Collection idsUsuarios, Collection

id=sProdutos)
thiz.gtdUsuarios = idsUsuarios.size():;
thiz.gtdProdutos = idsProdutos.size();

this.produtosMap = convertToMap (idsProdutos);
this.usuariosMap = convertToMap (idasUsuarios):;
thiz.mUserzsItems = new double[this.gtdUsuarios] [this.gtdProdutos]:;

/* Preeche matriz com notas de cada produto dada por usuario.*/

for(int i = 0; i < idsUsuarios.size():; i++)
for(int j = 0; j < idsProdutos.size(); j++){
NotaV0 notaV0Q = new NotaVO():
notavV0.setIdUsuario(getKeyByValue (this.usuariosMap, i)):

notavV0.setIdProduto (getKeyByValue (this.produtosMap, j)):
NotaDAQ dao = new NotaDACImpl ()
Collection notasProdutos = null;

try f{
notasProdutos = dao.filter (notavV(Q, null):;
}
catch (Exception exception)
exception.printStackTrace():
}

if (notasProdutoz !'= null &£& 'notasProdutos.isEmpty())
Nota nota = (Nota) notasProdutosz.iterator () .next():
thiz.mUserslItem=[i] [j] = nota.getValor():

}

else {
thiz.mUsersItems[i] [j] = 0:

}
}
}
this.userBasedCF = new UserBasedCF (mUsersItems);

Figura 25: Classe "CollaborativeFiltering" - gera a matriz de avaliagdes de itens por usuarios

ApoOs gerada a matriz de avaliacdes de itens por usuariogcé&spifazer a predicao das
avaliacdes que ainda néo foram feitas, para que o sistemiigiee as provaveis preferénci-
as de cada usuério. Para isso, os usuarios com perfil similarmalmente chamados de “vi-
zinhos”, sao identificados a partir do método de similateldo Cosseno. Uma vez que este-
jam identificados os vizinhos de um usuario, utiliza-se daueé k-nearest neighbo(KN-
Neigh-bors) para calcular a preferéncia de cada vizinh@aed a estimar a nota que o usua-

rio daria ao item.

ApoOs a execucao do algoritmo de predicéo “predictRatingfiferme Figura 26, teremos

a matriz completa. Ou seja, as notas dos itens ainda na@@dwesalestdo preenchidas com as
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predicdes calculadas por esse algoritmo. A partir de agopmssivel fazer a recomendacéao
dos itens. Para isso, basta pegar os itens cujas avaliag@es éstimadas como mais positi-
vas e apresenta-los ao usuério. Porém, neste passo da nelegide, foi encontrada uma limi-
tacao do algoritmo de filtragem colaborativa. Esse e oyiroblemas encontrados sao abor-
dados na secao 5.3.
public double predictRating(int userI, int itemJ) {
/* Get target rows and target columns.*/
double[] itensTargetUser = this.ratingGraph.getRow(userI):

double[] consumers = this.ratingGraph.getCol(itemdJ);

/* Set up wvariables involved in the estimative*/
ENNeighbors nn = new EKNNeighbors (kNN):;

/* For each consumer who rated item does... */

for (int i = 0; i < consumers.length; i++)
if (consumers[i] > 0)
/* products rated by user id */
double[] itensRow = ratingGraph.getRow(i):

/* calculate zimilarity between vector of productzs rated by

user id and _user */

double similarity = 0;

if (similarityMatrix[userI][i] == 0){
gimilarity = similari-
tyMeasure.calculateSimilarity(itensRow, itensTargetUser,
thiz.similarityWidth):;

if (similarity == 0){
gimilarity = -1;
}
similarityMatrix[userI][i] = similarity;
gimilarityMatrix[i] [userI] = similarityMa-
trix[userI] [i]:
}
gimilarity = similarityMatrix[userI][i]:

/* If there iz similarity between users, computes it on the
average */
if (similarity > 0){
nn.add(similarity, itensRow[itemJ], avgUserRating[i]):
}
}

}

double result = nn.predict(avgUserRating[userI]):

return result;

Figura 26: Método "predictRating" - responsavel por predizer a nota de um usuario para um item.
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5.3 Problemas Encontrados

Ao longo do desenvolvimento do TirinhaZ foram encontradgsres obstaculos que pre-
cisaram ser contornados de certa forma. O primeiro foi umiigg¢ao dorameworkMDArte,
gue foi identificada ao tentar carregar a matriz de singdkade calculada ao iniciar o servidor.
O problema era que o método que gerava a matriz de simil&ripdencia ao pacote do do-
minio da aplicacdo e chamava uma instancia do pacote de@grgue por sua vez, dependia
do dominio. Portanto, ndo era possivel chamar um servigaaeno, o médulo do dominio es-
tava sendo carregado. Para solucionar esse problemayaueststabelecida foi desrespeita-

da, e os arquivos que implementavam as classes foseridos no pacote de servigos.

Somado a isso, também houve a necessidade de serem coasopnallemas com rela-
¢do a um caso de uso publico solicitando acesso a servigaslps. O sistema possui, em sua
grande maioria, casos de uso privados, porém fez-se ndoeas&iacdo de 2 casos de uso
publicos, um para criacdo de contas de novos usuarios epara@xibicdo de imagens sem a
necessidade do usuario estar autenticado no sistematdabireesses dois casos de uso nao
possuem permissdo para acessar servi¢os internos, parévissecessario utilizar-se de uma
autenticacdo temporéria a fim de conseguir acessar essgoseEsta autenticacdo funciona
da seguinte forma: ao acessar um caso de uso publico quesite@eEessar um servico priva-
do, o sistema realiza uma rapida autenticacdo como “visitauntiliza o servico e ao fim se

desconecta desse acesso.

Outro empecilho encontrado esta na integracdo com a reig BacebookSeusplugins
sdo mantidos de forma a prevenirem disturbios causadostpsmsaliciosos Toda via, iSSoO
acabou sendo em entrave para o funcionamento adequaddarossiEirinhaZ, pois além de
ndo implementar o protocolo “https”, o TirinhaZ n&o possuokd explicitos e estaticos em
suasmeta tagsdevido a necessidade de formacéo do link a cada vez que urimea gagarre-
gada, de acordo com um id referente a uma tirinha. Entdo, gamals situacdes, isso nao e
muito bem resolvido pelorawler que executa as varreduras em buscangeis tagsextrema-
mente grandes e ndo amigaveis utilizadas para mg@haeginscomo o “curti e o “recomen-

dar”.
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Por fim, ainda em relacéo a integracdo com a rede socialledapb grande tempo para
atualizacdo dameta tagso cachedo Facebookfoi algo observado. O sistema demora em
média até 24 horas para poder atualiza-lo por complet@udtifindo assim o funcionamento
adequado de certgduginsque utilizamurl fomada de maneira implicita e dinamica, pois néo

é toda vez que sao atualizadas imediatamente apgs0i0 acessar



CONSIDERACOES FINAIS

O trabalho buscou mostrar como a ferramenta TirinhaZ dewendagao de tirinhas foi
concebida, explorando cada etapa do seu desenvolvimeléim disso, demonstrou como a
mesma pode ter finalidade de proporcionar um ambiente agead inteligente, onde o usua-
rio recebe sugestdes personalizadas de acordo com as §paagpreferéncias. Além de ofe-

recer uma integracdo com a rede social de grangleriéamcia no momento,acebook

Uma das principais contribuicdes deste trabalho é a estrgenérica do modelo concei-
tual do sistema de recomendacédo desenvolvido, pois seragegutilidade para o meio aca-
démico devido a independéncia de algoritmos. Com issojlplitssa adocéo de diferentes al-

goritmos de recomendac¢ao bastando apenas adaptewface proposta neste trabalho.

As dificuldades encontradas no processo de criacdo domsistemo as limitacdes do
frameworkMDArte e do algoritmo de recomendacao, sao pontos que nraratencao. Ape-
sar de serem solucbes consolidadas e amplamente acegasepouma significativa fragili-
dade explicitada neste projeto. Futuramente, esses pioatos podem ser vistos como pon-

tos de melhoria destas abordagens.

Dessa forma, identifica-se como trabalhos futuros a adigdmovos parametros a serem
considerados pelo algoritmo de recomendacéo. Acreditprs@adroes de humor seriam uma
boa escolha para incrementar a taxa de acerto das recorbesd&p acessar o sistema, 0
usuario seria questionado sobre como esté se sentindolaalipese feliz, muito feliz, triste

ou categorias emocionais que melhor contemplenm@ricede avaliacéo.

Sendo o volume de captura de informacdes e consequenteléesigoritmos um dos ob-
jetivos desse trabalho, futuramente o sistema serd tdapara outras linguas, principalmen-

te a lingua inglesa, para que seja atingido umigmibhda vez maior e diversificado.

Paralelamente, dados como idade, sexo e até mesmo regi@wigedpoderao ser utili-
zados para otimizar a eficacia do algoritmo ou para criagdalgbritmos extras a serem ultili-
zados em conjunto. Igualmente importante, havera a pbdaite de explorar dados extraidos
do usuério em interagBes de redes sociais, a principal,dekacebook(o qual possui uma
API (open graph que permite o acesso a dados como atividades recentedphpgipstos e

costumes que o usuario compartilhou através da.rede



58
Entrando na esfera de avaliacdo da acuracia do sistemgyasiel analisar os dados
obtidos e concluir o quanto eficaz foi o algoritmo implenaeltt para cada aspecto do siste-
ma. A capacidade de identificar como se originou cada netelasfoi dada através de uma re-
comendacao, se foi atribuida por um usuéario que acessaualaatpor ter visto que a mesma
possuia uma nota média muito alta ou até mesmo a avaliouaddawideu numero alto de vi-
sualizacfes, € uma caracteristica do sistema que permlitearanuitas analises sobre os da-

dos recolhidos e consequentemente a melhora dastaigs envolvidos.

O sistema também foi construido para, de forma facil, testaarios nos quais a introdu-
cdo de um novo viés possa fazer total diferenca na analisadiessdUm exemplo disso € a
apresentacao prévia do grafico de notas ao usuario aoizesuaina tirinha a ser recomenda-
da. Podendo-se, assim, analisar dados que reflitam o ctanpamto do quanto informacdes

prévias podem afetar na atribuicdo de notas.

Muitas sao as possibilidades de expanséao deste trabatfiodinsimples melhoramento
da forma de como os dados sao apresentados a introducaoateatgoeritmos, sejam eles ba-
seados em conteldo ou utilizando formas conjuntas de nethidoentes. O fato é que inde-
pendente da escolha de qual algoritmo serda utilizado, aickguke do sistema em rastrear as
notas e posteriormente as mesmas poderem ser analisadastiéampreservada, possibili-

tando assim inumeras analises estatisticas enediésr cenarios.
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