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RESUMO

Sistemas de recomendagdao estdo presentes em diferentes espacos na Web, oferecendo
sugestdes personalizadas de itens ou servicos. Em um contexto de sobrecarga informacional
resultante do crescimento exponencial da informag¢do e do predominio de dados ndo
estruturados em relagdo a informacdo organizada, o uso de sistemas de filtragem da
informacao torna-se cada vez mais necessario, sendo uma tendéncia imprescindivel para
atender as necessidades informacionais de usuarios na Internet, especialmente na busca por
informacgdo especializada. Este estudo propds um modelo conceitual de recomendacgdo de
publicagdes cientificas para a Brapci, precedido por uma pesquisa bibliografica nas bases de
dados nacionais Brapci e OasisBR. A pesquisa analisou dezessete estudos sobre sistemas de
recomendacao (SR) em areas como e-commerce, streaming, catalogos online e repositorios
digitais, com foco nas técnicas de Filtragem Colaborativa (FC), Filtragem Baseada em
Contetido (FBC), Filtragem Hibrida e Filtragem Semantica. O modelo conceitual
desenvolvido ¢ dividido em trés estratégias: itens relacionados, itens citados e itens
personalizados. Itens relacionados usam FBC para recomendagdes baseadas nas consultas, no
item visualizado e nos itens selecionados. Itens citados tém duas abordagens: uma nao
personalizada, com base nos itens mais citados pelo texto lido, e outra que considera a
similaridade textual com os itens citados. Itens personalizados utilizam uma abordagem de
Filtragem Hibrida que combina FC e FBC, aliadas a técnica de cascata, para alcangar maior
precisdo e relevancia nas recomendagdes. O modelo também define aspectos relacionados a
extracdo de informagdes do usuario, ao método de saida das recomendagdes, ao grau de
personalizacdo e a visualiza¢do das recomendagdes e dos itens avaliados no perfil de usudrio

da Brapci.

Palavras-chave: sistemas de recomendagdo. Brapci. modelo conceitual. publicacdes

cientificas.



ABSTRACT

Recommendation systems are present in various spaces on the Web, offering personalized
suggestions for items or services. In a context of informational overload resulting from the
exponential growth of information and the predominance of unstructured data over organized
information, the use of information filtering systems becomes increasingly necessary, making
it an essential trend to meet the informational needs of users on the Internet, especially in the
search for specialized information. This study proposed a conceptual model for
recommending scientific publications for Brapci, preceded by a literature review of the
national databases Brapci and OasisBR. The research analyzed seventeen studies on
recommendation systems (RS) in areas such as e-commerce, streaming, online catalogs, and
digital repositories, focusing on collaborative filtering (CF), content-based filtering (CBF),
hybrid filtering, and semantic filtering techniques. The developed conceptual model is divided
into three strategies: related items, cited items, and personalized items. Related items use CBF
for recommendations based on queries, the viewed item, and selected items. Cited items have
two approaches: a non-personalized one based on the most cited items in the read text, and
another considering textual similarity with the cited items. Personalized items use hybrid
filtering combining CF and CBF, along with the cascade technique, aiming for precision and
relevance in the recommendations. The model also defines aspects related to user information
extraction, recommendation output methods, the degree of personalization, and the

visualization of recommendations and assessed items in the Brapci user profile.

Keywords: recommender systems. Brapci. conceptual model. scientific publications.
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1 INTRODUCAO

Recuperar a informagao necessaria tem se mostrado uma tarefa de complexidade
crescente em meio a expansdo exponencial das informagdes disponiveis na Internet. Buscas
feitas por usudrios nem sempre se encontram alinhadas com as expressdes de busca mais
eficazes ou resultados mais relevantes, tornando este processo longo e trabalhoso, mesmo
para profissionais especializados.

Consequentemente, hd um interesse em nivel internacional em pesquisa e
desenvolvimento de tecnologias como Machine Learning' (aprendizado por maquina) e Data
Mining’ (mineragdo de dados) para lidar com a quantidade massiva de dados na World Wide
Web a partir de sistemas de recomendagao. Nesse sentido, empresas como Amazon, Microsoft
e Google apresentam, respectivamente, modelos de recomendagdo em seus produtos como
Amazon Personalize, Intelligent Recommendations € Recommendations Al

De fato, o processo de busca das informagdes por meio dos sistemas de
recomendacao tem sido um avango para as plataformas de e-commerce (comércio eletronico),
mas também se inserem em plataformas de streaming (transmissdo de contetdo online) ou
mesmo em ambientes académicos, como catalogos de bibliotecas e bases de dados. E em
relacdo a estas ultimas que o seguinte trabalho discorre, tendo como tema a proposta de um
modelo de recomendagdo de publicacdes cientificas na Base de Dados em Ciéncia da
Informacao (Brapci), vista a seguir.

A base de dados Brapci surgiu em 1996, em projeto produzido pelo Grupo de
Pesquisa Educacao, Pesquisa e Perfil Profissional em Informac¢do (E3PI) da Universidade
Federal do Parana (UFPR). No entanto, sua disponibilizagdo ao publico ocorreu apenas em
2008 (Gabriel Junior, 2014a). Desde entdo, a Brapci estabeleceu-se como a principal base de
dados temdtica da Ciéncia da Informacdo (CI) no Brasil, tendo sido constantemente
aprimorada pelos membros do E3PI, professora Leilah Santiago Bufrem e professor Rene

Faustino Gabriel Junior.

' Machine Learning (ML) é uma 4rea da inteligéncia artificial (IA) que utiliza algoritmos e dados estatisticos
para realizar previsdes e auxiliar em decisdes. Diferencia-se de outras IAs pela capacidade de aprimoramento
ndo programado a partir do consumo de dados estruturados.

2 Data Mining, ou mineragdo de dados (DM), refere-se a um amplo espectro de técnicas de modelagem
matematica e ferramentas de software que sdo usadas para encontrar padrdes em conjuntos de dados. Sistemas
de recomendagdo que incorporam técnicas de mineragdo de dados fazem suas recomendagdes com base no
conhecimento adquirido a partir das a¢des e atributos dos usuarios (Schafer, 2001, p. 18, tradugdo nossa).
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Assim, por meio desta pesquisa, busca-se avangar no desenvolvimento da Brapci a
partir da proposta de um modelo conceitual de recomendacao que possa servir de base para
aprimorar a eficdcia na recuperacdo da informacdo. Nesse sentido, as subsecdes a seguir

expdem, na ordem citada, o problema de pesquisa, objetivos geral e especificos e justificativa.

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

A Organizagdo e Recuperacdo da Informagdo estdo entre as principais areas de
estudo na Ciéncia da Informag¢ao. Contudo, apesar das técnicas empregadas na representacao
da informacgao, a recuperacao de informacdo especializada ainda depende do entendimento do
usudrio sobre as suas necessidades informacionais, cada vez mais exigentes, da terminologia a
ser aplicada na construcdo das estratégias de busca e do entendimento dos sistemas de
recuperagdo da informagao utilizados. Tendo em vista as dificuldades apresentadas a respeito
do processo de busca e recuperacdo da informacdo desejada, bem como de aspectos
relacionados a precisao e a revocagdo dos mecanismos de busca em bases de dados, o uso dos
sistemas de recomendacdo em conjunto dos tradicionais sistemas de recuperacdo da
informagdo, permite aprimorar a qualidade dos resultados de busca ao incorporar tanto as
estratégias de busca quanto as preferéncias individuais dos usuérios. Entretanto, a literatura
em CI ainda apresenta poucos estudos acerca dos SR, assim como das técnicas e estratégias
de recomendacdo. Além disso, ndo foram encontrados estudos de natureza aplicada que
abordam a implementacao desses sistemas.

Essa lacuna na literatura ¢ particularmente problematica quando se trata de bases de
dados especializadas, como a Brapci, que ndo possui um sistema de recomendac¢ao integrado.
A auséncia desse recurso limita a eficicia da recuperacdo de informacdes e a personalizagao
das buscas, tornando mais dificil para os usuarios encontrar publicagdes relevantes de maneira
eficiente. A falta de estudos aplicados na literatura destaca a necessidade de desenvolver e
implementar tecnologias de recomendacdo para melhorar a precisdo e a relevancia dos
resultados de busca na Brapci.

Portanto, este trabalho apresenta como problema de pesquisa o seguinte
questionamento: quais os requisitos para implementacdo de um sistema de recomendacao

poderiam contribuir para aprimorar a busca de informagdes na Brapci?



12

1.2 OBJETIVOS

Os objetivos sdo vistos a seguir, subdivididos em objetivos geral e especificos.

1.2.1 Objetivo geral

Propor um modelo conceitual para recomendagao de publicacdes cientificas aplicavel

na Base de Dados em Ciéncia da Informagao (Brapci).

1.2.2 Objetivos especificos

Para atingir ao objetivo geral desta pesquisa, por meio dos objetivos especificos a

seguir, pretende-se:

a) identificar na literatura os modelos de recomendacdo, as técnicas e as estratégias
aplicadas a filtragem de informacao;

b) avaliar modelos de recomendacdo compativeis com os critérios estabelecidos pela
metodologia de pesquisa;

c) sistematizar as decisdes sobre os aspectos e requisitos fundamentais de implementagao
para a proposta do modelo de recomendacdo com base no referencial tedrico,
metodologia e resultados da pesquisa;

d) criar estratégias de recomendacdo dos itens que atendam a diferentes contextos de
pesquisa e de buscas por informagdes;

e) elaborar um modelo de visualiza¢ao das recomendagdes de publicacdes cientificas.

1.3 JUSTIFICATIVA

O presente estudo justifica-se, inicialmente, em virtude da contribuicdo a area da
Ciéncia da Informagdo a partir do tema e do objeto de estudo abordados neste trabalho. Em
relagdo ao tema, atualmente, os sistemas de recomendagao sdo aplicados em diversos espagos
da sociedade, tal como a pesquisa, tornando-se parte da realidade didria dessas diferentes
esferas sociais. Nesse sentido, a CI contribui para o desenvolvimento dos sistemas por meio

das teorias empregadas, principalmente, na Organiza¢do, Representagao e Recuperacao da
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Informacdo. Assim, considera-se essencial o estudo deste tema na area, uma vez que esteja
entre as principais formas de recuperagdao da informacao na Web pelo usudrio, tendo em vista
0 uso da personalizagdo nas recomendagdes resultantes dos sistemas de recomendagao.

No que concerne ao objeto de estudo, esta pesquisa busca contribuir para o
desenvolvimento do principal repositorio digital nacional na area de CI, a Brapci, sendo de
suma importancia seu aprimoramento para a comunidade cientifica, uma vez que esteja
diretamente relacionada com os processos de busca e recuperagdo da informacao, além da
visibilidade de pesquisas da area, especialmente no Brasil. Dessa forma, a partir dos
resultados desta pesquisa, visa-se aprimorar a experiéncia do usuario e a recuperacdo da
informacdo na base de dados, com margem para pesquisas futuras fundamentadas na
implementagao ¢ melhorias do sistema, assim como em seu impacto ¢ avaliagdes por meio de
métricas e estudos de usuarios.

Por ultimo, a pesquisa justifica-se também pelo interesse pessoal do autor pelo tema,
tendo em vista a sua afinidade e experiéncias anteriores na area de Tecnologia da Informacao,
bem como da possibilidade de aprofundar os estudos sobre a Brapci sob orientacdo de seu
coordenador Rene Faustino Gabriel Junior. Dessa forma, houve grande interesse em
desenvolver ao longo da pesquisa o conhecimento acerca dos sistemas de recomendagao,

tendo em vista sua ampla implementacao no mercado atual.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo serdo abordados os capitulos que compdem o referencial teérico desta
pesquisa, sendo eles: a producdo cientifica, etapa fundamental na formalizacdo da
comunicagdo cientifica, onde sdo abordados os processos da publicagdo cientifica; a Brapci,
objeto de estudo em que se inserem os requisitos ¢ necessidades a serem examinadas durante
a pesquisa, neste topico aborda-se seu historico e as principais ferramentas de recuperagao da
informagdo na base; e os sistemas de recomendacao, na qual sdo vistas as etapas, classificagcdo

e técnicas de filtragem da informacao (FI).

2.1 PRODUCAO CIENTIFICA

Entre os alicerces que sustentam a pesquisa no ambito da ciéncia, a comunicagao
cientifica destaca-se como um processo continuo de constru¢do do conhecimento cientifico,
constituindo um didlogo entre diferentes pensamentos ¢ permitindo a realizagdo de novas
descobertas. Nesse contexto, os avangos obtidos por meio da pesquisa tém origem nas
diversas contribui¢des formadas por cientistas ao longo do tempo, os quais se baseiam em
estudos anteriores para fundamentar suas proprias investigacoes.

Segundo Weitzel (2006), a produgdo cientifica consolida os procedimentos formais
da comunicacdo cientifica por meio dos processos de publicacdo, tornando o conhecimento
publico e amplamente disseminado. Dessa maneira, ela se configura como um componente
essencial na especializacdo dos saberes e na pratica cientifica, oferecendo diversos niveis de
aprendizagem que remetem as dindmicas colaborativas da comunidade cientifica (Weitzel,
2006; Caxias, 2009).

A respeito da formagdo da publicacdo cientifica, também denominada memoria
cientifica, Sayao (1996, p. 315) afirma que

O carater cumulativo da ciéncia, que se apropria de uma forma rigorosamente
seletiva das contribui¢des de seus pesquisadores, resulta em um corpo de
conhecimento baseado no consenso. Este corpo de conhecimento ¢ representado pela
literatura técnico-cientifica, fruto mais 6bvio e mais facilmente sujeito a mensuragéo
da atividade cientifica. Sdo os livros, os artigos de revistas, os trabalhos de

congresso, as patentes, portadoras das inovagdes tecnologicas, os mais auténticos
registros da faina didria dos cientistas.
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Nesse sentido, a rigidez metodologica, a revisdo por pares e a clareza na
apresentacdo dos dados sdo alguns dos elementos formais que permeiam a selecao de
trabalhos realizados por pesquisadores dos diversos campos cientificos, garantindo a validade
e a confiabilidade dos resultados das pesquisas. A publicacdo destes resultados, ndo apenas
documenta os avangos técnico-cientificos, mas também promove a interagdo entre
pesquisadores através dos processos de producgdo, disseminagcdo € uso da informacao,
contribuindo para a sistematizagdo da comunicagao cientifica.

A figura 1 sintetiza a sistematizagdo do processo ciclico das etapas de comunicagao,
produgdo e publicagdo cientifica, adaptada por Hurd (1996) a partir do modelo original de
Garvey e Griffith (1972).

Figura 1 — Modelo de sistema da comunicacdo cientifica

e Bases de dados
discusséies em de pré- Conjuntos de Dados
listas de e-mails publicagdes Eletrdnicos

Inicio da Pesquisa || Submissdo do Publicagdo em | Artigo em bases de Artigo em bases cee
Pesquisa Completa manuscrito para periddico dados Teméticas de dados de
revisdo eletrénico indice/Resumo
Nota eletrdnica de
aceitacao
Informes de
Conferéncias Processos Eletrdnicos

Eletrdnicas

Fonte: Garvey e Griffith (1972, adaptado por Hurd, 1996, traducdo nossa).

O sistema da comunicagdo cientifica compreende, portanto, os dois processos de
comunicacdo delineados por Le Coadic (2004), com adaptacdes nos métodos escritos
(formais) e orais (informais), inseridos no ambiente eletronico. No que concerne a
comunicagdo oral, o autor destaca que esta abrange formas de difusdo de informagdes, como
conferéncias, coldquios, semindrios, conversas e mensagens. J4 a comunicacdo escrita
compreende as publicacdes primarias (publicacdes cientificas), secundarias e tercidrias
(publicagdes de resumos e indices).

Ao abordar os métodos formais, Weitzel (2006) amplia essa perspectiva ao incluir as
publicagdes em meio eletronico, nas quais as revistas eletronicas, os repositorios digitais e os

provedores de servigos podem ser categorizados, respectivamente, como publicacdes
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primarias, secundarias e tercidrias. Assim, essas adaptagdes refletem a evolugdo do ambiente
cientifico para a era digital e a diversificagdo dos meios de comunicacdo na pesquisa
académica impulsionados pelo uso da Internet em todos os niveis de publicagdes.

Nesse contexto, a secdo a seguir aborda a Brapci, repositorio digital tematico em
Ciéncia da Informagdo. Classificados como publica¢des secundarias, os repositorios digitais,
em conformidade com as politicas de Acesso Aberto, desempenham um papel significativo ao
facilitar a identificagdo, selecdo e utilizagdo da informacao (Weitzel, 2006). Essa fungao
essencial contribui para a continuidade do ciclo de producdo cientifica, fortalecendo a
disseminagdo do conhecimento, além de configurar-se como intermédio de movimentos da

Ciéncia Aberta na pesquisa ao proporcionar o Acesso Aberto a publicacdes cientificas.

2.2 BRAPCI

A Brapci € um repositorio digital de abrangéncia temadtica e nacional que engloba a
producao cientifica de estudos e propostas nas dareas de Ciéncia da Informagao,
Biblioteconomia e Arquivologia. Oriunda do projeto de pesquisa “Opg¢des metodologicas em
pesquisa: a contribuicdo da area da informagdo para a produgdo de saberes no ensino
superior” (Brapci, ¢2024), caracteriza-se pela sua relevancia para a pesquisa académica
nacional, com frentes de pesquisa na Organizacao e Representagao do Conhecimento, no uso
de Tecnologias da Informacdo e na Recuperacdo da Informacdo (Bufrem; Gabriel Junior,
2022), além de indexadora de materiais como revistas cientificas, artigos de periodicos,
trabalhos apresentados em eventos, livros e capitulos, em sua maioria disponiveis em Acesso
Aberto. Segundo Bufrem e Gabriel Junior (2022, p. 3), a Brapci foi criada originalmente a fim
de

facilitar a localizagdo e obtengdo da informagdo de artigos cientificos; oferecer
suporte a pesquisa na area em seus diferentes dominios; facilitar a analise de dados;
subsidiar estudos na busca pela melhoria da qualidade das publicagdes periddicas da
CI e socializar saberes no ensino superior, criando um observatorio da area.

Atualmente, a Brapci ¢ mantida pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul
(UFRGS), através do Programa de Pos-Graduagdo em Ciéncia da Informagao (PPGCIN), em
parceria com a Universidade Federal Fluminense e a Universidade Federal do Rio de Janeiro
(Brapci, c2024). A base de dados brasileira da CI estd disponivel on-line, desde a sua
conversao da base no software ProCite para a Web, realizada por um dos bolsistas de

graduacao da Universidade Federal do Parana em 2007.
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Segundo Gabriel Junior (2014b), as atualizagcdes no numero de registros da base de
dados sdo conduzidas por um mecanismo de coleta baseado no protocolo Open Archives
Iniciative — Protocol Metadata Harvesting (OAI-PMH). Criado por Rene Faustino Gabriel
Junior, membro do projeto E3PI, este mecanismo realiza a coleta de metadados dos registros
encontrados em diversas fontes de informagdo disponiveis na Web, tais como autor, titulo,
palavras-chave, Identificador de Objeto Digital (DOI), referéncias, entre outros, bem como o
texto na integra em formato PDF. E importante destacar que apenas os textos de registros que
tenham politicas de Acesso Aberto, ou aqueles para os quais a Brapci tenha autorizagdo dos
editores ou representantes legais da publicacdo, sdo coletados automaticamente pela
ferramenta, medida adotada para garantir o cumprimento das politicas de direitos autorais e
copyright.

Assim, sua importancia evidencia-se na fala de Bufrem e Gabriel Junior (2022, p. 3),

ao afirmarem que

Transcendendo seu papel de socializadora do conhecimento, como fonte de
informagdo e referéncia para a busca e andlise da informacao, a Brapci tornou-se
também, objeto de estudo experimental da propria area, especialmente para os
membros do grupo de pesquisa Educagdo, Pesquisa ¢ Produgdo Cientifica que a
utilizam como objeto de suas pesquisas.

A Brapci tem contribuido de sobremaneira para o avango da Ciéncia da Informagao
como area do conhecimento, além da pesquisa, ndo somente no contexto académico e
universitario, mas também profissional (Bufrem; Gabriel Junior, 2022), especialmente no
cenario brasileiro. Com a disponibilizacdo da base de dados na Internet, aliada as continuas
melhorias integradas desde 1996 com o projeto da Base Brasil/Espanha de Artigos de
Periodicos da area em Ciéncia da Informacao (BRES), a Brapci consolida-se como uma fonte
de informacdo internacional para pesquisadores da CI e areas correlatas, denotado pela

crescente adogdo do repositério pelos usudrios nos ultimos anos.

2.2.1 Histdrico: da BRES a BRAPCI

Conforme destacado em trabalhos de Gabriel Junior (Gabriel Junior, 2014b; Bufrem;
Gabriel Junior, 2022), a origem do atual repositério digital Brapci remonta ao projeto de
pos-doutorado de Leilah Santiago Bufrem em 1995. Impulsionado pelos aportes publicos nas
universidades, respaldados pelo artigo n° 207 da Constituigdo Federal, o projeto foi

viabilizado por meio de um convénio institucional binacional entre Brasil e Espanha, que



18

contou com a participagdo e migracao de professores ligados & UFPR e a Universidad Carlos
IIT de Madrid (UC3M). O projeto tinha como objetivo principal a criagdo de um ambiente
tecnologico e operacional que possibilitasse o estudo comparativo da producdo brasileira e
espanhola em Ciéncia da Informagao (Gabriel Junior, 2014b, p. 59).

No ano seguinte, houve o planejamento para implementagao da Base Brasil/Espanha
de Artigos de Periodicos da area em Ciéncia da Informagdao (BRES). A escolha do software
para suporte ldgico e gerenciamento ocorreu com base na experiéncia prévia da UC3M, que
selecionou o ProCite, um software de gerenciamento de referéncia criado pelo professor
Victor Rosenberg, da Faculdade de Biblioteconomia e Estudos de Informagdo da
Universidade de Michigan. Na época, o ProCite havia sido recentemente adquirido pelo
Institute for Scientific Information Research Soft, divisdio da Thomson Reuters, que
desenvolveu a ferramenta no periodo de 1996 a 2013, sendo posteriormente substituida pelo
EndNote. Durante o uso do software na base BRES, a ferramenta permitiu a “geracao de
diversos bancos de dados, a criagdo de filtros, para busca e recuperagcdo da informacao ¢ a
emissdao de relatorios, possibilitando a exportagao de dados™ (Gabriel Junior, 2014b, p. 59),
além do controle de informagdes referenciais e da compatibilidade com o protocolo Z39.50,
comumente utilizado por bases de dados catalograficas, também chamadas de catilogos
online ou Catalogo de Acesso Publico Online (OPAC). As informagdes coletadas pela base,
por sua vez, englobavam metadados do “titulo, autores, resumo, palavras-chave, localizagao
fisica ou eletronica e de identificacdo da fonte publicadora, com o titulo do periddico, volume,
fasciculo e ano” (Gabriel Junior, 2014b, p. 59-60), provenientes de fontes de ambos os paises,
como “bases de dados online, CD-ROM, correio eletronico, bibliotecas digitais e exemplares
disponiveis nos acervos das bibliotecas” (Gabriel Junior, 2014b, p. 59).

Além da implementacdo da base de dados, o andamento do projeto ainda contemplou
uma investigacdo de dimensdes duplas:

uma delas dirigida a literatura na area, voltada as tendéncias tematicas e suas raizes
tedricas, cujos procedimentos integram estudos métricos com as analises de
conteido e¢ de dominio, especialmente focadas nos artigos de periodicos e
comunicagdes em eventos; a outra vertente, voltada a comparagdo entre as
tendéncias verificadas na literatura dos dois paises participantes do convénio, incluiu
em seu plano de trabalho atividades didaticas e de pesquisa, a partir dos
questionamentos encontrados na literatura sobre a situacdo da CI diante das

inovagdes e das transformagdes da contemporaneidade (Gabriel Junior, 2014b, p.
60).
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Garantido o sucesso do projeto e da BRES ao fornecerem condi¢des para o
reconhecimento e andlise de expressdes de diferentes praticas de investigacdo por meio da
literatura especializada, possibilitando a constru¢do de novas investigagdes, motivou-se a
continuidade deste projeto, agora voltado a constru¢do de uma base de dados temaética de
carater nacional, a Brapci.

A implantagdo da Brapci, inicialmente denominada Base de Dados Referenciais de
Artigos de Periddicos em Ciéncia da Informacdo, nos anos subsequentes (2000-2003), foi
decorrente da colaboracdo existente entre mestrandos do Programa de Pods-Graduagdo em
Ciéncia, Gestao e Tecnologia da Informacgdo, bolsistas e membros do grupo de pesquisa
Educagao, Pesquisa e Producao Cientifica (E2PC) da UFPR, especialmente da coordenadora
da E2PC, Leilah Santiago Bufrem, e do bolsista de iniciacdo cientifica Francisco Daniel de
Oliveira Costa (Gabriel Junior, 2014b). Apos o periodo de implantagdo, a base ja indexava 13
titulos de periddicos, além do acervo fisico em CI da Biblioteca do setor de Ciéncias Sociais
Aplicadas da UFPR e dos fasciculos solicitados através de editores e de bibliotecas
cooperantes do Catalogo Coletivo Nacional de Publicagdes Seriadas. Os anos seguintes
permitiram a indexag¢do de novos titulos, chegando a marca de 27 titulos de periodicos
indexados na base até 2008 (Bufrem, 2008).

Além da indexagdo de novos titulos, a Brapci contou com a aprovagdo no Conselho
Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPq) em dois projetos liderados
pela coordenadora do Grupo de Pesquisa E2PC nos anos de 2006 e 2008. Os projetos,
intitulados “Opc¢des metodoldgicas em pesquisa: a contribui¢ao da area da informagao para a
producao de saberes no Ensino Superior” e “Metodologia para criagcdo de uma base de dados
online de acesso publico: modelizando praticas para a socializacao de saberes”, viabilizaram a
aquisicdo de um servidor e recursos de infraestrutura para implantagdo da Brapci online,
incluindo a conversdo da base do software ProCite para a Web, tornando-a uma ferramenta

acessivel ao publico (Gabriel Junior, 2014Db).

2.2.2 Ferramentas de recuperac¢io da informacio na Brapci

Desde a transicao da Brapci para o ambiente Web, ocorreram significativos avangos

de natureza cientifica e tecnoldgica na base de dados (Bufrem et al., 2010; Freitas; Bufrem,;

Gabriel Junior, 2010; Bufrem, Gabriel Junior, 2022). A exemplo da implementacdo do
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mecanismo de coleta baseado no protocolo OAI-PMH, concebido por Rene Gabriel Junior em
2009, que viabilizou a coleta automatizada de metadados de diversas publicagdes periddicas
(Gabriel Junior, 2014b). Outras melhorias abrangem a inclusdo de artigos de perioddicos
indexados disponiveis em Acesso Aberto na base, ou daqueles para os quais foi obtida
autorizacao dos detentores dos direitos autorais, tornando a Brapci um repositorio da Ciéncia
da Informacdao. Também houve a incorporacao de diferentes modalidades documentais na
base, como trabalhos de eventos, livros e capitulos. Além disso, at¢ 2018 foram
implementados o modelo conceitual FRBR (modelo de Requisitos Funcionais para Registros
Bibliograficos) e o mecanismo de busca ElasticSearch, ampliando a eficiéncia na pesquisa e
recuperagdo de informagdes na plataforma (Bufrem; Gabriel Junior, 2022).

O ElasticSearch, segundo a Elastic (c2024a), ¢ um mecanismo de busca e anélise de
dados distribuidos que permite a realizacdo de diversos tipos de busca em aplicagcdes com
grandes volumes de dados, incluindo dados numéricos, textuais, geograficos, estruturados,
nao estruturados e geoespaciais. A ferramenta foi langada no ano de 2010, sendo amplamente
utilizada por empresas no mundo inteiro, como New York Times, Adobe, Lenovo ¢ Walmart.

Uma das principais vantagens do ElasticSearch ¢ sua estrutura de dados de indice
invertido, que permite inferir a similaridade entre textos utilizando técnicas como Term
Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF). Essa técnica baseia-se na frequéncia de
um termo em determinado documento em relagdo a frequéncia inversa desse termo em um
conjunto de documentos, proporcionando uma andlise mais eficaz e precisa dos dados
armazenados (Beiske, 2013; Elastic, c2024a). Além disso, o ElasticSearch oferece rapida
performance para leitura e gravagdo de dados, escalabilidade para lidar com grandes volumes
de dados em um unico servidor, suporte a diversas linguagens de programacgao devido ao uso
de APIs RESTful’ e integragdo com outras ferramentas, como na plataforma Elastic Stack
(Elastic, c2024a).

Além desses, Freitas, Bufrem e Gabriel Junior (2010) descrevem outra mudanca na
recuperagdo da informagdo, que busca hierarquizar a distribuicdo dos resultados nas consultas
na Brapci, atribuindo diferentes valores aos campos de busca. A relagdo de relevancia dos

campos esta ilustrada no quadro 1.

* API RESTful é uma interface que dois sistemas de computador usam para trocar informagdes de forma segura

pela Internet. A maioria das aplicagdes de negocios precisa se comunicar com outras aplicagdes internas e de
terceiros para executar vdrias tarefas. [...] As APIs RESTful suportam essa troca de informagdes porque seguem
padrdes de comunicagdo de software seguros, confiaveis e eficientes (Amazon, c2023).
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Quadro 1 — Atribui¢do dos valores aos campos de busca

Bit Atribuicao Valor decimal
1 Resumo 1
2 Palavras-chave 2
3 Titulo 4

Fonte: Freitas, Bufrem e Gabriel Junior (2010, p. 49).

Com isso, termos de busca encontrados nos campos de titulo t€m maior impacto do
que aqueles encontrados em resumos ou palavras-chave, ou mesmo em ambos. O valor
maximo ¢ alcancado quando os termos de consulta aparecem em todos os campos de um
artigo, somando sete pontos (1 ponto para o resumo, 2 pontos para as palavras-chave e 4
pontos para o titulo).

Adicionalmente, a Brapci incorporou o uso de Inteligéncia Artificial (IA) em seu
sistema, como parte do projeto de produtividade conduzido por Rene Gabriel Junior da
Universidade Federal do Rio Grande do Sul em 2023. O objetivo principal foi aprimorar a
organizacdo das informagdes, iniciando com a aplicagdo da A na traducdo automadtica de

trabalhos redigidos em inglés e espanhol (Brapci, c2024).

2.3 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

A sobrecarga de informag¢do ¢ um dos principais sintomas causados pelo crescimento
informacional. Desencadeada pelos avangos técnico-cientificos, a “explosdo informacional”,
que marcou a metade do século XX ap6s o término da Segunda Guerra Mundial, refere-se a
um “crescimento exponencial e ininterrupto de publicagdes cientificas e técnicas, bem como
registros de informacgdes de todos os tipos”, resultando em uma revolucdo técnico-cientifica
(Saracevic, 1999). De acordo com o autor, essa revolugdo resultou no surgimento de novos
campos, tais como a CI e a Ciéncia da Computagdo, além do desenvolvimento de areas como
a Recuperacdo da Informagdo. Posteriormente, com a criagdo da World Wide Web por Tim
Berners-Lee no inicio da década de 1990, a disponibilidade de informagdes na Internet
experimentou uma expansdo significativa, resultando mais uma vez na sobrecarga

informacional.
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Durante o periodo elucidado, diferentes areas do conhecimento propuseram solugdes
para lidar com a grande quantidade de dados na Web, a exemplo dos Sistemas de Organizagao
do Conhecimento na CI, a Web Semantica* na Ciéncia da Computacio e a Personaliza¢do no
Marketing. A respeito desta ultima, compreende-se por Personaliza¢do a “técnica utilizada
para recomendar produtos aos consumidores com base em seus perfis de consumo” (Torres,
2004a, p. 25). Além disso, Monteiro-Krebs (2013) acrescenta que a técnica de personalizacao
também pode ser aplicada na recomendagdo de documentos, especialmente no contexto das
bibliotecas digitais.

A Internet, por sua vez, tornou-se um ambiente favoravel para o amplo uso e
desenvolvimento destas solugdes, além de possibilitar aplicagdes diretas resultantes da
interdisciplinaridade entre areas. As demandas no mercado comercial eletronico, por exemplo,
formaram o ambiente ideal para utilizagdo de servicos de personaliza¢do e recomendagao na
Web, provenientes de uma intersec¢do entre as areas de Marketing e Ciéncia da Computacio.

Por recomendacao, neste contexto de intersec¢do, assume-se o seguinte significado:
“forma particular de filtragem de informagdo, que explora os comportamentos do passado e
semelhancas do usuario para gerar uma lista de itens de informacdo que ¢ pessoalmente
adaptada as preferéncias de um usuario final” (ACM, c2024, tradu¢do de Monteiro-Krebs,
2013, p. 36-37). Ja os servicos de personalizagdo, apresentados por Torres (2004a), sdo
solucdes formadas pela integracdo entre os dados de perfis de consumo de clientes (ou
usuarios), o sistema (ou site), e o sistema de recomendagdo, um software de personalizagao
baseado em filtragem da informacdo. Dada a importancia dos conceitos de personalizagdo e
recomendacdo para os servigos de personalizacdo, recém elencados, busca-se a seguir
conceitualizar os sistemas de recomendagao.

Os sistemas de recomendacdo (SRs) sdo compostos por softwares baseados em
ferramentas e técnicas de filtragem da informagdo, mineragdo de dados e, em alguns casos,
inteligéncia artificial para processamento e entrega de sugestdes personalizadas de produtos
ou servigos, visando atender a necessidades e interesses de usuarios do sistema (Torres,

2004a; Monteiro-Krebs, 2013; Vieira; Passos; Salm, 2023).

4 A Web Semantica é uma estrutura de representacdo de dados na Web, desenvolvida pelo World Wide Web
Consortium (W3C), que permite a interoperabilidade entre computadores e pessoas por meio de uma Web de
Dados Conectados (W3C Capitulo Sao Paulo, [2027]).
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Outras defini¢des incluem aspectos diferentes dos sistemas. De acordo com a
Encyclopedia of Machine Learning, os sistemas de recomendagdao podem ser definidos da
seguinte maneira:

O objetivo de um sistema de recomendagdo ¢ gerar recomendacdes significativas
para um grupo de usudrios em relacdo a itens ou produtos que possam interessa-los.
Sugestdes de livros na Amazon ou filmes na Netflix sdo exemplos do funcionamento
de sistemas de recomendacgdo de alta performance na industria [...]. Além disso, o
sistema pode ter acesso a atributos de perfil especificos do usudrio e do item, como
dados demograficos ¢ descrigdes de produtos, respectivamente. Sistemas de
recomendacdo diferem na forma como analisam essas fontes de dados para
desenvolver nogdes de afinidade entre usuarios e itens, que podem ser usadas para
identificar pares bem correspondidos. Sistemas de Filtragem Colaborativa analisam
apenas interagoes historicas, enquanto sistemas de Filtragem Baseada em Contetido
baseiam-se em atributos de perfil; e técnicas hibridas tentam combinar ambos esses
designs. A arquitetura de sistemas de recomendag@o e sua avaliacdo em problemas

do mundo real sdo areas ativas de pesquisa (Melville; Sindhwani, 2011, p. 829,
tradugdo nossa).

No ambito da CI, autores como Monteiro-Krebs (2013), Alvarez et al. (2016),
Monteiro-Krebs, Rocha e Ribeiro (2017), Monteiro-Krebs ef al. (2021), Monteiro-Krebs et al.
(2022), Souza e Lima (2022), Monteiro-Krebs et al. (2023), Vieira, Passos ¢ Salm (2023),
entre outros, abordam os sistemas de recomendagdo sob diferentes perspectivas. Entre as
pesquisas citadas, destacam-se a analise métrica das recomendacdes em bibliotecas
universitarias, o uso desses sistemas em projetos de arquitetura de ambientes informacionais,
os SR em plataformas de streaming aliados aos Sistemas de Organiza¢cdo do Conhecimento, a
proposta de modelos conceituais de recomendagdo baseadas em filtragem hibrida, bem como
a analise da mediacdo algoritmica, comunicacdo com os usuarios e vieses das recomendacdes

presentes em um SR para redes sociais académicas.

2.3.1 Etapas da recomendacgio

As predigdes em forma de recomendagdes que sdo feitas pelos sistemas constituem
parte essencial da filtragem de informag¢do. No entanto, para que sejam geradas
recomendacdes personalizadas pelo sistema, € imperativo atender a etapas que visam a coleta
de dados dos perfis de consumo até que sejam geradas recomendagdes baseadas nas
preferéncias de um usuario ativo ou corrente. Estas etapas, conforme Torres (2004a),
referem-se a identificacao do usudrio e dos habitos de consumo e a geracao de recomendagdes

aos usuarios pelo sistema.
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No que concerne a identificagdo do usudrio, podem ser utilizados meios
automatizados ou manuais. Entre aqueles que dispensam as agdes de um usuario para a sua
identificacdo estdo os cookies, os identificadores (ID) em sessdes e os registros do Protocolo
de rede Internet (IP). Segundo Torres (2004, p. 34), um Cookie “¢ um arquivo gravado pelo
site no computador do usuario. Dessa forma, pode-se recuperar o perfil do usuario utilizando
seu identificador, armazenado nesse arquivo”, permitindo uma espécie de /ogin automatico. Ja
um enderego IP, ou endereco de rede, “¢ um endereco configurado por meio do software da
rede”, podendo conter um nimero de codigo que identifique a rede, sub-rede ou Aost (Casad;
Willsey, 1999, p. 8). A identificagdo manual, por outro lado, pode ser feita através de login, na
qual sdo fornecidas credenciais de acesso na forma de um identificador e senha criados pelo
proprio usuario.

Ambos os métodos apresentam vantagens e desvantagens a serem avaliadas pelos
gestores destes sistemas. Cookies ¢ enderecos IPs apresentam abordagens que, normalmente,
sao despercebidas pelo usudrio. No entanto, a gravacao de Cookies pode ser desabilitada pelo
usudrio ou apagada no historico do navegador. Além disso, os Cookies, assim como 0 acesso
via login, podem ser evitados através da navegacdo anonima (Monteiro-Krebs, 2013). Por
ultimo, outro problema enfrentado pelos métodos automatizados estd no uso de diferentes
dispositivos para acesso ao sistema por um Unico usudrio, que recebe enderegos 16gicos e
identificadores unicos para cada dispositivo, sendo necessaria a sincronizagdo manual dos
mesmos pelo usuario.

Quanto a identificagdo dos habitos de consumo dos usudrios, estes podem ser
extraidos por métodos implicitos ou explicitos. A extracdo de perfil implicita compde um
método de extracdo automadtica de perfis de usudrios pelo sistema, que monitora habitos de
consumo ou navegacdo através do rastreamento de a¢des do usudrio, como o historico de
compras em um site, o tempo de leitura de uma pagina ou sua adi¢do aos bookmarks
(favoritos), o download de um artigo, as expressoes de busca solicitadas ao servidor, os
cliques e outros movimentos do mouse (scroll), entre outros métodos de rastreio (Torres,
2004a).

A extra¢do de perfil explicita, por outro lado, ¢é realizada pelo proprio usuério, que
informa ao sistema suas preferéncias em avaliagdes (ratings) no site (Torres, 2004a). Essas
avaliagdes sdo frequentes durante o processo de cadastro de usudrios e geralmente envolvem

escalas numeéricas a fim de delinear o perfil de consumo do usudrio. Neste tipo de extracdo de
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habitos de consumo de usudrios novos, sdo comuns as avaliagcdes de itens ou categorias
escolhidos de maneira aleatoria pelo sistema a fim de criar um perfil de consumo que permita
o sistema gerar recomendacgdes precisas.

A respeito das vantagens e desvantagens proporcionadas por estes métodos, Torres
(2004a) afirma que as avaliagdes (extragdo explicita) compdem um método mais confiavel.
No entanto, segundo o autor, os métodos para extracdo explicita de informagdes podem ser
um problema para usuarios que desgostam das interacdes para calibragem de predi¢des do
sistema, ao passo que o monitoramento e rastreamento dos habitos de consumo (extraciao
implicita), muitas vezes imperceptiveis para o usudrio, reduzem, ou mesmo anulam, o esfor¢o
do usudrio para informar suas preferéncias ao sistema. Em vista disso, alguns sistemas de
recomendacao proporcionam métodos mistos de extragdo dos habitos de consumo, com a
presenca de métodos de monitoramento e rastreamento e opgdes para que o usudrio altere
dados de seu perfil manualmente.

Apesar disso, cabe ressaltar que, ao longo dos ultimos anos, a privacidade e a
protecao de dados tém sido amplamente discutidas pela sociedade atual, resultando em
mudangas significativas tanto no direito, com a implementacdo da Lei Geral de Prote¢ao de
Dados (LGPD) e do Regulamento Geral sobre a Prote¢do de Dados (GDPR), quanto na
percepcao e confianga dos usudrios em relagdo as plataformas com as quais interagem.
Consequentemente, os debates acerca da mediacao algoritmica e seu impacto na sociedade
tém atraido o interesse de diversos pesquisadores no meio académico, que destacam alguns
dos desafios no desenvolvimento de sistemas algoritmicos, incluindo questdes éticas,
transparéncia, viés e design, e como esses desafios influenciam diretamente a maneira como
os sistemas coletam, armazenam, utilizam e divulgam os dados de seus usuarios
(Monteiro-Krebs et al., 2019; Storms; Alvarado Rodriguez; Monteiro-Krebs, 2022).

Diante deste cendrio, Monteiro-Krebs et al. (2019) apontam como possiveis
caminhos para o aprimoramento e desenvolvimento de sistemas fundamentados na Intera¢do
Humano-Computador (IHC), incluindo os SR, a utiliza¢ao de abordagens de design centradas
no usudrio. Enquanto Storms, Alvarado Rodriguez e Monteiro-Krebs (2022) ilustram como as
expectativas e impressdoes dos usudrios estdo diretamente relacionadas as experiéncias nas
plataformas, além de demonstrar a inter-relacdo entre a transparéncia do sistema, o controle

dos usuarios sobre o uso de seus dados e a satisfacao com o sistema.
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2.3.2 Classificacao dos Sistemas de Recomendacao

Estudos em universidades acerca dos sistemas de recomendagcdo vém sendo
conduzidos desde a sua dissemina¢do no mercado digital na década de 1990. Neste sentido,
Torres (2004a) exemplifica diversos estudos, destacando questdes especificas relacionadas ao
aprimoramento das recomendagdes, ao aumento na velocidade das predi¢des do sistema, ao
desenvolvimento de técnicas que consigam recomendar produtos e servigos para usuarios com
poucas informacdes em seus perfis de consumo, as atualizacdes das preferéncias dos usuarios
do sistema e ao desenvolvimento de novas técnicas de filtragem da informagao.

Outro aspecto abordado nas pesquisas desta area diz respeito a suas classificacdes.
Ainda que ndo haja um consenso na area, pesquisas anteriores abordam aspectos especificos,
como a apresentagdo das recomendagdes aos usudrios e as formas de hibridizacao de técnicas
diferentes em um tunico sistema (Burke, 2007). No entanto, para os objetivos desta pesquisa,
serd examinada a taxonomia proposta por Schafer (2001) e revisada por Torres (2004a).

Assim, com base na avaliacdo das caracteristicas que compdem os sistemas de
recomendacdo utilizados por empresas do ramo de e-commerce, Schafer (2001) classifica os
sistemas com base em trés grandes categorias: (1) a entrada e saida funcionais, (2) o método
de recomendacao e (3) outras questdes de design. Abaixo, a figura 1 demonstra o processo de

recomendacao pelo sistema a partir da perspectiva desses trés aspectos.
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Figura 2 — O processo de recomendagdo no e-commerce
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Fonte: Schafer (2001, p. 37).

A analise individual destas categorias serd abordada nas alineas a seguir segundo a

taxonomia de Schafer (2001) e apontamentos de Torres (2004a):

a) entrada e saida funcionais: relacionada com os fluxos de entrada e saida da

informacao dentro do sistema. Os tipos de informagao utilizados sdo:

— informacdes do usuario (targeted customer inputs): considera os aspectos para
extragdo de habitos de consumo e navegagdo do usuario ativo, vistos na se¢ao
2.3.1 Etapas da recomendacdo. Praticas comuns para extragdo dos habitos de

navegagdo dos usudrios incluem a extracdo implicita e a extracdo explicita. No
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entanto, nem sempre a entrada de informagdes se limita a um tUnico tipo de
extracdo, havendo a possibilidade de extrair informacdes de palavras-chave em

uma busca ou atributos de um item disponivel na péagina;

— informacées da comunidade de wusudrios (community inputs): inclui
informagdes sobre uma comunidade inteira de usudrios para recomendagdo de
produtos. Apesar deste método de recomendagdo nao incluir personalizacdo, pode
ser utilizado para recomendar produtos ou informagdes para usuarios com poucas
informagdes em seus perfis. Exemplos de informagdes sobre a comunidade
utilizadas para gerar recomendagdes compreendem os atributos de itens, como
categorias e rotulos que constituem consenso entre a comunidade; a popularidade
externa do item, refletindo a popularidade de itens na comunidade a exemplo dos
histéricos de acesso, downloads ou compras; os comentarios de texto, que
acrescentam a opinido de outros usudrios, apesar de constituirem um grande
esfor¢o a usuarios e, portanto, sdo feitos e lidos por uma parcela menor da
comunidade; e as avaliagdes abordadas anteriormente, encorajadas pela maioria

dos sites que utilizam comentarios;

— formato de saida ou oferta das recomendac¢des (outputs): ofertas de
recomendacdo variam em tipo, quantidade e apresentacdo da informagao
recomendada. O tipo mais comum de recomendacgdo ¢ o formato de sugestdo.
Quanto a quantidade de recomendagdes, o menor numero de sugestdes pode
aumentar as chances de consumo de um unico item, mas aumentam o risco de o
usuario ndo aproveitar nenhuma recomendagdo caso esta seja rejeitada.
Comumente utilizam-se listas para minimizar os riscos. J4 a apresentacdo da
informagdo recomendada considera diversos aspectos, como a ordem de
disposi¢do das recomendagdes, para que usudrios ndo deixem de conferir outros
itens com indices de predicdo menores; a entrega dos valores de predicao,
adicionalmente os valores podem ser representados por agrupamentos; € a

disponibilizagdo de avaliagdes (ratings) e comentarios de texto (reviews);

b) método de recomendacio: referente aos processos especificos usados em sistemas de

recomendacdo. Segundo Schafer, os métodos de recomendagdo dividem-se em seis
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abordagens, além disso apresentam uma segunda classifica¢do proposta por Torres em

métodos ndo personalizados, efémeros e personalizados. Sao elas:

— busca direta (raw retrieval): pode ser classificada como um recomendador nulo,
que ndo apresenta personalizacdo para gerar recomendagdes. Este método esta
presente em interfaces de buscas de bases de dados, em que expressdes de busca
(queries) ligadas as linguagens documentéarias sdo usadas para recuperar a
informacao desejada. Apesar de ndo apresentar critérios de personalizagdo entre
as recomendacdes, Schafer considera este um método de recomendagdo por
possibilitar que usuarios encontrem novos produtos ndo esperados. Contudo,
Torres adverte que este método ndo compde um sistema de filtragem da
informacdo, mas sim de recuperacdo da informacdo, tornando-o um falso

recomendador;

— selecao manual (manually selected): inclui a selegdo manual de produtos ou
informagdes por especialistas (editores, artistas, criticos, etc.) e listas de
recomendacdes por usudrios do sistema. Normalmente, encontram-se
acompanhadas de comentarios de texto. Baseia-se em critérios, muitas vezes,
subjetivos como gosto, qualidade, interesses € objetivos. Por apoiar-se apenas em
interesses distantes do usuario-alvo, ou das opinides presentes em uma

comunidade, este método pode ser classificado como ndo personalizado;

— resumos estatisticos (statistical summaries): sao utilizados em recomendagdes
genéricas, para perfis com poucos hdbitos de consumo conhecidos pelo sistema.
Fundamentam-se em estatisticas de uso, visualizacdes, compras e avaliagoes.
Assim como o método anterior, 0s resumos estatisticos constituem um método

ndo personalizado;

— baseado em atributos (attribute-based): aproxima-se do método de busca direta,
porém apresenta caracteristicas adicionais. Métodos baseados em atributos
consideram diversos atributos dos itens recomendados além das presentes na
busca direta. Este método pode ser classificado como efémero, pois pondera

apenas a consulta ao item ocorrida durante a navegagado pela pagina;
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— correlacdo item-item (item-to-item correlation): Ocorre quando ha associagdes
entre itens, a exemplo de dados de compras com dois ou mais itens, preferéncias
de usuarios comuns e outras métricas associativas. Também considerado um
método efémero, justificado pela consulta a dados recentes sobre a comunidade

para embasar recomendagoes;

— correlacido usuario-usuario (user-to-user correlation): o tiltimo método proposto
por Schafer fundamenta-se na correlagdo de similaridade entre perfis de consumo
de usuarios. Consiste em um método persistente de recomendacao que avalia o
historico do perfil de consumo do usudrio-alvo para gerar recomendagdes

baseadas em seus vizinhos (usuarios com perfis similares);

— outro critério elencado pelo autor é a presenca de recomendacdes computadas
inteiramente online ou parcialmente offline. Recomendagdes do tipo busca direta,
selecdo manual, resumos estatisticos e baseadas em atributos requerem menor
processamento computacional, ao passo que métodos baseados na correlacio
item-item ou usudrio-usudrio exigem uma capacidade de processamento mais

intensiva;

¢) outros aspectos do sistema: incluem diversos aspectos como precisdo, utilidade e
individualizagdo das recomendagdes, compreendidos pelo grau de personalizagdo, e
entrega de recomendagdes. A precisao pode ser medida através das recomendacdes
aceitas por usudrios, enquanto a utilidade ¢ mensurada mediante a utilizagdo de
conceitos como a serendipidade, representando a capacidade de oferecer sugestdes
inesperadas. A individualizagdo mede a capacidade de gerar recomendagdes
personalizadas. J& o grau de personalizacdo, pode ser aplicado para classificar
recomendacdes geradas por cada método de recomendagcdo em ndo-personalizadas,
efémeras ou persistentes. O quadro 2 simplifica a visualizagdo da categorizagdo dos
métodos de recomendacdo mencionados. Por fim, a entrega de recomendagdes ¢
classificada pela forma de apresentacdo das sugestdoes em "push”, onde sdo
automaticamente “empurradas” ao usuario; "pull”, método menos intrusivo no qual as
recomendacdes sdo inicialmente ocultas do usudrio, bastando um clique para que
sejam “puxadas” pelo sistema; e organica (ou passiva), na qual as recomendagdes sao

integradas ao conteudo do site.
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Quadro 2 — Grau de personalizagdo x método de recomendacao

Grau de personalizacio Métodos de recomendacio
Nao-personalizado Busca direta, selecdo manual, resumos estatisticos
Efémero Correlacao item-item e baseado em atributos
Persistente Correlagdo usuario-usuario

Fonte: Adaptado de Torres (2004a).

Os métodos de recomendacdo citados utilizam diversas técnicas aplicadas na
recuperagdo e filtragem da informagdo. A secdo a seguir aprofunda-se nas técnicas mais
utilizadas para FI, além de diferenciar os conceitos de recuperagdo da informacgao e filtragem

da informacao.

2.3.3 Técnicas de filtragem da informacao

As primeiras técnicas aplicadas em sistemas de recomendagdo tém origem nos
sistemas de recuperagdo da informagdo, como os sistemas baseados no modelo de busca
direta, que precedem a Web e mesmo os estudos e pesquisas sobre sistemas de recomendacao
nas universidades. Para entender as técnicas usadas por estes sistemas hodiernamente, ¢
necessario contextualiza-los e realizar uma comparagdo das principais diferengas existentes
entre ambos.

A recuperagdo da informagdo (RI) é uma area ligada a Ciéncia da Computagdo,
Ciéncia da Informacao e Organizagao do Conhecimento, que estuda a eficiéncia e eficacia das
buscas de informagdes em sistemas computacionais (Silva; Santos; Ferneda, 2013). Portanto,
a RI concentra-se na investigagdo da representagdo, armazenamento, organizagao e acesso da
informagdo. Conforme Cesarino (1985, p. 2), a recuperacdo da informacgao abrange o estudo
de diversos assuntos como a teoria da informagao, os canais de comunicagdo, o usuario da
informacao, a selecdo e aquisi¢do de documentos, a andlise de assunto, as linguagens
documentarias, a armazenagem da informacao, a formacao de base de dados, as estratégias de
busca, a disseminacdo da informagdo, o planejamento e a avaliagdo de sistemas de

informacao. Quanto aos sistemas de recuperagao da informacao, a autora define-os como:
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[...] um conjunto de operagdes consecutivas executadas para localizar, dentro da
totalidade de informagdes disponiveis, aquelas realmente relevantes. Para isso,
executam as fun¢des de selecdo, analise, indexagdo e busca das informag¢ées. Em
todas essas etapas a interacdo usudrio x sistema é fundamental, embora tenha se
apresentado com muitas falhas (Cesarino, 1985, p. 1).

Nesse contexto, os sistemas de recuperacdo da informacao (SRI) desempenham
funcdes essenciais, incluindo a representagdo, o armazenamento, a organizagao e a localiza¢ao
de informag¢des. Contudo, apesar dos avangos nessa area, que incorporam novas técnicas,
como os modelos classicos de recuperacdo da informacao (modelo booleano, modelo vetorial
e modelo probabilistico), bem como abordagens mais recentes, incluindo o modelo fuzzy, as
Redes Neurais e os Algoritmos Genéticos (Silva; Santos; Ferneda, 2013), a crescente
demanda por métodos que aprimorem as buscas de informag¢des na Web tem estimulado o
desenvolvimento de novos sistemas e novas técnicas.

Os sistemas baseados em filtragem de informagdes, por exemplo, foram
desenvolvidos com o intuito ndo apenas de lidar com buscas de informacgdes recentes feitas
por meio de gueries (consultas) em um SRI, mas também integrar os perfis de consumo dos
usuarios. Dessa maneira, os sistemas de filtragem de informacdes possibilitam a localizacao
de itens que, embora ndo se encontrem nas estratégias de busca adotadas, estejam alinhados
com os perfis de consumo dos usudrios. Tais itens sao entdo apresentados em conjunto com os
demais resultados recuperados pela query utilizada, ampliando a relevancia e,
consequentemente, a acuracia e a revocagao de itens recuperados. Outro aspecto da filtragem
de informagdes a ser citado ¢ a capacidade dos sistemas em recomendar itens
automaticamente, sem a necessidade de criagdo de consultas para buscas no sistema.
Adicionalmente, a personalizacdo proporcionada ao usudrio beneficia a sua experiéncia e
permite aprimorar a mediagdo do conteudo. Abaixo, o quadro 3 destaca as principais

diferencgas entre os sistemas baseados em recuperagdo da informagao e FI.

Quadro 3 — Recuperagdo de Informagdes x filtragem de Informagdes

Recuperacio de Informacgoes (RI) Filtragem de Informacoes (FI)
Uso esporadico por usuarios com Uso constante por usuarios com objetivos e
necessidade de informag¢do momentanea interesses a longo prazo
Realizagdo de consultas por meio de O sistema constroi o perfil dos usudrios e
“queries”, criadas pelos usuarios fornece as informacodes baseadas nele

Fonte: Torres (2004a, p. 76).
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As técnicas aplicadas na filtragem de informacdes variam. Entretanto, as mais
utilizadas atualmente sdo as técnicas de Filtragem Colaborativa, Filtragem Baseada em
Contetido e Filtragem Hibrida, vistas a seguir. Outras técnicas mencionadas e discutidas na
literatura, como filtragem baseada em conhecimento (Souza; Lima, 2022; Vieira; Passos;
Salm, 2023), filtragem demografica (Vieira; Passos; Salm, 2023) e frames de recomendacao

(Torres, 2004a), nao comporao parte do referencial tedrico desta pesquisa.

2.3.3.1 Filtragem Colaborativa

A Filtragem Colaborativa (FC) tem sua origem no modelo Tapestry, o primeiro
modelo de recomendagdo comercial, introduzido por Goldberg, Nichols, Oki, e Terry em 1992
(Melville; Sindhwani, 2011). O sistema havia sido criado no intuito de aumentar a
“colaboragdo social”, proporcionando maior sofisticacdo nas recomendagdes de noticias
dadas aos usudrios, além de mitigar a sobrecarga de informacao trazida pelo grande volume
de documentos e assim sobrepujar os modelos mais antigos de filtragem de conteudo,
similares aos sistemas de recuperacdo da informagao.

Conforme destacado por Torres (2004a) e Ricci, Rokach e Shapira (2015), a FC
figura entre as técnicas mais empregadas em sistemas de recomendacao, fundamentando-se na
similaridade entre os usudrios para gerar recomendacdes. Semelhante a forma como as
informagdes sdo repassadas entre pessoas no cotidiano da vida real, a técnica apoia-se no
pressuposto de que usuarios com preferéncias e comportamentos similares tém maior
probabilidade de apreciar e aceitar recomendagdes uns dos outros. Assim, a Filtragem
Colaborativa destaca-se por sua capacidade de explorar padrdes coletivos, proporcionando
recomendacdes automatizadas, personalizadas e relevantes aos usuarios com base nas
interagdes, afinidades e avaliagdes compartilhadas na comunidade de usuérios do sistema.

Para Melville e Sindhwani (2011), sistemas baseados em Filtragem Colaborativa
operam coletando informacdes dos usuarios através de avaliagdes (ratings) dadas aos itens. A
partir destas avaliagdes, os sistemas poderdo determinar qual item recomendar com base na
similaridade entre o usuario ativo e seus ‘“‘vizinhos”. Nesse contexto, o termo vizinhos
refere-se ao método de vizinhanca K-Nearest Neighbors (K-NN), no qual os usuarios que
demonstram uma correlagdo significativamente alta de suas avaliagdes com as avaliagdes do

usuario ativo sao identificados como vizinhos.
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A determinacdo da correlacdo de similaridade entre dois ou mais usudrios envolve
calculos matematicos, comumente realizados por meio de métricas ou medidas de
similaridade como o coeficiente de correlagao de Pearson ¢ o cosseno, com énfase no uso
dado ao primeiro (Torres, 2004a). O coeficiente de Pearson ¢ uma métrica usada para avaliar a
for¢a do relacionamento entre variaveis em uma escala de [-1;1]. Por outro lado, o cosseno ¢é
uma métrica que mede o angulo entre vetores, fornecendo valores em uma escala de [0;1]. Em
ambos os métodos, valores mais baixos a esquerda do intervalo indicam a auséncia de
correlacdo entre as varidveis (usudrios), enquanto valores mais altos a direita indicam uma
forte correlacdo entre as variaveis. H4 ainda outras medidas de similaridade encontradas na
literatura da area, como o cosseno ajustado, Log-likelihood, a distancia euclidiana, correlagao
de Spearman, etc (Aleixo, 2014).

A correlagdo de similaridade entre usuarios ¢ recalculada a cada consulta ao sistema,
possibilitando a formagdo de novas vizinhangas com base nos valores de similaridade
atualizados, o que também aumenta a exigéncia computacional do método (Torres, 2004a).
Essa exigéncia computacional ¢ acompanhada por uma demanda de recursos em memoria e
armazenamento de dados intensiva, dificultando a escalabilidade do algoritmo (Elastic,
c2024c). Quanto as vizinhangas, Torres (2004a) afirma que elas podem ser geradas de duas

maneiras:

a) similaridade: o método de similaridade determina a quantidade de vizinhos com base
em um grau fixo de correlagdo entre o perfil do usuario ativo e seus vizinhos.
Consequentemente, apenas usuarios com perfis sabidamente similares ao usudrio ativo
sdo considerados vizinhos. No entanto inclui-se a possibilidade de nao haver vizinhos

compondo sua vizinhanga;

b) nimero de vizinhos: o método de numero de vizinhos impde um intervalo que
especifica o nimero maximo de usuarios para formarem vizinhangas. Ao contrario do
método anterior, estabelece-se um numero de usudrios que garanta vizinhos
suficientes, ao custo da baixa confiabilidade presente nas correlagdes de similaridade
entre usudrios. Dependendo do dominio e dimensdes do sistema, o nimero de vizinhos

poderd estar na casa de milhares de usuarios.

O autor também ressalta que, em determinadas situagdes, usudrios com uma

vizinhanga muito reduzida sao denominados "ovelhas negras" ("gray sheep"), o que pode
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complicar o processo de fornecimento de recomendacdes pelo sistema. Nessas circunstancias,

optar por recomendar itens mais bem avaliados pode representar uma alternativa viavel.

Por ultimo, a geracdo das recomendacdes pode ser realizada como uma forma de

predicdo das avaliagdes de um usuario ou como sugestdo. Através de outro calculo

matematico, o sistema efetua uma média ponderada entre as avaliagdes do usudrio ativo e

todas as avaliacdoes de seus vizinhos para todos os itens, recomendando aqueles com os

valores de previsao mais elevados.

Conforme pesquisa realizada por Melville e Sindhwani (2011), os autores destacam

que o modelo de vizinhanga possui algumas extensdes que podem aprimorar a performance

do sistema. Algumas dessas extensdes incluem:

a)

b)

Filtragem Colaborativa baseada em itens (item-based Collaborative Filtering): o
método de FC baseada em itens, também conhecido como Item K-NN, foi proposto
por Linden, Smith e York (2003) como alternativa a complexidade computacional de
sistemas com milhdes de usuarios enfrentada pelo uso do método convencional de FC
baseado em vizinhangas. Em vez de calcular a similaridade entre usuarios, esse
método pré-processa a similaridade entre os itens avaliados por cada usudrio,

resultando em recomendagdes mais rapidas e eficientes;

ponderaciao de significAncia (significance weighting): Esta abordagem ¢ uma
ferramenta eficaz para mitigar o problema do "falso" bom vizinho (Torres, 2004a). Os
falsos bons vizinhos, frequentemente classificados como maus preditores (Melville;
Sindhwani, 2011), s3o erroneamente adicionados a vizinhanga de usudrios e
sobrepdem vizinhos estaveis devido a alta similaridade gerada por coincidéncias em
um baixo nimero de avaliacdes. Nesse sentido, a ponderagdo de significancia
relaciona-se a atribuicdo de um "peso" ao coeficiente de similaridade das avaliagdes de
usuarios, reduzindo a inclusdo indevida de vizinhos instaveis com perfis altamente

correlacionados, baseados em avaliagOes escassas;

votacdo padrao (default voting): semelhante a ponderacao de significancia, a votagao
padrdo ¢ uma técnica utilizada para diminuir o impacto de correlagdes formadas por
poucas avaliagdes em comum. Dessa forma, atribui-se um valor padrdo para itens que
nao tenham sido coavaliados por ambos os usuarios a fim de calcular a correlagdo dos

itens coavaliados;
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d) frequéncia inversa do usudrio (inverse user frequency): A estratégia de frequéncia
inversa do usuario ¢ empregada para evitar sugestoes de itens avaliados por uma
quantidade excessiva de usuarios do sistema, ja que essas tendem a ser menos uteis e
significativas em compara¢do com recomendagdes de itens conhecidos por uma

quantidade menor de usuarios;

e) amplificacdo de caso (case amplification): esta técnica permite aumentar o peso de
avaliagdes geradas por vizinhos que tenham uma correlacao de similaridade muito alta

com o0 usuario-ativo;

f) outras técnicas: além das técnicas citadas, Melville e Sindhwani (2011, p. 832) citam
ainda outras extensdes da Filtragem Colaborativa como FC baseada em similaridade e

FC impulsionada por imputagao.

Adicionalmente, Ricci, Rokach e Shapira (2015, p. 12), ao discorrerem sobre a
escolha dos métodos aplicados a técnica de Filtragem Colaborativa baseada em métodos de
vizinhanga, apontam que:

Em sistemas de recomendagdo comerciais tipicos, nos quais o nimero de usuarios
ultrapassa o namero de itens disponiveis, abordagens baseadas em itens devem ser
preferidas. Essa preferéncia decorre de sua capacidade de fornecer recomendagdes
mais precisas, sendo também mais eficientes computacionalmente e exigindo
atualizacdes menos frequentes. Por outro lado, métodos baseados em usuarios

geralmente proporcionam recomendagdes mais originais, o que pode conduzir os
usudrios a uma experiéncia mais satisfatoria.

Além do método de vizinhanga, a Filtragem Colaborativa apresenta uma segunda
subdivisdao, denominada Filtragem Colaborativa baseada em modelos (Melville; Sindhwani,
2011; Vieira; Passos; Salm, 2023). Existem varias técnicas de FC baseadas em modelos, as
quais estimam parametros de modelos estatisticos para avaliagdes de usudrios. Essas técnicas
oferecem caracteristicas complementares, como o aprendizado continuo de um modelo
preditivo, em comparagao ao método de memoria classico baseado em vizinhanga de usuarios
ou itens.

No entanto, técnicas oriundas de métodos baseados em modelos exigem um
pré-processamento dos dados que compdem a matriz de avaliacOes de itens e usudrios,
conhecido como periodo de treino, gerando um alto custo computacional. Muitas vezes, esse
custo pode ultrapassar o tempo necessario para gerar recomendagdes nos métodos tradicionais

de vizinhanga. Por essa razdo, métodos de recomendacdo baseados em modelo geralmente sdo
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executados offline para evitar a presenga de gargalos no sistema, o que pode ocasionar a
recomendacao de itens que ndo se adequem as buscas mais recentes dos usudrios no sistema
(Aleixo, 2014). Em contrapartida, os métodos baseados em modelo oferecem solugdes
variadas para problemas de escalabilidade, esparsidade e outros desafios discutidos na

literatura.

2.3.3.2 Filtragem Baseada em Conteudo

A técnica de Filtragem Baseada em Contetido (FBC), ao contrario da Filtragem
Colaborativa, fundamenta-se no principio de que usudrios que consumiram um item do
sistema tendem a consumir itens similares. Dessa forma, esta técnica baseia-se no uso de
informagdes acerca de atributos de itens para medir sua similaridade com outros itens e com o
perfil do usudrio. Quanto as classificagdes desta técnica, Vieira, Passos e Salm (2023) indicam
duas abordagens de aplicacao para a FBC: a abordagem de modelo classico e a abordagem de
modelo aliada a abordagens semanticas.

Essas duas abordagens sdo destacadas por Ricci, Rokach e Shapira (2015, p. 12,
traducdo nossa), que fornecem o seguinte resumo a respeito dos modelos aplicados em FBC:

As técnicas classicas de recomendagdo baseadas em contetido visam combinar os
atributos do perfil do usudrio com os atributos dos itens. Na maioria dos casos, os
atributos dos itens sdo simplesmente palavras-chave extraidas das descri¢des dos
itens. As técnicas de indexacdo semantica representam o item e os perfis do usuério
usando conceitos em vez de palavras-chave. [...] Os autores [Gemmis et al., 2015]
apresentam dois grupos principais de técnicas de indexagdo semantica: top-down [de
cima para baixo ou exdgena] e bottom-up [de baixo para cima ou endogena]. As
técnicas do primeiro grupo baseiam-se na integracdo de fontes externas de
conhecimento, tais como: ontologias, conhecimento enciclopédico (como a
Wikipedia) e dados da nuvem Linked Data, enquanto as técnicas do ultimo grupo
dependem de uma representagdo semantica leve baseada na hipétese que o

significado das palavras depende do seu uso em grandes Corpora de documentos
textuais.

Torres (2004a) discute o uso do modelo classico em sistemas de recomendagao,
afirmando que esses modelos t€ém suas raizes nos utilizados na Recuperacdo da Informacao
décadas atrds. Os sistemas baseados em FBC de modelo classico fundamentam-se
principalmente na técnica TF-IDF, adaptada do Modelo Vetorial e desenvolvida para uso em
ferramentas de busca em bibliotecas digitais. Cabe ressaltar que este método ¢ aplicado
exclusivamente para medir a similaridade textual entre documentos ou para analisar

informagdes descritivas e avaliativas sobre o conteudo, ndo sendo adequado para a andlise de
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conteido de dominios ndo textuais, como documentos de dudio e imagens (Torres, 2004a;
Melville; Sindhwani, 2011).

O modelo aliado a abordagens semanticas, por sua vez, emprega conceitos no lugar
de palavras-chave e abrange outras duas técnicas de indexagdo semantica: a exogena
(top-down) e a endogena (bottom-up). Segundo Gemmis et al. (2015), a abordagem de
indexacdo semantica exdgena baseia-se na integracdo com bases externas do conhecimento,
como diciondrios especializados, taxonomias, tesauros e ontologias. Essa integracdo
possibilita a interpretacdo da linguagem natural e especializada por maquinas. Por outro lado,
os autores explicam que a abordagem enddgena tem como alicerce um modelo vetorial ou
distributivo, no qual cada palavra e documento sdo analisados dentro do contexto em que
estdo inseridos, representando pontos especificos no espaco vetorial, que abrange multiplos
contextos. Para realizar essa andlise, esses modelos avaliam grandes Corpora de documentos

textuais, buscando interpretar o contexto semantico de uso dos termos.

2.3.3.3 Filtragem Hibrida

Ambas as técnicas de Filtragem Baseada em Conteudo e Filtragem Colaborativa
apresentam vantagens e desvantagens em relacdo ao seu funcionamento. A respeito delas,

Torres (2004a) destaca os seguintes aspectos, conforme o quadro 4 a seguir:

Quadro 4 — Vantagens e desvantagens de FC e FBC

Técnicas de Filtragem Vantagens Desvantagens

Independéncia de conteido | Primeiro avaliador

Filtragem Colaborativa Uso de qualidade e gosto

Esparsidade
Serendipity

Nao hé o problema do

.. . Dependéncia de contetido
primeiro avaliador

Filtragem Baseada em
Contetudo Nao usa qualidade e gosto
Nao hé esparsidade

Superespecializagdo

Fonte: Torres (2004a, p. 96).
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Com base no quadro acima, o autor ressalta que ambas as abordagens apresentam
vantagens que se complementam. No contexto da Filtragem Colaborativa, a independéncia em
relagdo ao contetido dos itens ¢ destacada, uma vez que ela se baseia nas avaliagcdes dos
usudrios para fazer recomendagdes. Por outro lado, a Filtragem Baseada em Contetido
depende diretamente do conteudo textual dos itens para realizar suas recomendagdes. Uma
vantagem adicional da FC ¢ a consideragdo do aspecto subjetivo das avaliagdes, o que
contribui para determinar a qualidade e o gosto dos produtos avaliados.

Além disso, FC destaca-se pelo uso de serendipity (serendipidade), proporcionando
recomendacdes inesperadas. Essa serendipidade pode ser vista como uma solugdo para a
superespecializacdo de categorias frequentemente associada a FBC, que tende a recomendar
itens muito semelhantes ao perfil do usuario, limitando a diversidade de recomendagdes. A
FBC, por outro lado, dissolve as desvantagens associadas a FC ao mitigar problemas
relacionados ao primeiro avaliador e a esparsidade, uma vez que qualquer item pode exibir
grau de similaridade com algum usuério.

Nesse sentido, em termos de classificacdo dos sistemas hibridos, Burke (2007)
propde uma classificacdo para os sete tipos de combinagdes identificadas entre duas ou mais

técnicas de recomendacdo. O quadro 5 realiza uma breve descri¢do dos diferentes tipos.

Quadro 5 — Tipos de sistemas hibridos

Tipo Descricao

A pontuagdo de diferentes componentes de recomendacao €

Ponderado (Weighted) combinada numericamente

O sistema escolhe entre os componentes de recomendacdo e

Alternado (Switching) aplica o selecionado.

) ) Recomendacoes de diferentes recomendadores sao
Misto (Mixed) ¢

apresentadas juntas.
Combinacao de Recursos derivados de diferentes fontes de conhecimento sdo
Caracteristicas combinados e fornecidos a um Unico algoritmo de
(Feature Combination) recomendacao.

Uma técnica de recomendacao € usada para calcular uma
caracteristica ou conjunto de caracteristicas, que ¢ entdo parte
da entrada para a proxima técnica.

Aumento de Caracteristicas
(Feature Augmentation)

Recomendadores tém prioridade estrita, com os de menor

Cascata (Cascade) prioridade desempatando nas pontuagdes de maior prioridade.

Uma técnica de recomendacao ¢ aplicada e produz algum tipo
de modelo, que ¢ entdo a entrada usada pela proxima técnica.
Fonte: Burke (2007, p. 380, traducdo nossa).

Meta-nivel (Meta-level)
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Diversas combinagdes entre diferentes técnicas de recomendagdes foram propostas.
Inicialmente para unir as técnicas de FC e FBC em um unico sistema de recomendagao, mas
também podendo unir outras técnicas como Filtragem Baseada em Conhecimento, Filtragem
Demografica, Filtragem Social, etc. Sistemas hibridos tendem a aumentar a cobertura do
sistema, gerando um percentual maior de recomendagdes uteis (Torres, 2004a).

No entanto, sistemas hibridos ndo resolvem um problema comum em sistemas de
recomendacdo: o Start-Up (inicio). De acordo com Torres (2004a), essa situagdo ocorre
devido ao tempo necessario para que um sistema crie uma base de dados sobre os perfis de
consumo ¢ habitos de seus usuarios. Solugdes comuns para combater este problema envolvem
o uso de recomendagdes de produtos mais vendidos ou de sugestdes com base na extragao
explicita de dados e perfis de consumo. Além disso, diversas pesquisas em sistemas de

recomendacao tém buscado solugdes para este problema.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Esta pesquisa caracteriza-se pela sua natureza aplicada e abordagem qualitativa.
Segundo Silveira e Cordova (2009, p. 35), a pesquisa de natureza aplicada “objetiva gerar
conhecimentos para aplicagdo pratica, dirigidos a solu¢do de problemas especificos”, indo ao
encontro dos objetivos tencionados por esta pesquisa em propor um modelo conceitual de
recomendacao de publicagdes cientificas.

No que concerne a abordagem utilizada, a abordagem qualitativa demonstrou-se a
mais propicia, uma vez que “enquanto exercicio de pesquisa, ndo se apresenta como uma
proposta rigidamente estruturada, ela permite que a imaginacdo e a criatividade levem os
investigadores a propor trabalhos que explorem novos enfoques” (Godoy, 1995, p. 21),
favorecendo o uso de métodos qualitativos na andlise dos modelos de recomendagdo
abordados na literatura.

Quanto ao objetivo da pesquisa, destaca-se como pesquisa metodologica. A pesquisa
metodologica destaca-se como um processo sistemdtico de investigagdo, empregando
métodos especificos e rigorosos para a coleta, andlise e interpretagdo dos dados, conforme
descrito por Melo et al. (2017). Nesse contexto, buscou-se por meio de um estudo
metodologico, a elaboragado e validagao de um modelo conceitual de recomendacgao.

Em relagao aos procedimentos adotados para a pesquisa, esta foi delineada a partir da
pesquisa bibliografica. A pesquisa bibliografica, segundo Gil (2002), ocorre exclusivamente a
partir de fontes bibliograficas, como livros e publicagdes periddicas, que oferecem um
tratamento analitico prévio. Sua utilizacdo na pesquisa apresenta como principais vantagens a
possibilidade de atingir uma variedade de dados e informagdes nao disponiveis ao
investigador por meio de outros procedimentos.

Com respeito ao objeto de estudo delimitado por esta pesquisa, foram englobados
tanto os requisitos necessarios para propor um modelo conceitual de recomendagdo na Brapci
quanto os modelos de recomendagdo da literatura analisada. Dessa forma, a investigacao
concentrou-se, ndo apenas na andlise das caracteristicas essenciais para a concep¢ao de um
modelo conceitual em sistemas de recomendagdo de publicacdes cientificas, mas também na
revisdo aprofundada dos diferentes modelos disponiveis na literatura especializada.

No tocante as etapas metodoldgicas deste trabalho, serdo discutidos a seguir os

procedimentos adotados nesta investigacdo. A fase inicial, associada ao primeiro objetivo
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especifico da pesquisa, foi realizada por meio do levantamento bibliografico nas bases de
dados Brapci e OasisBR, com o propoésito de identificar os sistemas, técnicas e algoritmos de
recomendacao utilizados na filtragem da informagao.

As consultas nas bases de dados incluiram os termos: sistemas de recomendagao e
modelos de recomendacdo, considerando variagdes dos termos no plural e suas respectivas
tradugdes para o idioma inglés e espanhol. Dessa forma, a estratégia de busca foi montada
utilizando os seguintes termos: “sistemas de recomendagdo”, "sistema de recomendagdo",
"recommender  system", ‘'"recommender  systems", '"recommendation  system”,
"recommendation systems", "sistema de recomendacion”, "sistemas de recomendacion",
“modelos de recomendacdao”, "modelo de recomendagdo"”, '"recommender model",
"recommender models", "recommendation model", "recommendation models", "modelo de
recomendacion" e "modelos de recomendacion".

Além disso, para cada uma das bases, foram adotados procedimentos especificos. Na
Brapci todos os documentos disponiveis foram recuperados. Na OasisBR, devido a margem
de documentos recuperados pela estratégia de busca, os resultados foram filtrados utilizando o
campo de assunto na busca avangada, com o objetivo de obter uma andlise mais precisa.

Referente a coleta dos dados desta pesquisa, apos a recuperacao dos documentos nas
bases, foram exportados os metadados e textos em PDF através do sofiware Zotero Web para
a biblioteca online pessoal do investigador. O Zotero ¢ um gerenciador de referéncias de
software livre que possibilita, entre outras funcdes, a coleta, armazenagem, citagdo e
compartilhamento de documentos fisicos ou digitais.

Na analise dos dados, em consonancia com a abordagem de pesquisa metodoldgica,
optou-se pelo uso de técnicas qualitativas, sendo, portanto, utilizada a andlise de conteudo.

Acerca desta técnica, consoante Moraes (1999, p. 1),

a analise de conteudo constitui uma metodologia de pesquisa usada para descrever e
interpretar o conteudo de toda classe de documentos e textos. Essa andlise,
conduzindo a descrigdes sistematicas, qualitativas ou quantitativas, ajuda a
reinterpretar as mensagens e a atingir uma compreensao de seus significados num
nivel que vai além de uma leitura comum.

Nesse sentido, por meio da andlise de contetdo, a etapa de avaliagdo dos modelos de
recomendacao teve como objetivo descrever e interpretar os modelos selecionados com base
no quadro teodrico desta pesquisa, bem como identificar os elementos necessarios para a
constru¢do de um modelo conceitual de recomendagdo, adequado ao contexto da Brapci. Para

isso, foram considerados critérios de recomendacdo baseados em acoplamento,
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palavras-chave e autores, de modo a garantir que o modelo proposto atendesse as
necessidades especificas de recuperacdo da informacdo e recomendacdo de publicagdes
cientificas na base de dados.

A terceira etapa metodoldgica envolveu a discussdo e sistematizacdo dos aspectos
relacionados a construcao do sistema, fundamentada na taxonomia para SR de Schafer (2001)
apresentada no referencial tedrico da pesquisa. Nessa etapa, foram abordados aspectos como a
extracdo de informacdes do usudrio, o método de saida das recomendagdes, o grau de
personalizacdo e as técnicas de filtragem da informac¢do. Também foram considerados os
aspectos relacionados ao modo de computagdo e ao método de recomendagdo empregado.

Na quarta etapa, foi proposto o modelo conceitual para recomendagdo. Assim, as
decisdes acerca dos aspectos que embasaram a constru¢do do modelo de recomendagao
resultaram na criagdo de trés estratégias de recomendagdo, que incluem a recomendagdo de
itens relacionados, itens citados e itens personalizados. Essas estratégias foram detalhadas nos
resultados da pesquisa.

Por fim, a proposta de visualizacdo das recomendacdes considerou o modelo
conceitual de recomendagcdo como base para a criacdo da interface visual, empregando
ferramentas do modo desenvolvedor do navegador e a inspecao dos elementos em Hypertext

Markup Language (HTML) e Cascading Style Sheets (CSS) da Brapci.



44

4 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da coleta ¢ analise de
dados deste estudo. Os resultados estdo organizados de acordo com a sequéncia dos objetivos
especificos e amparados pela metodologia estabelecida nas se¢des anteriores, visando
fornecer uma compreensao clara e manter a uniformidade dos mesmos no contexto do

processo de investigagao.

4.1 LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

No intuito de alcancar o proposto pelo primeiro objetivo especifico e identificar
modelos de recomendagdo, técnicas e estratégias aplicadas a filtragem de informacdo na
literatura, realizou-se o levantamento bibliografico por meio das bases de dados Brapci e
OasisBR. No que tange aos procedimentos de busca, as consultas iniciais as bases de dados
foram realizadas entre o periodo de 27 de margo e 03 de abril de 2024.

A andlise dos documentos considerados pertinentes ao estudo foi conduzida através
da avaliagdo dos titulos, resumos e palavras-chave dos documentos recuperados. Em alguns
casos, procede-se com a andlise do sumario e listas de figuras e tabelas. Os resultados das
consultas em cada uma das bases e o total de documentos relevantes encontrados sao
ilustrados na Tabela 1. Durante a pesquisa, também se buscou a dissertagao de Torres (2004b),
que ndo havia sido recuperada pela estratégia de busca utilizada em ambas as bases, sendo

posteriormente incluida na analise deste trabalho.

Tabela 1 — Resultados das buscas em bases de dados

Bases de dados | Resultados | Documentos Relevantes
Brapci 39 9
OasisBR 612 37

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2024).

Entre o total de documentos relevantes, foram selecionados dezessete trabalhos,
incluindo duas teses, oito dissertacdes, dois trabalhos de conclusdo de curso e seis artigos. A
data de publicagdo desses trabalhos varia entre os anos de 2004 e 2023, abrangendo textos nos

trés idiomas pesquisados: portugués, inglés e espanhol.
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A sele¢do parcial dos documentos de interesse foi inicialmente baseada nas
similaridades entre certas pesquisas, que incluem o uso ou estudo dos mesmos modelos,
técnicas e algoritmos de recomendacdo em diferentes cendrios. Também foram evitados os
trabalhos académicos que pouco exploram a arquitetura dos sistemas de recomendacdo
utilizados ou que se distanciam do esperado pelo modelo de recomendagdo. Assim, o objetivo
nao foi encontrar o maior nimero possivel de pesquisas relevantes, mas sim identificar
aquelas consideradas mais pertinentes a proposi¢ao do modelo.

Sob essa perspectiva, o quadro 6 resume caracteristicas relevantes nos sistemas de
recomendacao analisados, proporcionando uma compreensao aprofundada desses modelos. O
quadro inclui informagdes sobre os autores, enfoques e cendrios de recomendagdo,
abordagens ou técnicas de FI, classificagdes dos métodos utilizados, o grau de personalizacao
de acordo com a taxonomia de Schafer (2001), e as técnicas de recomendacdo empregadas.
Ressalta-se, contudo, que um dos textos (Peis; Morales-Del-Castillo; Delgado-Lopez, 2008),
uma revisdo bibliografica, foi excluido do quadro por ndo apresentar um modelo em
especifico, mas uma classificacdo para os modelos semanticos e diversos modelos propostos
por autores com trabalhos relacionados.

Os paragrafos a seguir dedicam-se ao resumo ¢ a descricdo dos sistemas de
recomendacao selecionados com base na leitura dos dezessete textos de interesse.

Torres (2004b) desenvolve uma série de algoritmos em um sistema de recomendagao
para artigos cientificos nomeado TechLens+. Os testes no sistema utilizam multiplas
abordagens, como Filtragem Colaborativa, Filtragem Baseada em Conteudo e Filtragem
Hibrida a fim de avaliar a acuracia de cada algoritmo.

Dentre os algoritmos baseados em Filtragem Colaborativa, dois se destacam: o
algoritmo FC-puro, um método tradicional de K-NN que utiliza uma matriz formada por
artigos e suas citagdes para gerar recomendagdes de trabalhos semelhantes com base nas
citagdes em comum; e o FC-denso, que aborda o problema da esparsidade no método anterior
ao incorporar citagdes indiretas, considerando nao apenas as citagdes iniciais, mas também as
citagdes feitas pelos artigos citados. No contexto da Filtragem Baseada em Contetido FBC,
sdo descritos os algoritmos FBC-puro, junto com suas extensdes FBC-separado e
FBC-combinado. Estes dois métodos ndo apenas exploram o texto do artigo ativo, mas

também analisam o texto dos artigos citados.



Quadro 6 — Resumo dos sistemas de recomendagao analisados

46

Trabalhos analisados LTINS d~e Abordagem 9 ¢ Class1f,icag:a0 do Grau‘de ~ Técnicas utilizadas
recomendacio* recomendacao método Personalizacao
Torres (2004b) Publicagoes Hibrido Aumento de Efémero K-NN ¢ TF-IDF
cientificas caracteristicas/ Misto
Lopes (2007) Publicagoes FBC Vetorial Efémero TF-IDF
cientificas
Aleixo (2014) Filmes FC Memoria Personalizado Item K-NN
Nobrega (2014) Fllmes, produtos ¢ FC Modelo Personalizado Fatoracao de Matrizes
relacionamentos
Oliveira (2014) Filmes Hibrido Aumen,t o'de Personalizado Clusterizacao ¢ Mineragao
caracteristicas de dados
Franco, Sanchez ¢ Amb1eqtes . Semantico SRSSC Personalizado -
Serna (2015) organizacionais
Silva, Schreiber e . , . Clusterizacao e Redes
Nara (2015) Artigos de noticias FC Modelo Personalizado Bayesianas
Conceicio ef al Sparse Linear Method with
(2016) ¢ ' Videos FBC Vetorial Efémero Side Information (SSLIM),
TF-IDF ¢ BOW
Furtado (2016) Biblioteca Hibrido Vetorial Efémero BOW, TF-IDF
Universitaria
Monteiro-Krebs, 1 . N
Rocha e Ribeiro B¥b110t'e?a. FC ¢ FBC Memoria / Vetorial Efeme?o / K-NN, Extraggo de
(2017) Universitaria Personalizado metadados no sistema
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Trabalhos analisados Enfoque df’ Abordagem fi ¢ Classﬁ:lcag:ao do Grau.de ~ Técnicas utilizadas
recomendacio* recomendacio método Personalizacio
Fatoracao de matrizes,
Mourao (2018) Filmes / musica Hibrido Misto Personalizado distribui¢cao normal
multivariada
Redes Neurais Recorrentes
Costa (2020) Musica FC Redes Neurais Personalizado (GRU) e Convolucionais
(CNN)
Nao Estatisticas de compras,
Cunha (2021) E-commerce Hibrido Modelo p erscznahzado/ fatoragdo de ma.m%es’
efémero / regras de associagao,
personalizado Clusterizagao, TF-IDF
Artigos de noticias e . . Word embeddings, Sentence
Neves (2022) toses FBC Redes Neurais Efémero embedding, K-NN
Souza e Feitosa Publicagoes . D
(2022) cientificas FBC Modelo Personalizado TF-IDF, Clusterizacao
Vicira, Passos ¢ Salm Conceitual Hibrido Cascata Personalizado —

(2023)

Nota: o enfoque refere-se a aplicagao utilizada durante os resultados de cada trabalho. SR baseados em FBC normalmente podem ser aplicados em qualquer
dominio rico textualmente, enquanto SR baseados em FC podem ser usados em contextos em que haja dados suficientes sobre o histdrico de usuarios e itens.
Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa (2024).
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Todas as trés técnicas utilizam a abordagem TF-IDF para calcular a relevancia e
similaridade entre os artigos. Em seguida, sdo descritos os cinco algoritmos hibridos criados,
que usam as estratégias de hibridizagdo de aumento de caracteristicas e fusdo (ou misto
segundo a taxonomia de Burke), combinando as técnicas de FC e FBC recém mencionadas. A

figura 3 ilustra a arquitetura do algoritmo Hibrido de Fusao.

Figura 3 — Algoritmo Hibrido de Fusdao TechLens+
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Fonte: Torres (2004b, p. 33).

Os algoritmos sdo avaliados em duas etapas. Na etapa offline, Torres avalia o
percentual de acertos e a posi¢ao das citacdes faltantes entre as recomendagdes geradas. Nesta
etapa os algoritmos melhor avaliados foram os algoritmos nao hibridos FBC-Separado,
FC-puro e os hibridos FC -FBC separado, FBC combinado -FC e Fusdo, especialmente os
algoritmos de Fusdao e FC-puro. J4 na etapa online, foram testados apenas estes cinco
algoritmos utilizando o sistema TechLens+ com a participagao de 110 usuérios, entre os quais
encontram-se alunos de pos-graduacao, professores e pesquisadores do Brasil, Estados
Unidos e outras regides. Os resultados deste tltimo teste mostram que os algoritmos foram
aceitos pela maioria dos usuarios, especialmente entre os alunos de mestrado e doutorado.
Além disso, o desempenho dos algoritmos também varia de acordo com o tipo de artigo
(novo, autoritativo, introdutério ou Survey).

Seguindo o enfoque de recomendacdo para artigos cientificos, Lopes (2007)
apresenta um sistema de recomendac¢do com Filtragem Baseada em Contetido para bibliotecas
digitais sob a perspectiva da Web Semantica (figura 4). Neste estudo, a autora combina a
coleta de metadados de artigos de bibliotecas digitais com a extracao de dados dos usudarios
provenientes de seus curriculos na plataforma Curriculo Lattes, visando fornecer

recomendacdes alinhadas ao perfil de cada usuario. Para alcancar esse objetivo, o sistema
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utiliza tecnologias da Web Semantica, como a Extensible Markup Language® (XML) e o

esquema de metadados Dublin Core® (DC).

Figura 4 — Arquitetura do SR baseado em perfis do Curriculo Lattes
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Fonte: Lopes (2007, p. 37).

A formagao do perfil destes usudrio considera varidveis diversas, entre as quais se
destacam o nome, ano de graduagdo, titulo da monografia, palavras-chave, area e orientador
(referentes a monografia), além de informagdes sobre proficiéncia em linguas estrangeiras e
publicacdes cientificas, incluindo titulos, palavras-chave, lingua e ano (referentes as
publicagdes cientificas). Para isso, o sistema extrai os metadados das varidveis mencionadas
em formato XML, seguindo os padrdes recomendados pela Comunidade para Ontologias em
Ciéncia, Tecnologia e Informacgdes de Aperfeicoamento de Nivel Superior, que sdo mapeados
em uma base do sistema intitulada User Profile. Apds a coleta das informagdes dos usuarios,
os metadados dos artigos sdo coletados nas bibliotecas digitais por meio do protocolo
OAI-PMH. Em seguida, utiliza-se a técnica TF-IDF para criar um indice invertido com a
frequéncia dos termos em cada artigo a ser armazenado na base de dados Articles Metadata.

Para ambos os conjuntos de dados, ¢ atribuido um peso final que sera utilizado para

calcular a similaridade entre o perfil do usuario e os documentos recomendados. As

> XML ¢ uma linguagem de representagdo de dados na Web criada pelo W3C, que possibilita a criagdo de marcas
hierarquicas para representar e qualificar a informagdo, tornando os contetidos e significados de documentos e
outras informagdes compreensiveis tanto para pessoas quanto para computadores (Bax, 2001).

 Dublin Core & um esquema de metadados para descrigdo padronizada de recursos na Web criado em 1995.
Atualmente o DC conta com um vocabulario expansivel formado por quinze elementos principais (Dublin
Core Metadata Initiative, c2024).
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recomendacdes sdo entdo organizadas em ordem decrescente de acordo com o grau de
similaridade entre o usuario e suas recomendacoes.

Em Peis, Morales-Del-Castillo e Delgado-Lopez (2008), os autores realizam uma
revisdo da literatura acerca dos sistemas de recomendacdo semanticos (SRS). No artigo, sdo
elencados alguns critérios para a classificagdo dos SR, englobando a escolha entre sistemas
centralizados ou baseados em redes “Ponto a Ponto” (P2P)’, técnicas de filtragem ativa e
passiva, coletas de informacgodes explicita e implicita, entre outros aspectos relevantes ao optar
por um sistema de recomendacao.

Os autores definem os SRS como sistemas que operam a partir de bases de
conhecimento, como ontologias e esquemas conceituais (taxonomias e tesauros, por
exemplo), e que sdo auxiliadas pelo uso de tecnologias da Web Semantica (Peis;
Morales-Del-Castillo; Delgado-Lopez, 2008). Assim, os SRS podem ser classificados em
duas principais vertentes, que incluem: os SRS baseados em ontologias ou esquemas
conceituais, e aqueles que adicionam filtros de informacao, sendo estes os sistemas adaptaveis
ao contexto ou sistemas baseados em redes de confianca, também conhecidos como
Context-Aware Recommender Systems, ou Sistemas de Recomendacdo Sensiveis ao Contexto
(SRSSO).

Segundo o artigo em questdo, diversos trabalhos na &rea utilizam ontologias ou
esquemas conceituais para suas aplicagdes. Middleton et al. (2002) apresentam um sistema de
recomendacdo de artigos cientificos integrado a uma ontologia contendo informagdes
extraidas automaticamente de diversos bancos de dados disponiveis na Web. Jung et al.
(2005) propdem um SRS a partir do uso de triplas Resource Description Framework® (RDF)
para representar os servigos web e os perfis de usudrios. Nesse sistema, os servicos web
oferecidos por cada empresa sdo armazenados em documentos de triplas RDF e utilizados na
recuperagdo da informagdo com base nos perfis de cada usudrio. Diaz-Avilés (2005) descreve
um sistema de recomendacdo (SR) baseado no modelo de vizinhanga e em tecnologias da
Web Semantica, fundamentado em uma rede P2P descentralizada. Dessa forma, o sistema

mantém uma arquitetura distribuida, em que cada componente da rede ¢ responsdvel por

7 P2P, ou Peer-to-Peer, ¢ uma arquitetura de rede onde todos os computadores possuem o mesmo nivel hierarquico

e podem compartilhar ¢ transmitir dados diretamente entre si, sem a necessidade de administradores ou
servidores definidos (Casad; Willsey, 1999).

RDF ¢ um modelo de representagdo semantica recomendado pelo W3C para descri¢do de recursos na Web, que
pode ser aplicado em diversas areas para garantir a interoperabilidade entre aplicagdes Web. O RDF baseia-se no
modelo de triplas: sujeito, predicado e objeto, que permite tanto a representacdo dos objetos como de seus
relacionamentos em formato de grafos (Lassila; Swick, 1999).

8
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gerenciar parte dos dados e executar localmente o método de recomendagdo (Peis;
Morales-Del-Castillo; Delgado-Lopez, 2008).

Além destes, entre os sistemas adaptativos ao contexto ou baseados em redes de
confianga, Szomszor ef al. (2007) desenvolveram um algoritmo de recomendagdo para filmes,
integrado a uma base de conhecimento semantica estruturada em torno de uma folksonomia
de avaliagdes de filmes, com o objetivo de armazenar informagdes sobre a descricdo e
categorizacdo dos itens, bem como representar os interesses e opinides dos usuarios.

Massa e Avesani (2004), por sua vez, sugerem um modelo hibrido apoiado no
conceito da “Web of Trust” e FC. Nesse sistema, ¢ utilizada uma matriz de similaridade entre
usudrios € uma "matriz de confianga", composta por declaracdes auténticas dos usudrios, para
aprimorar a confiabilidade das recomendagdes por meio de previsdes mais precisas (Peis;
Morales-Del-Castillo; Delgado-Lopez, 2008). Golbek (2005), Kruk e Decker (2005)
exploram o uso de ontologias baseadas no vocabulario Friend of a Friend® (FOAF) em
sistemas de recomendacdo para redes sociais, permitindo que os usudrios gerenciem seus
perfis por meio da interagao com perfis de amigos. Segundo os autores, técnicas de Filtragem
Colaborativa Social Semantica melhoram a acuracia das recomendacdes em comparacdo com
a abordagem de Filtragem Colaborativa tradicional.

H4 ainda os sistemas adaptativos ao contexto, que visam analisar diversos fatores
ligados ao contexto de utilizacdo e adaptar as recomendagdes para atender as necessidades
imediatas de usuarios (Peis; Morales-Del-Castillo; Delgado-Lopez, 2008). Um exemplo ¢ o
SRS introduzido por Loizou e Dasmahapatra (2006), que utiliza informagdes contextuais
armazenadas em uma ontologia para analisar tanto os itens recomendados quanto o processo
de recomendacao.

Aleixo (2014), por sua vez, propde quatro modificagdes ao método de recomendagao
de Filtragem Colaborativa baseado em memoria de itens em um algoritmo denominado
Item-Based-ADP. Nesta dissertacdo, o autor discorre a respeito das quatro adaptacoes
realizadas no algoritmo, com o objetivo de melhorar a acuracia e o tempo de resposta das
recomendacoes.

A primeira adaptacdo consiste na introdu¢cdo de uma nova etapa que reduz o nimero
de itens no conjunto de vizinhos potenciais. Essa etapa seleciona apenas os pares de itens cuja

diferenca entre suas médias seja inferior ou igual a um limite 6 (delta), diminuindo assim o

® FOAF ¢ um vocabulario de ontologias na Web descrito em RDF focado na descrigdo de pessoas, objetos e suas
relagdes no contexto de redes sociais (Wikipedia contributors, 2023).
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tempo de processamento do algoritmo. A segunda etapa, por outro lado, esta relacionada com
a acuracia do sistema de recomendacdo. Dessa forma, apenas os vizinhos que estejam acima
de um limite minimo de cinquenta por cento do intervalo permitido pela medida de
similaridade (como Cosseno, Coeficiente de Correlagdo de Pearson e Log-likelihood'®) sdo
aceitos pelo conjunto de vizinhos do item-alvo. As etapas seguintes, portanto, visam
normalizar os valores de similaridade encontrados, forcando o sistema a considerar vizinhos
que contenham baixo grau de similaridade, e, por fim, possibilitar a repeticdo dos valores de
similaridade quando o nimero de K-vizinhos ndo for atingido. A figura 5 demonstra em

detalhes o fluxograma de funcionamento do algoritmo elaborado pelo autor.

Figura 5 — Fluxograma do algoritmo Item-Based-ADP
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Fonte: Aleixo (2014, p. 55).

9 Log-likelihood ¢ uma medida de similaridade que considera as agdes de usudrios ao invés das avaliagdes. Dessa
forma, sdo calculadas, respectivamente, as relacdes entre os itens avaliados por ambos usuarios, por um unico
usuario e dos itens ndo avaliados por ambos (Aleixo, 2014).
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Além de descrever o algoritmo modificado, Aleixo ainda conduz uma série de
avaliagdes deste algoritmo com as versoes tradicionais de FC baseada em memoria de itens e
usudrios, medindo o tempo de execucao dos algoritmos e a acurdcia a partir de métricas como
o Erro Médio Absoluto (MAE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE). Estas avaliagdes
foram conduzidas utilizando os conjuntos de dados da MovieLens 100K', contendo uma
matriz com mais de 100 mil avalia¢des, e um subconjunto de dados da Netflix Prize'> com um
total de 1000 filmes em uma matriz com mais de 50 mil avaliacdes.

Em outro dos trabalhos revisados nesta pesquisa, Nobrega (2014) realizou um estudo
sobre sistemas de recomendagdo que utilizam a técnica de fatoragdo de matrizes, com o
objetivo de melhorar esses algoritmos ao reduzir o numero de iteragdes iniciais necessarias
para o funcionamento do sistema. A fatoragdo de matrizes ¢ amplamente empregada em
sistemas de Filtragem Colaborativa baseados em modelos. Semelhante a outras abordagens
classificadas dessa maneira, a fatoracdo de matrizes requer o treinamento do sistema para
desenvolver novos modelos preditivos. Em esséncia, esse método reduz a dimensionalidade
de uma matriz original, como avaliagdes em uma matriz de usuarios e itens, em matrizes de
fatores latentes (figura 6). Estas matrizes buscam representar as dimensdes da matriz original

com matrizes de usuarios k-dimensionais e matrizes de itens k-dimensionais.

Figura 6 — Ilustracao da Fatoracdo de Matrizes como solucao para completar valores ausentes

na matriz original
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Fonte: Nobrega (2014, p. 16).

O uso dessa técnica resulta em uma significativa redugdo no custo computacional,

diminuindo o tempo necessario para treinar os modelos preditivos. Além disso,

Disponivel em: https://grouplens.org/datasets/movielens/100k/.
O conjunto de dados utilizado na competi¢do Netflix Prize, iniciada em 2006, é composto por mais de 100
milhoes de avaliagdes feitas pelos usudrios do servico de streaming. (Wikipedia Contributors, 2024).


https://grouplens.org/datasets/movielens/100k/
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frequentemente possibilita recomendacgdes baseadas na similaridade entre os novos vetores
gerados. Contudo, para obter as matrizes de fatores latentes, ¢ crucial determinar o valor ideal
para a taxa de aprendizagem do algoritmo por meio de uma fun¢do de perda. Portanto, sdo
empregadas técnicas de otimizacdo como o gradiente descendente estocdstico para convergir
para um minimo local (ponto de convergéncia). Nesse método, € necessario ajustar
hiperparametros, incluindo a taxa de aprendizagem.

Diante deste contexto, Nobrega apresenta uma estratégia para minimizar a taxa de
aprendizagem do gradiente descendente estocastico, reduzindo o nimero de iteragdes do
algoritmo em até 40% em uma das oito bases de dados utilizadas na pesquisa, em comparagao
com o algoritmo padrao de fatoracdo de matrizes. Essa estratégia valida a hipdtese de que ha
uma relacdo entre o valor inicial da taxa de aprendizagem do gradiente descendente
estocastico e o nimero minimo de iteracdes necessarias para que o sistema atinja a
convergéncia. A figura 7 ilustra esse processo, comparando o uso de um valor fixo padrao
para a taxa de aprendizagem o (alfa) no grafico A com a estratégia utilizada pelo autor no

grafico B.

Figura 7 — Ilustracao do gradiente descendente estocastico usando valores de a igual a (a) 0,1

e (b) 0,01

(a) @ pequeno (padrido) para todas iteragdes. (b) & maior para primeira iteraco.

Fonte: Nobrega (2014, p. 6).

Em outro estudo, Oliveira (2014) apresenta uma metodologia para o sistema de
recomendacao hibrido PrefRec, que emprega as técnicas de FC e FBC. Segundo a autora, essa
metodologia ¢ dividida em cinco etapas, que vao desde a representacdo dos usuarios até o
momento de recomendacao dos itens ao usuario-alvo, conforme ilustrado na figura 8.

Na primeira etapa, os dados dos usudrios presentes nas bases de dados sdo
representados por meio de uma matriz de preferéncias. Ao contrario da abordagem

convencional de representar avaliacdes em vetores, frequentemente usada na Filtragem



55

Colaborativa, as matrizes de preferéncias organizam as avaliagdes de um usuario-alvo sobre
itens com base em suas preferéncias de um item em relagcdo a outro. Na segunda etapa, estes
usudrios sdo organizados em grupos por meio da técnica de clusterizacdo, ou agrupamento.
De acordo com Han, Kamber e Pei (2011), a clusterizagdo ¢ uma técnica pré-processamento e
reducdo de dados que tem como objetivo classificar objetos em grupos (clusters) com alta
similaridade entre os itens do mesmo grupo e baixa similaridade com itens de outros grupos.
Dessa forma, a técnica contribui para a otimizagdo do processamento computacional

necessario ao lidar com grandes volumes de dados.

Figura 8 — Arquitetura geral da Metodologia PrefRec
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Fonte: Oliveira (2014, p. 54).
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Diversos algoritmos sdo empregados no uso da técnica de agrupamento, com
diferentes especificagdes. Entre os algoritmos citados pela autora estdo o K-Means, que esta
entre os mais utilizados pela técnica de clusterizacdo, o DBScan e o Cure. Devido a
metodologia utilizada, o algoritmo escolhido a partir dos testes realizados pela autora foi o
DBScan. Diferente dos outros dois algoritmos elencados, o DBScan ndo requer o niimero de
clusters como parametro, mas o valor do raio e a quantidade minima de pontos no raio de
cada grupo.

Na terceira etapa sao construidos os perfis de preferéncia de cada grupo por meio da
média aritmética, agregando as caracteristicas comuns e individuais de cada usudrio em um
conjunto de dados que represente as preferéncias de cada cluster. Na etapa seguinte, os perfis
de preferéncia recém-criados sdo aplicados no algoritmo de mineragdo de preferéncias
CprefMiner, gerando um modelo de recomendagdes de itens a ser utilizado de acordo com o
cluster de cada perfil formado na etapa anterior.

Todas as quatro etapas sdo efetuadas em modo offline, de maneira assincrona,

durante intervalos de menor trafego no sistema. Dessa forma, apenas a ultima etapa ¢
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executada online, de maneira sincrona. Nesta fase, o sistema ¢é responsavel por calcular a
matriz de preferéncias do usudrio-alvo com base em seu historico de avaliagdes, associd-lo ao
perfil de preferéncias de maior similaridade e recomendar itens ndo avaliados que fazem parte
do modelo de recomendacdes do perfil alvo.

Em artigo da revista cubana Ciencias de la Informacion, Franco, Sanchez e Serna
(2015) apresentam o Sistema de Recomendac¢ao Semantico Sensivel ao Contexto FIND-IT!
para ambientes organizacionais. O artigo descreve uma ampla metodologia que abrange todos
os moddulos utilizados pelo modelo (figura 9). Especificamente, ele apresenta conceitos para a
formagdo de um modelo a partir do uso de duas ontologias relacionadas. A primeira ¢ uma
base de fontes para criar as redes internas e estruturas da ontologia, formada por ontologias
menores que podem ou nao utilizar a importagao de fontes externas, como repositorios. A
segunda ontologia ¢ especifica para o armazenamento de regras a serem aplicadas por um
moédulo de inferéncia, que gera recomendagdes aplicando as regras da segunda ontologia

sobre a primeira.

Figura 9 — Arquitetura do SRSSC FIND-IT!
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Fonte: Franco, Sanchez e Serna (2015, p. 12).

Além disso, o sistema conta com uma interface grafica de usuario (GUI) adaptavel

para os grupos predefinidos de estudantes, empresarios e professores, variando em contetido,
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funcdes e desenho. Em relacdo ao conteudo, o sistema visa recomendar itens de acordo com a
categorizagao de nivel do usuario.

No que concerne ao modulo de inferéncia, responsavel por gerar as recomendagdes
aos usuarios, ha poucas informagdes presentes no artigo a respeito dos algoritmos ou técnicas
empregados no sistema. Além da divisdo do médulo em etapas de pré-filtragem de itens e
geragdo das recomendagdes devido a demanda de processamento ao utilizar ontologias, nao
ha muitos detalhes. Dessa forma, foram descritas apenas as caracteristicas referentes aos
modulos mais relevantes para esta pesquisa, como o uso de bases ontologicas e a interface
adaptavel aos grupos de usudrios, tendo em vista que os SRSSC dispdem de mais variaveis
(ou vetores) relacionadas ao historico de itens e usuarios para gerar recomendacgdes.

Outro método de recomendagdo foi revisado em Silva, Schreiber ¢ Nara (2015).
Neste artigo, os autores desenvolvem um sistema de recomendagdo probabilistico baseado em
técnicas de redes bayesianas e clustering para um jornal online. No ambito dos sistemas de
recomendacdo, redes bayesianas sdo usadas com o intuito de capturar relagdes entre
elementos relevantes, como o historico de leitura do usuario e preferéncias de contetido, e
calcular a probabilidade de aceitabilidade das recomendag¢des do sistema. Com essa
abordagem, o sistema analisa padroes de comportamento de multiplos usudrios para inferir
preferéncias individuais, fornecendo recomendagdes personalizadas que visam aumentar a
relevancia e a satisfacao do leitor.

Segundo os autores, a constru¢do do modelo foi dividida em quatro fases,
comecando pela selecdo das varidveis usadas pela rede bayesiana. Nesta etapa, foram
analisadas as variaveis que possivelmente influenciam em decisdes de leitores do sistema,
sendo criados um total de quatro conjuntos de variaveis. Algumas das variaveis consideradas
pelo sistema incluem caracteristicas do usuério, como nivel de educagdo, tempo médio de
visita por sessdo, tempo médio dedicado a leitura de cada noticia, quantidade de noticias lidas
por sessdo e idade da noticia no momento da leitura. As variaveis relacionadas as noticias
abrangem a fonte, editora, tempo de leitura e expectativa de vida (pico de leituras). Em
seguida, os termos presentes em cada artigo foram transformados em vetores booleanos,
constituindo um terceiro grupo de variaveis na rede bayesiana. Por fim, o quarto grupo incluiu
as variaveis calculadas pelo software WEKA através do algoritmo K-Means, como clusters de

usudrios, clusters de termos em artigos e a probabilidade de leitura de itens.
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Apbs a definigdo das variaveis, estas sdo organizadas e incorporadas a rede,
conforme proposto na modelagem feita pelo especialista do dominio (autor do texto). Durante
a fase de estruturagdo, cada varidvel € entdo transformada em um ndé que se conecta com
outros nos da mesma rede. Além disso, os estados de cada no6 sdo determinados com base nas
informagdes armazenadas na base de dados do jornal online. A figura 10 ilustra o
procedimento de estruturacao da rede bayesiana.

Em contrapartida as fases anteriores, a etapa subsequente foi executada
automaticamente pelo algoritmo de maximizacdo de expectativa (EM) do sofiware Netica,
responsavel por calcular e definir a probabilidade condicional de cada estado de né com base

nas entradas de /og (acesso) do sistema.

Figura 10 — Processo de estruturacao de rede Bayesiana para artigos de noticias
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Fonte: Adaptado de Silva, Schreiber e Nara (2015).

Assim como outros métodos de recomendagdo baseados em modelos, redes
bayesianas também apresentam um periodo de treino ou pré-processamento de dados. O
sistema ¢, portanto, subdividido pelos autores em dois estdgios: a modelagem da rede e
aprendizado de probabilidades e a formagdo das recomendacdes. Na primeira etapa ocorrem
os processos descritos anteriormente para modelagem da rede bayesiana, seguidos pelas
etapas de aprendizado. Em detalhes, ocorrem no sistema a busca por dados em todos os
artigos da base de dados, a vetorizagdao bindria das palavras encontradas em artigos, o

processamento de dados para ajustes de otimiza¢do dos possiveis valores para variaveis, a
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divisdo em subtabelas e agrupamento dos dados usados pelo quarto grupo de varidveis da rede
até a sua redefinicao em tabela unica. Ja na estruturacao de rede, ha as fases de definicao da
estrutura, estados de nos e o aprendizado de probabilidades condicionais por meio do
algoritmo EM.

Por fim, as sugestdes de recomendagdes sdo geradas a partir da probabilidade de
interesse do usudrio em ler algum artigo. Para isso, o sistema vasculha por todos artigos em
dado periodo de tempo com o proposito de organizar uma lista de sugestdes baseada na
probabilidade de leitura do usuério.

No estudo de Conceigdo ef al. (2016), é explorada a aplicacdo de um método de
recomendacdo multimodal em um sistema que combina recomendacdes baseadas em
contetido textual e visual de videos. Segundo os autores, o estudo foi motivado pelo problema
de Cold-Start, frequentemente presente nos métodos baseados em Filtragem Colaborativa.

Este problema ¢ comum em sistemas com informacdes limitadas ou esparsas sobre
seus usuarios ou itens, ocorrendo principalmente no caso de novos itens ou usuarios.

Nesse sentido, o sistema de recomendag¢ao multimodal proposto busca confrontar o
problema de Cold-Start ao gerar sugestdes baseadas no conteido dos itens de maneira
andloga ao modelo baseado em vizinhanca. Para isso, sdo criadas as matrizes de similaridade
textual e visual do conjunto de videos como dados de entrada na matriz multimodal.

No quesito textual, utiliza-se uma técnica vetorial simples, chamada Bag-of-Words
(BOW), para representar palavras em vetores bindrios. Estas palavras sdo entdo adicionadas
ao conjunto de palavras de cada video em conjunto dos pesos de similaridade destas,
calculados por meio do TF-IDF e da distancia do cosseno. A similaridade visual, no entanto, ¢
representada pelos conjuntos de similaridade de cores e faces. Diferente de palavras em
textos, cada video ¢ composto por um conjunto de quadros de cores, representados pela média
dos descritores dos histogramas e pelo conjunto de faces, que utiliza a técnica Bag of Faces
(BOF) para representacdo de faces em videos. Ambas matrizes utilizam a distancia do
cosseno para o calculo de similaridade entre vetores.

Por outro lado, o método multimodal consiste em uma técnica que combina os
valores de similaridade de cada matriz criada anteriormente. Dessa forma, ¢ aplicada uma
féormula que adiciona o valor méximo entre as matrizes textual, de cor e de faces a matriz

multimodal. O diagrama do modelo de recomendagado pode ser visto na figura 11.
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Por fim, a matriz multimodal é usada como entrada pelo método Sparse Linear
Method with Side Information (SSLIM), responsavel por gerar recomendagdes do sistema
com base na matriz multimodal e nas informacdes laterais adicionais presentes na matriz de

avaliagOes bindrias composta pelos videos e usuarios.

Figura 11 — Método de recomendagao multimodal
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Em Furtado (2016), o autor apresenta um sistema de recomendag¢do hibrido
destinado ao ambiente de uma biblioteca digital universitaria (figura 12). Além disso, este
sistema apresenta uma arquitetura formada com base em cinco listas de fags (termos),
combinando técnicas de Filtragem Baseada em Conteudo, que analisa o historico de
empréstimos para criar listas de recomendacdes para serem avaliadas, e Filtragem
Colaborativa, que sugere itens a usuarios com perfis semelhantes, considerados vizinhos.

Das cinco listas em questdo, duas sdo "fixas" e representam os itens disponiveis: uma
lista de tags para livros, extraida da base de dados da Biblioteca, e outra lista de tags para
documentos, provenientes do repositdrio institucional. Ambas as listas sdo representadas por
matrizes de vetores de itens por tags. Por outro lado, as listas de tags de usudrios, areas e
irrelevantes, que sdo dindmicas, sdo derivadas dos empréstimos de itens pelos usudrios. Essas

listas sdo calculadas usando a técnica TF-IDF ou feedback dos usuarios.
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Figura 12 — Arquitetura do SR para biblioteca universitaria
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No caso das tags de usuarios e areas, a medida TF-IDF ¢ aplicada considerando
apenas os itens emprestados pelo usudrio ativo (para tags de usudrios) ou pelos usudrios
associados a um curso especifico em um determinado momento (para tags de areas). As tags
irrelevantes sdo identificadas com base no feedback dos wusuarios em relagdo as
recomendacdes do sistema. Para isso, um e-mail ¢ enviado aos usuarios para que avaliem as
recomendacdes em uma escala de 0 a 3. Com base nessas avaliagdes, o sistema ajusta as tags
no perfil do usudrio, incluindo as tags de artigos considerados pouco relevantes na lista de
tags irrelevantes e removendo-as da lista de tags do usuario. Esses termos sdo entdo utilizados
para refinar as recomendagdes geradas pelo sistema.

Outro sistema de recomendagao inserido no contexto das bibliotecas universitarias é
analisado por Monteiro-Krebs, Rocha e Ribeiro (2017). Este artigo apresenta um sistema de
recomendacao para catalogos online chamado "Related Books in Aleph OPAC". Esta ¢ uma
extensdo do sistema Aleph para bibliotecas, que oferece trés tipos de recomendagdes:
“Pessoas que retiraram esta obra também retiraram”, para empréstimos, utilizando a técnica
de Filtragem Colaborativa; “Trabalhos relacionados incluem”, para assuntos; e “Outras
edicoes incluem”, para edicOes, ambas utilizando a técnica de Filtragem Baseada em
Contetdo. A figura 13 ilustra o esquema de utilizagao do OPAC proposto pelos autores, assim
como as recomendagdes de itens no catalogo.

Em relagdo ao primeiro tipo baseado em empréstimos, os autores explicam que as

recomendacdes sdo formuladas com base no item visualizado pelo usuario-alvo, sugerindo
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apenas itens que foram emprestados por outros usudrios que também retiraram o mesmo item
anteriormente. No entanto, esse tipo de recomendacgdo ¢ aplicado somente a itens que foram
retirados por pelo menos cinco usudrios da biblioteca. Quanto as recomendagdes de assunto e
de outras edigdes, ambas utilizam FBC para extrair metadados dos registros de itens, como
termos descritores ou o Numero Padrao Internacional de Livro (ISBN). No tipo de assunto
sdo geradas recomendagao para itens que tenham pelo menos trés descritores de assunto ou
numeros de classificagdo em comum com o item visualizado. Enquanto a recomendagdo por

edi¢des considera apenas documentos que possuem o mesmo ISBN para serem sugeridos.

Figura 13 — Esquema de navegacdo do usudrio no catalogo, consulta e recomendagdo da

extensdo Related Books in Aleph OPAC
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Fonte: Monteiro-Krebs, Rocha e Ribeiro (2017, p. 156).

Cabe ressaltar que o sistema ndo realiza recomendagdes em tempo real, optando por
atualizar a lista de recomendagdo em periodos de uma semana para a lista de empréstimos,
uma quinzena para as recomendacdes de assunto e um més para outras edigdes do mesmo

documento.
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Para resolver problemas algoritmicos, como a auséncia de recomendacdes de itens
consumidos hd muito tempo pelos usuarios e as limitacdes na captura de preferéncias
implicitas de consumo de itens anteriores que se relacionam ao consumo de itens atuais,
Mourao (2018) propde o sistema de recomendacdo ForNonContent. ForNonContent ¢ um SR

hibrido, baseado em FC e FBC, dividido em cinco etapas (figura 14).

Figura 14 — ForNonContent: método hibrido para recomendagao de itens reconsumiveis
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Fonte: Mourdo (2018, p. 5).

Este sistema realiza um calculo para os resultados Top-M e Top-N mais relevantes,
iniciando com a execug¢do de dois algoritmos: um para recomendagdo de itens ja vistos, mas
que podem ser recomendados novamente, e outro de FC, cuja matriz possui um tamanho
muito maior. Na segunda etapa, os atributos ndo relacionados ao contetdo, derivados da
técnica de FC, sdo vetorizados em atributos baseados na popularidade, atualidade e
similaridade dos itens. Na etapa seguinte de FBC, utiliza-se a distribuicdo Gaussiana
multivariada para calcular tanto a preferéncia quanto a variabilidade ndo baseada no contetido
dentro do espago vetorial. Na quarta etapa, as avaliagdes da matriz formada pela técnica de
FC s3o combinadas com as probabilidades da técnica de FBC, gerando as recomendacgdes de
atributos nao relacionados ao conteudo. Por fim, essas recomendagdes sdo combinadas com a
lista de recomendagdes do algoritmo de itens ja vistos e entregues ao usuario de maneira

intercalada.
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No intuito de analisar o cendrio de recomendagdes baseadas em sessoes, em que
usudrios nao sdo identificados pelo sistema, Costa (2020) avalia a performance de cinco
modelos de recomendacdo, além de apresentar uma implementagdo alternativa de um
algoritmo de redes neurais recorrentes.

Entre os sistemas incluidos na avaliagdo estdo os modelos: TopPolular e SPop,
métodos ingénuos que recomendam itens predefinidos independente das a¢des dos usuarios,
estes dois métodos diferenciam-se por gerar recomendagdes baseadas nos itens mais
frequentes e populares dentro de um conjunto inteiro de treinamento (TopPopular) ou de uma
sessdo atual (SPop); Item K-NN, um modelo de FC baseado em memodria, cujo
desenvolvimento deriva do algoritmo K-NN (ver secao 2.3.3.1 Filtragem Colaborativa);
GRU4Rec (figura 15), um algoritmo de recomendagdo baseado em sessdes e no modelo de
Redes Neurais Recorrentes com Unidade Recorrente Controlada (GRU); Convolutional
Sequence Embedding Recommendation (Caser), ou Recomendac¢dao de Incorporaciao de
Sequéncia Convolucional (figura 16), um modelo recomenda¢do sequencial de Rede Neural
Convolucional (CNN); e a implementacdo alternativa do autor para o modelo GRU4Rec,
utilizando a biblioteca Tensorflow Recommender. Os resultados da andlise realizada pelo
autor, utilizando o conjunto de dados da Last.FM, uma plataforma de musicas, mostraram que
os algoritmos com melhor desempenho em recomendagdes baseadas em sessdes sao,

respectivamente, os modelos Caser, GRU4Rec e Spop.

Figura 15 — Modelo de recomendagao baseado em sessdoes GRU4Rec
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Fonte: Costa (2020, p. 7).
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Figura 16 — Modelo de recomendacgdo sequencial Caser
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Fonte: Costa (2020, p. 8).

No entanto, Costa considera alguns aspectos durante a andlise dos algoritmos. O
algoritmo Item K-NN, em um conjunto de dados extremamente esparso, com muitos itens e
poucos usuarios, apresentaria um desempenho superior no cendrio oposto. Da mesma forma,
o algoritmo K-NN tradicional teria um desempenho melhor neste cenario. Por outro lado, o
algoritmo GRU4Rec foi o0 modelo mais rapido avaliado pelo autor, superando a acuracia dos
algoritmos tradicionais de vizinhanga e popularidade. O Caser, por sua vez, obteve os
melhores resultados, devido a sofisticagdo do modelo ao utilizar representacdes vetoriais de
palavras (word embeddings) em redes neurais convolucionais.

Cunha (2021) apresenta a arquitetura de um sistema de recomendacdo destinado a
diversas plataformas de e-commerce. O sistema inclui quatro tipos distintos de recomendagao:
popularidade, hibrido, produtos similares e produtos complementares. No tipo de
popularidade, sdo sugeridos os itens mais populares com base em intera¢des dos clientes na
plataforma. O tipo hibrido combina Filtragem Colaborativa, baseada em conteudo e
segmentagao de clientes para melhorar a acurécia do sistema, empregando, respectivamente, o
algoritmo Singular Value Decomposition (SVD) para classifica¢do, a técnica TF-IDF para
calcular a frequéncia de termos e o algoritmo K-means para agrupamento de clientes em
clusters. Produtos similares sdo identificados com base nas semelhancgas entre itens ou textos

de descri¢gdo dos produtos, também utilizando TF-IDF. Por fim, a categoria de produtos
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complementares faz uso de Regras de Associagdo e do algoritmo Apriori para gerar
recomendacodes de itens frequentemente comprados em conjunto.

Além disso, esta dissertagdo aborda ainda outras questdes, incluindo a proposta de
um modelo com recomendagdes em tempo quase real (nearline recommendations), que
combina os modos de recomendagdo online e offline. Segundo o autor, essa abordagem
proporciona maior flexibilidade ao sistema, atualizando as recomendagdes em novos treinos
do modelo em ciclos de vinte minutos. Isso evita problemas com as poucas atualizagdes em
recomendacdes offline, que devem ser realizadas em periodos de menor atividade do sistema,
e também com a escalabilidade do sistema em recomendagdes online, que podem resultar em
gargalos com grandes volumes de requisicoes de usuarios. Outro aspecto importante
encontrado foi a proposta de um sistema de recomendagdo que estivesse diretamente
conectado as bases de dados ElasticSearch e MongoDB, proporcionando uma melhoria
significativa em termos de desempenho e eficidcia, ao mesmo tempo em que possibilita
reduzir possiveis sobrecargas na API do sistema decorrentes da manipulagdo excessiva de
recursos. As figuras 17 e 18 possibilitam a visualizagdo dos diagramas de atividades do

sistema realizadas durante uma interagao com o usuario e o funcionamento do SR.

Figura 17 — Diagrama de atividades de intera¢do do usudrio em sistema de e-commerce
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Fonte: Cunha (2021, p. 47).
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Figura 18 — Diagrama de atividades em SR de e-commerce
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Fonte: Cunha (2021, p. 47).

Tendo em vista a utilizagdo dos SR para dominios ricos em conteudo textual, Neves
(2022) propde um SR amparado nas técnicas de FBC e embeddings. Nesta dissertagdo, a
autora avalia a performance de cinco técnicas de word embeddings e sentence embedding
(técnica de vetorizagdo de sentengas), incluindo modelos vetoriais como o TF-IDF e modelos
de redes neurais como Word2Vec, InferSent, Universal Center Encoder e¢ Sentence-Bert
(SBERT). Com base nos resultados, Neves seleciona o algoritmo SBERT para desenvolver o
sistema de recomendacao.

O SR proposto compreende um método dividido em quatro etapas distintas (figura
19). Inicialmente, ocorre o pré-processamento dos dados, que envolve a selecdo dos conjuntos
de dados e a aplicacdo de técnicas especificas de pré-processamento. Na segunda fase, o
método de embedding SBERT ¢ treinado utilizando dois conjuntos de dados formados por
noticias e teses, que serdo reutilizados na etapa seguinte. Em seguida, um SR que utiliza o
modelo K-NN ¢ aplicado para mensurar a similaridade entre os itens pré-processados pelo
SBERT e a query atual, gerando uma lista de sugestdes. A Ultima etapa consiste na aplicagdo
deste SR na web, utilizando o software grafico Gephi, a aplicacdo web de teses e dissertagdes
da Nova IMS, ThesesViz, e o repositorio GitHub para a hospedagem do sistema (Neves,

2022).
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Figura 19 — Diagrama de fluxo de SR baseado em embedding
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Fonte: Neves (2022, p. 10).

Em Souza e Feitosa (2022), os autores desenvolveram um algoritmo de
recomendacao para artigos cientificos, baseado em clusterizagdo, utilizando K-Means e o
conceito de Word Clouds. Inicialmente, os autores executaram o algoritmo K-Means para
gerar os clusters a partir do conjunto de dados de treino. Em seguida, aplicam técnicas de
pré-processamento textual para tratar os artigos e usam a técnica TF-IDF para vetorizagao das
palavras nos resumos.

O objetivo desse sistema ¢ identificar o cluster mais adequado para cada artigo de
teste e calcular a distancia (dissimilaridade) em relagdo ao centroide e a outros documentos do
grupo. Para isso, € necessario vetorizar o resumo e calcular a distancia euclidiana de cada
novo item, a fim de gerar recomendacdes baseadas nessa nova publicagdo. Além disso, o
modelo incorpora a criagdo de Word Clouds (nuvens de palavras) formadas pelas principais
palavras de cada cluster. As Word Clouds sao usadas com o intuito de facilitar a visualizagdo
de palavras em determinado grupo, aumentando em tamanho conforme sua importancia no
contexto da nuvem. Dessa forma, palavras do item selecionado que aparecem na nuvem de
palavras sdo destacadas em vermelho, permitindo visualizar a similaridade do artigo com o
cluster selecionado.

Adicionalmente, este algoritmo ¢ avaliado com base na sua performance (tempo de
execugdo) e precisdo (niamero de acertos), sendo posteriormente comparado com o algoritmo
K-NN cléssico. Embora o algoritmo demonstre desempenho inferior ao algoritmo K-NN, um

segundo aspecto deste modelo a ser analisado € a criacdo das Word Clouds, que permitem
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visualizar a similaridade do artigo com a nuvem mais proxima criada e compara-la com

nuvens formadas por palavras de outros clusters, conforme mostrado na figura 20.

Figura 20 — Visualizagao de Word Clouds em Modelo de recomendacao baseado em
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Fonte: Souza e Feitosa (2022, p. 22).

Vieira, Passos e Salm (2023) conduzem uma revisdo bibliografica sobre sistemas de
recomendacdo (SR) aplicados em bibliotecas universitarias, analisando sistemas baseados em
Filtragem Colaborativa, Filtragem Baseada em Conteudo e sistemas hibridos. Ao final,
propdoem um modelo hibrido fundamentado nas estratégias de hibridizagdao em SR descritas
por Burke (2007), conforme ilustrado no Quadro 5.

As autoras afirmam, com base no artigo de Burke, que as trés estratégias de
recomendacdo que apresentam os melhores resultados sdo: a estratégia de Aumento de
Caracteristicas, combinada com FBC e Filtragem Baseada em Conhecimento; a estratégia de
cascata, em conjunto com FC e FBC; e a estratégia de cascata associada a Filtragem Baseada
em Conhecimento e FC. Nos resultados finais do artigo, a estratégia de recomendagao hibrida
destacada foi a estratégia de cascata, utilizando as técnicas de FC e FBC (figura 21).

Neste modelo, hd dois recomendadores: o recomendador primario, baseado em

Filtragem Colaborativa (FC), e o recomendador secundério, que utiliza Filtragem Baseada em
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Conteudo (FBC). Ambos passam por um periodo de pré-processamento do conjunto de dados
de treino. Na etapa seguinte, usa-se apenas a técnica de FC para gerar itens candidatos a
proxima fase. Em seguida, o recomendador primdrio pontua a similaridade entre os itens e o
perfil do usudrio, organizando-os em ordem decrescente. Em caso de empate, as pontuagdes

dos itens sdo revisadas pela técnica de FBC, que aplica um critério de desempate.

Figura 21 — Técnica de Cascata para SR Hibrido
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Os capitulos a seguir dessa se¢do compreendem a analise dos trabalhos descritos e a
proposta de um modelo conceitual de recomendagdo que tenha como base o referencial

teorico desta pesquisa.

4.2 ANALISE DOS MODELOS

A partir da descrigdo dos documentos recuperados, percebe-se que o estado da arte
continua alinhado com as técnicas de filtragem da informacdo apresentadas ao longo do
referencial tedrico desta pesquisa. Embora novas técnicas de FI sejam utilizadas por
diferentes sistemas de recomendac¢do na literatura, variando principalmente quanto aos
objetivos e cendrios de aplicacdo, hd um grande enfoque em trés técnicas principais: FC, FBC
e Filtragem Hibrida, com destaque para a Filtragem Colaborativa.

No entanto, o desenvolvimento de novos modelos de recomendagdo ndo apenas
amplia a gama de op¢des, mas também aumenta a complexidade desses sistemas, tornando a
escolha do método de recomendagdo e algoritmos uma tarefa tdo crucial quanto selecionar a
técnica de FI. Nesse sentido, a figura 22 exemplifica alguns dos principais métodos de
recomendacao encontrados na literatura. Além dos métodos de recomendacao apresentados na
figura, ha ainda diversos outros SR, entre os quais podem ser citados os sistemas baseados em
modelos de regressao, fatoracao de matrizes, algoritmos genéticos, entre outros.

Por outro lado, diversos estudos buscam ndo apenas a criacdo de novos sistemas de
recomendacdo, mas também aprimorar algoritmos e sistemas existentes (Aleixo, 2014;
Nobrega, 2014; Costa, 2020). Isso inclui desde testes com diferentes medidas de similaridade
e a aplicacao dos métodos em diferentes dominios até ajustes nos algoritmos utilizados, com o
intuito de melhorar o desempenho em métricas especificas como precisdo e performance, bem
como reduzir o custo computacional. Também sdo exploradas solugdes para problemas como

Cold-Start, falsos vizinhos, escalabilidade e esparsidade.
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Figura 22 — Classificacdo para sistemas de recomendagao
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Fonte: Sinha; Dhanalakshmi (2019, p. 1049, tradugdo nossa).

E importante ressaltar que, ao avaliar o desempenho dos métodos, ¢ necessario
interpretar com cautela a maioria das execugdes dos sistemas analisados no capitulo anterior,
devido as diferentes performances e métricas utilizadas. Isso se deve ao fato de que foram
utilizados conjuntos de dados de fontes externas como GitHub, Netflix, MovieLens, Youtube
ou Last.FM (Aleixo, 2014; Nobrega, 2014; Oliveira, 2014; Conceigao et al., 2016; Mourao,
2018; Costa, 2020; Souza; Feitosa, 2022). Além disso, em alguns casos, foram empregadas
avaliagdes online (Torres, 2004b; Lopes, 2007; Franco; Sanchez; Serna, 2015; Silva;
Schreiber; Nara, 2015; Furtado, 2016; Mourdo, 2018; Cunha 2021) e testes offline com
conjuntos de dados de outras plataformas, como bibliotecas digitais e sites (Torres, 2004b;
Furtado, 2016; Monteiro-Krebs; Rocha; Ribeiro, 2017; Neves, 2022).

No contexto da Brapci, a indexagdo automatica de publicagdes provenientes de
diferentes fontes, como trabalhos de eventos e artigos de periddicos variados, pode resultar na
introducao de ruidos durante a extracao dos metadados e impactar negativamente na acuracia
das recomendagdes. Cabe ressaltar, entretanto, que este problema tem sido alvo de revisdes

automatizadas e supervisionadas pelo projeto da Brapci [A.
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Neste sentido, métodos focados em metadados das publicagdes cientificas, como
referéncias, palavras-chave, resumos e autores, assim como no acoplamento, em sua maioria
propostos nos procedimentos metodologicos desta pesquisa, demonstram uma afinidade
natural com as técnicas de FBC e SRS. Isso ocorre pela facilidade com que esses métodos
apresentam ao lidar com dados ricos em texto (FBC), semantica e contexto (SRS). Entre os
modelos analisados, observa-se que algoritmos mais avangados, como redes neurais, superam
a técnica TF-IDF em termos de desempenho, apesar de exigirem mais recursos
computacionais, € aproximam-se dos modelos classificados como endogenos (Gemmis ef al.,
2015). Em contrapartida, nos SRS, o uso de filtros de informacdo ou esquemas conceituais
caracteriza-os como modelos exogenos, proporcionando informagdes confidveis e
contextualizadas sobre as necessidades informacionais dos usuarios, o que eleva a qualidade
das recomendagoes (Peis; Morales-Del-Castillo; Delgado-Lopez, 2008; Gemmis et al., 2015).

Em contrapartida, métodos fundamentados em FC oferecem vantagens na
personalizacdo e relevancia das recomendagdes, alinhadas com o perfil e historico de
consultas dos usuarios. Como apontado anteriormente, os métodos baseados em FC sao
divididos em duas abordagens principais (Melville; Sindhwani, 2011; Vieira; Passos; Salm,
2023). A abordagem orientada por vizinhanga de usudrios ou itens proporciona
recomendacdes em tempo real, mas pode causar gargalos no sistema devido a problemas de
escalabilidade. Alternativamente, os métodos baseados em modelos podem solucionar varios
problemas associados aos métodos de vizinhanga, utilizando técnicas como clusterizagdo e
fatoracdo de matrizes, que reduzem o custo computacional sincrono dos SR, além de
abordarem questoes de esparsidade e Cold-Start. As redes neurais, entretanto, constituem uma
técnica avangada na area de aprendizagem profunda, frequentemente apresentando resultados
superiores a outros sistemas de recomendagcdo em varias métricas avaliadas (Costa, 2020;
Neves, 2022). Além disso, o modelo de FC-Puro proposto por Torres (2004b) também pode
ser aplicado no contexto das recomendagdes por acoplamento uma vez que utiliza as citagcoes
dos proprios artigos como base para a recomendagdo de novos itens ao leitor.

A Filtragem Hibrida, por sua vez, possibilita a unido destas técnicas para que as
vantagens de uma sobreponham os aspectos negativos de outra, aprimorando a precisdo e a
performance dos sistemas. Em Burke (2007), os métodos hibridos aplicados a um conjunto de
dados com aproximadamente 50 mil sessdes apresentaram, em sua maioria, uma classificagdo

média para recomendagdes corretas superiores aos métodos isolados, especialmente quando



74

utilizados com estratégias de aumento de caracteristicas ou cascata. Ambas as estratégias,
assim como a estratégia de hibridizagdo mista, sdo aplicadas aos modelos hibridos descritos
nesta secdo, conforme mostrado no quadro 6, evidenciando que a aplicacdo e a relevancia
dessas estratégias se estende a multiplas areas de interesse, incluindo e-commerce, streaming
de midia e servigos de informagao.

Portanto, o capitulo a seguir busca apresentar o desenvolvimento de um modelo
conceitual de recomendagdo de publicacdes cientificas para o repositério digital Brapci,

idealizado nesta pesquisa a partir da discussdao dos modelos revisados nesta secao.

4.3 PROPOSTA DO MODELO CONCEITUAL DE RECOMENDACAO

A partir da andlise dos modelos de recomendacdo discutidos na se¢do anterior,
ressalta-se novamente a viabilidade das abordagens de FBC e Filtragem Semantica para o
desenvolvimento de um modelo voltado as publicacdes cientificas, alinhado aos objetivos
desta pesquisa. A FC, por sua vez, permite a criagdo de recomendacdes personalizadas,
adaptadas ao perfil dos usudrios do sistema, promovendo também a serendipidade. J& a
filtragem hibrida possibilita a combinagdo de varias técnicas, aproveitando as vantagens de
cada método em um unico sistema de recomendacao.

Com base nisso, esta secao propde um modelo conceitual dividido em trés estratégias
para diferentes contextos de pesquisa na Brapci. Portanto, o capitulo foi estruturado para,
inicialmente, abordar as caracteristicas do desenvolvimento do sistema de acordo com a
taxonomia de Schafer (2001). Em seguida, sdo apresentadas as estratégias de recomendagao
do modelo, aprofundando-se na analise dos aspectos do sistema considerados durante a
revisdo da taxonomia. Apos essa andlise, cada estratégia sera descrita em detalhes, incluindo
consideragdes sobre a estratégia abordada. Por fim, discute-se o prototipo de visualizagdo das
recomendacdes na Brapci, utilizando as estratégias mencionadas.

As decisdes que orientaram o desenvolvimento do modelo conceitual de
recomendacao foram fundamentadas na andlise dos aspectos relacionados ao objeto de estudo
- a Brapci, no referencial teérico e na avaliagdo dos modelos, assegurando que cada escolha
contribuisse para atender as necessidades e objetivos da pesquisa. Dessa forma, os aspectos
considerados definitivos para a construcdo do modelo foram previamente estabelecidos

segundo a metodologia, com o objetivo de orientar tanto a elaboragdo do modelo conceitual
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quanto das estratégias de recomendacdo. Nesse sentido, baseado na classificagdo de Schafer
(2001), o quadro 7 resume algumas das caracteristicas propostas para o modelo conceitual,

que serdo discutidas a seguir.

Quadro 7 — Decisdes sobre o modelo conceitual de recomendacao

Aspectos considerados Decisoes do modelo
Extragdo de informagdes do usuario Mista (implicita e explicita)
M¢étodo de saida das informagdes Sugestdes ranqueadas
Grau de personalizacao Misto (ndo personalizado a personalizado)
Modo de computagao Misto (online e offline)
Técnica de filtragem da informagao A depender da estratégia de recomendagao
Me¢étodo de recomendagado A depender da estratégia de recomendagao

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A respeito da extracdo de informagdes do usudrio, esta serd realizada de maneira
mista. A coleta implicita ocorrera por meio de sessdes no navegador, permitindo ao sistema
armazenar credenciais e dados de navegacao sem exigir login direto na Brapci. Entre os dados
armazenados, estdo incluidos o ID da sessdo, timestamp ou log access (registro de acessos),
consultas realizadas, tempo de visualizagdo da pagina e downloads. Ja a coleta explicita
incluira o login do usuario e as avaliagdes dos itens, com a vantagem de armazenar dados de
diferentes sessdes acessadas. Os itens avaliados ficarao listados no perfil do usuario,
permitindo a visualizagdo e acesso aos documentos considerados pelo SR ao gerar as
sugestdes relacionadas a estratégia de recomendacdo de itens personalizados. A coleta de
informacdes devera ser precedida por uma politica de privacidade do repositorio.

Quanto ao método de saida, optou-se pelas sugestdes ranqueadas. Estas serdo
formadas por ranques compostos por trés sugestdes de itens para cada uma das trés estratégias
de recomendagdo, organizadas e dispostas conforme a similaridade dos itens com o proposto
pelo tipo de recomendacdo. O grau de personalizacdo, segundo a classificacdo de Schafer
(2001), pode variar entre nao personalizado, efémero ou personalizado, de acordo com a
estratégia utilizada, visto que sdo apresentados diferentes técnicas e métodos.

O modo de computacdo dependera do tipo de recomendacdo, podendo ser

classificado como online ou nearline no caso das recomendagdes personalizadas, ou
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parcialmente offline nas sugestdes de itens relacionados e itens citados. As recomendagdes
online apresentam como vantagem as atualizagdes em tempo real, enquanto as
recomendacdes offline minimizam a possibilidade de gargalos no sistema. Vale destacar que o
sistema podera realizar o pré-processamento offline dos itens em periodos de menor trafego
ou em outras maquinas, garantindo escalabilidade e evitando problemas de desempenho.

A classificacao das técnicas e métodos de recomendagao, mencionada no quadro 7
varia conforme a estratégia de recomendagdo analisada. Portanto, as alineas a seguir

introduzem a proposta de segmentagdo do modelo conceitual de recomendagao:

a) itens relacionados: sugere itens com contetdo semelhante a consulta do usudrio, ao
item-ativo e aos itens previamente selecionados. Essa estratégia de recomendagio,
baseada na abordagem de FBC, utiliza atributos textuais dos itens do repositorio e da

query de consulta do usuario para recomendar itens afins;

b) itens citados: recomenda itens citados pelo item-ativo, utilizando também a
abordagem de FBC. A estratégia considera as citagdes sincronas realizadas no texto do
item-ativo, podendo ser aplicada de acordo com duas vertentes distintas, seja pela

contagem de citagdes ou pela similaridade textual;

c) itens personalizados: estratégia fundamentada na expressdo de busca e no histdrico
de leituras e avaliagdes dos usuarios, que utiliza a abordagem de Filtragem Hibrida
que combina a técnica de cascata com as técnicas de FC e FBC. Essa estratégia visa
aumentar a relevancia das recomendacdes, alinhando-se tanto as preferéncias
individuais quanto ao comportamento coletivo dos usudrios, resultando em uma

experiéncia de busca mais personalizada e eficaz.

Em seguida, o quadro 8 apresenta as estratégias de recomendagdo recém descritas,
assim como as classificagdes presentes no quadro anterior, permitindo a revisao dos aspectos

que ainda ndo haviam sido aprofundados.
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Quadro 8 — Estratégias de recomendacao utilizadas na proposta do modelo

Itens relacionados Itens citados Iten.s
personalizados
Técnica de filtragem FBC FBC Hibrido

da informacao

Resumo estatistico

Vetorial, rede neural Cascata, aliado a

Meétodo de filtragem ou probabilistico de 3;?522? ou FCea FBC
Grau de . ~ . .
N Efémero Nao personalizado Personalizado
personalizacdo
Modo de . . .
computagio Offline Offline Online

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Como visto no quadro acima, foram escolhidas as abordagens de FBC nos modelos
de itens relacionados e itens citados, enquanto a abordagem Hibrida (FC e FBC) foi
selecionada para o modelo de itens personalizados. Entre os métodos de filtragem
contemplados pelas abordagens mencionadas, hd diversas possibilidades, embora apenas os
métodos destacados na revisdo do referencial teorico e na analise dos modelos tenham sido
considerados.

Quanto ao grau de personalizacdo, cada estratégia proposta revela seu proprio nivel
de personalizacdo. As recomendagdes baseadas em itens relacionados sugerem publicacdes
cientificas alinhadas com a consulta atual e o historico recente de consultas do usuario, sendo,
portanto, consideradas efémeras. Por outro lado, a estratégia de itens citados visa fornecer
acesso aos trabalhos citados pelo item-ativo, e € considerada nao personalizada, uma vez que
suas recomendacdes independem do perfil do usudrio. J4 as recomendacdes personalizadas
consideram critérios subjetivos, como gosto ou qualidade, e baseiam-se nas avaliagdes € no
historico de consultas do usudrio, gerando sugestdes coerentes com as consultas de outros
pesquisadores. Essa estratégia ¢ considerada personalizada por utilizar o perfil histérico de
consultas dos usudrios para oferecer novas sugestoes de itens.

Como mencionado na revisdo apds o quadro 7, o modo computacional pode ser
classificado de acordo com as abordagens de recomendagdo de cada estratégia.
Recomendacdes online sdo adequadas para a estratégia de itens personalizados, pois

permitem atualizagdes em tempo real, acumulando dados continuos para oferecer sugestdes
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mais precisas. Em contraste, recomendagdes offline, aplicaveis aos itens relacionados e itens
citados, sdo atualizadas em intervalos regulares, baseando-se em dados acumulados até o
momento da Ultima atualizagdo, o que pode ser mais eficiente em termos de processamento,
embora normalmente ndo ofereca a mesma agilidade em tempo real. Cabe, no entanto,
ressaltar a importancia da etapa de pré-processamento, que pode ser incluida no
Processamento de Linguagem Natural (PLN) para vetorizacao de textos de documentos na
base Brapci.

Dessa forma, as subsecdes a seguir descrevem cada uma das estratégias de

recomendacao do modelo proposto nesta pesquisa.

4.3.1 Estratégia de recomendacio de itens relacionados

Na primeira estratégia de recomendagdo, o modelo de recomendagdo proposto para
itens relacionados apoia-se na abordagem de FBC e métodos baseados em embeddings,
utilizando dados de navegacdo da sessdo atual do usudrio, tais como a guery, ou consulta
empregada, o item-ativo e os itens selecionados durante a busca. O modelo pressupde a
vetorizacgao textual destes atributos por uma técnica de PLN, que pode ser realizada por meio
de abordagens vetoriais, probabilisticas ou de redes neurais. Esses vetores sdo entdo
incorporados em conjunto em uma embedding inica que corresponde aos atributos de itens do
usuario considerados pelo método de recomendagao.

O método de recomendagdo, embasado no modelo de vizinhanca K-NN para
atributos de itens, opera em duas etapas. Na primeira etapa, um algoritmo K-NN de
aproximacao designa os K-vizinhos (itens) mais proximos da consulta realizada pelo usudrio.
Na etapa seguinte, a consulta ¢ novamente considerada, juntamente com o item-ativo € 0s
itens selecionados pelo usuario. Essa divisdo em etapas tem como objetivo limitar o numero
de artigos candidatos a vizinhos na ultima etapa, reduzindo o processamento computacional
do algoritmo ao considerar uma maior quantidade de atributos em um nimero reduzido de
documentos. Para isso, o algoritmo podera calcular a similaridade entre os itens utilizando
medidas tradicionais como o coeficiente de correlacdo de Pearson, cosseno ou a distancia

euclidiana. A figura 23 ilustra o processo descrito para o modelo de itens relacionados.
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Figura 23 — Modelo conceitual de recomendacdo para itens relacionados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A estratégia de recomendagdo recém descrita pode ser vista como uma extensao do
mecanismo de busca da Brapci, gerando recomendagdes de itens com contetido similar a
consulta, ao item-ativo e itens selecionados durante a sessdo do usuario. Dessarte,
considera-se que o modelo conceitual proposto nesta estratégia atende aos critérios de
recomendacdo por acoplamento, palavras-chave e autores, uma vez que esses atributos
textuais podem ser vetorizados juntamente com os resumos e titulos de cada item. Quanto as
técnicas de FBC, justificam-se pela eficiéncia proporcionada pelos algoritmos de PLN. Por
ultimo, o método de vizinhanca K-NN ¢ empregado para calcular a similaridade entre os
vetores de itens do usuario € os documentos pré-processados.

Embora o algoritmo K-NN seja tradicionalmente conhecido como uma técnica de
FC, ele pode ser eficazmente utilizado para a classificagdo de relevancia e recomendagdo de
textos quando combinado com algoritmos de PLN para a vetorizagao de itens em embeddings.
Ademais, a facilidade e adaptabilidade de implantagao do K-NN contribui para sua aplica¢ao
(Elastic, c2024b; Elastic, c2024c). No entanto, conforme mencionado na secao de referencial
teorico (Elastic, ¢2024¢c), K-NN ¢ computacionalmente intensivo, especialmente quando
aplicado a grandes conjuntos de dados. Consequentemente, avaliar a performance do

algoritmo serd uma etapa crucial na implementacdo do modelo de recomendacao. Além disso,
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a exploracdo de algoritmos classificados como métodos baseados em modelos pode

solucionar as dificuldades técnicas decorrentes da proposta deste modelo.

4.3.2 Estratégia de recomendacio de itens citados

A estratégia proposta para gerar as recomendacdes de itens citados possui duas
vertentes. A primeira abordagem fundamenta suas recomendacdes no niimero de citagdes
presentes no item-ativo, partindo do pressuposto de que publicagdes com maior numero de
citacdes sdo mais relevantes para o item lido. Dessa forma, novos itens sdo sugeridos ao
usudrio com base na contagem pré-processada de citagdes sincronas incluidas no item atual,
recomendando-se os itens que possuem maior niumero de citagdes.

Alternativamente, a segunda abordagem de recomendacdes deste tipo de
recomendacao adota FBC para incorporar a similaridade textual entre o texto lido e os textos
citados, com a finalidade de selecionar os itens mais proximos do item lido. Nesse caso, o
sistema recomendara trabalhos com niveis de conteudo semantico mais proximos ao do
item-ativo, por meio das técnicas e algoritmos de PLN, como TF-IDF, Word2Vec ou
Doc2Vec. A seguir, o quadro 9 examina as vantagens e limitagdes de cada vertente

apresentada.

Quadro 9 — Comparativo entre os métodos de recomendacao para itens citados

Abordagem proposta Vantagens Desvantagens

Considera a relevancia de

N3do considera contexto
outros estudos

Contagem de citacoes
Dependéncia da qualidade

Facil implantagao de extragdo dos metadados

Considera a proximidade

R N3do considera a relevancia
semantica

Similaridade textual

Precisao de conteudo Superespecializacao

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Apesar de nao utilizar técnicas avancadas de andlise do historico de usudrios ou
itens, a estratégia proposta visa facilitar o acesso dos usuarios as principais citagcdes dos itens

lidos, alinhando-se aos objetivos da pesquisa. Além disso, ambas as abordagens sdo
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consideradas ndo personalizadas e, portanto, ndo precisam de atualizagdes recorrentes devido
a simplicidade de manuten¢ao do método de recomendacgdo. O quadro 9 (acima) examina as
vantagens e limitacdes de cada vertente apresentada.

Convém destacar que este modelo pode ainda aderir a outros critérios de
similaridade, como a participagdo de um ou mais autores entre os trabalhos citados, a
incorporagdo de citagdes diacrdnicas (citagdes recebidas pelo texto observado) ao modelo, ou
ser completamente substituido por uma lista das referéncias do item-ativo, permitindo a

criacdo de outra estratégia de recomendacao.

4.3.3 Estratégia de recomendacao de itens personalizados

A estratégia de recomendacdo de itens personalizados foi desenvolvida a partir da
abordagem hibrida de cascata que combina FC e FBC. Nessa modalidade, as recomendagdes
sdo feitas com base em usudrios que possuem interesses de pesquisa semelhantes aos do
usudrio-alvo. Para isso, o sistema reconhece como similares os usuarios que, além de
utilizarem consultas semelhantes, leem e avaliam itens de forma parecida.

No caso de usudrios logados, o sistema considera todas as sessdes de busca e outras
informacodes do perfil coletadas ao longo do tempo, enquanto para usuarios nao logados, as
recomendacdes sdao baseadas apenas nas informagdes da sessao atual.

Para gerar as recomendagdes em tempo real, o sistema define as consultas realizadas
ao longo das sessdes como dados de entrada para o algoritmo de recomendagao, selecionando
apenas as sessoes de usuarios que tenham utilizado estratégias de busca semelhantes. Para tal,
serdo utilizadas técnicas de vetorizagao textual das consultas como quesito de similaridade.
Além de vetores idénticos, a indexagdo exdgena combinada com a abordagem semantica pode
ser usada para identificar relagdes hierdrquicas, associativas ou de sinonimia, permitindo
novas maneiras de definir a similaridade entre os conceitos. Uma possibilidade prevista seria
a integracdo com o indice de assuntos da Brapci e o tesauro semantico “Ciéncia da
Informagao” incluido no Software Thesa, para elaboragio de tesauros.

Dessa forma, todas as gueries sdo vetorizadas e armazenadas na base de dados para
serem reutilizadas em novas recomendagdes. Essa abordagem reduz significativamente o
nimero de usudrios candidatos a vizinhos e o nimero de itens a serem considerados em uma

matriz de entrada ao algoritmo K-NN.



82

A matriz ¢ entdo organizada de maneira que os itens baixados pelos usuarios
recebem o valor um, indicando a leitura dos textos, enquanto os itens avaliados recebem o
valor dois, sinalizando um nivel mais alto de associa¢ao do usuario com o documento. Em
seguida, o modelo calcula a similaridade entre o usudrio-alvo e os candidatos a vizinhos
usando o coeficiente de correlagdo de Pearson, tendo como alternativa o cosseno, a distancia
euclidiana ou Log-likelihood, visando a redu¢ao do custo computacional. Apos isso,
calcula-se a média ponderada das leituras e avaliagdes do usuario-alvo e de seus vizinhos para
atribuir uma pontuacao embasada no valor de predicdo dos documentos.

O tipo de hibridizagdo definido neste algoritmo fundamenta-se na estratégia de
cascata descrita por Burke (2007) e revisada por Vieira; Passo e Salm (2023). Assim, o
algoritmo K-NN recém descrito foi escolhido como o recomendador primario, enquanto o
recomendador secundario, responsavel por desempatar a pontuagdo dos itens, recorre a
técnica TF-IDF para calcular a similaridade textual entre a consulta e os documentos
empatados. Essa estratégia permite ao sistema aperfeigoar as pontuagdes dos itens com base
na consulta atual, especialmente quando ha poucos vizinhos disponiveis, € prioriza a sugestao
de documentos alinhados com o historico de consulta de outros usudrios. A figura 24 ilustra o

modelo proposto para esta estratégia.

Figura 24 — Proposta do modelo conceitual de recomendagdo personalizada

Estagio de pré-processamento Selecao de vizinhos Estratégia de Cascata
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entre itens

Armazenamento do histérico vetorizado Vizinhos por similaridade Recomendagdes

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Diferente das outras duas estratégias, o tipo de recomendagdo de itens personalizados
busca aprimorar a relevancia e a precisdo das sugestdes por meio de um sistema hibrido,
adaptado ao historico de consultas e as informacdes do usudrio. Ademais, esse tipo de
recomendacdo busca incorporar o conceito de serendipidade nas recomendacgdes de maneira
mais intensa do que nas outras duas estratégias, ao considerar aspectos como o gosto e a
relevancia dada por usuarios vizinhos, possibilitando o encontro de itens ndo esperados. Além
disso, usuarios logados recebem recomendagdes refinadas, uma vez que o sistema ¢ capaz de
reunir informagdes de multiplas sessdes em conjunto por meio do login.

Entretanto, na auséncia de informacdes sobre o usuario-alvo ou de vizinhos, o
sistema pode optar por uma estratégia alternativa, gerando recomendagdes com base apenas
no item atual e seus metadados. Nesse caso, utiliza-se a similaridade textual em conjunto com
a abordagem de FBC para elaborar as sugestdes. Essa alternativa teria por finalidade
solucionar o problema de Cold-Start em situagdes onde o acesso as paginas da Brapci ocorre
por meio de redirecionamentos externos, como motores de busca, ou quando a consulta
utilizada difere de todas as queries armazenadas no sistema.

Quanto as avaliagdes e ao perfil de usudrios, a Brapci apresenta uma opgao de login
com uma pagina de acesso as informagdes pessoais, na qual os usudrios podem gerenciar suas
configuragdes de senha e consultar um registro detalhado dos acessos com as ultimas sessoes
no sistema, porém nao ha um espago definido para a interagdo com os documentos avaliados
na base. Nesse sentido, o novo modelo visual proposto na figura 25 enriquece
significativamente essa funcionalidade ao integrar novas informacdes sobre o perfil do
usudrio, informando quais itens foram avaliados em interacdes anteriores com o sistema.
Destaca-se que o modelo ainda ¢ um wireframe (rascunho), com a proposta de

implementagao.
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Figura 25 — Modelo de visualizagdo do perfil de usuario com avaliagdes (wireframe)
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Desse modo, o usuario podera analisar quais publica¢des cientificas estdo sendo
consideradas nas recomendagdes e ajustar parcialmente seu perfil no sistema ao desmarcar
avaliagdes realizadas anteriormente. Por fim, o préximo capitulo explora a proposta do
modelo de visualizacdo das recomendagdes no sistema, detalhando a exibicao das estratégias

discutidas nesta secao.

4.4 PROPOSTA DE VISUALIZACAO DAS RECOMENDACOES

Consoante ao modelo de recomendagdo apresentado, propde-se que a visualizagdo
das recomendacdes seja organizada em listas com trés sugestdes para cada um dos trés tipos
de recomendagdo. Ao visualizar um item, essas sugestdes serdo exibidas ao usudrio no lado
direito da tela, sendo consideradas recomendacdes organicas por estarem integradas ao
conteudo da pagina (Schafer, 2001; Torres, 2004a). Essa abordagem permite que os itens
sugeridos sejam visualizados sem interferir na leitura do conteudo atual do documento e
possibilita a interagdo com os itens recomendados conforme as necessidades de cada usuario.
A figura 26 ilustra o wireframe do modelo visual de recomendagdes, revelando a disposi¢ao

dos titulos de cada estratégia e as recomendagdes associadas a estratégia selecionada.
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Figura 26 — Modelo proposto de visualizagdo das recomendagdes (wireframe)
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Assim como a anterior, a figura acima ¢ considerada um rascunho que ilustra a
organizacdo das recomendagdes do modelo proposto para implementacdo na plataforma
Brapci, oferecendo uma visdo preliminar de como os itens sugeridos serdo vistos pelos
usudrios. O layout (leiaute) pode ainda ser ajustado e refinado de acordo com as expectativas
de uso futuras dos usudrios e coordenagdo da Brapci. Por padrdo, a pagina web exibe aos
usuarios as sugestdes de itens relacionados, mas essa configura¢do pode ser reavaliada para
priorizar a recomendagdo dos itens citados, com o objetivo de ocultar o processo
computacional em tempo real das outras estratégias, que demandam maior capacidade de
processamento.

Logo, o modelo de visualizacdo das recomendacdes foi projetado para garantir uma
interface clara e intuitiva, organizando as sugestdes de itens conforme as estratégias
estabelecidas. Além disso, o modelo visa proporcionar uma navegacao fluida e integrada ao
contetdo da pagina, permitindo que os usuarios interajam com as recomendagdes fornecidas
pelo sistema, a0 mesmo tempo em que podem descobrir itens inesperados. Por fim, o
wireframe apresentado oferece uma visdo preliminar do modelo, servindo como base para a

implementagdo do sistema de recomendagao.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo propor um modelo conceitual de recomendagdo de
publicagdes cientificas aplicavel na Brapci. Para isso, foi realizado o levantamento
bibliografico em duas bases de dados nacionais, Brapci e OasisBR, sendo encontrados um
total de 651 pesquisas em sistemas de recomendacao.

Da pesquisa nas bases de dados, foram selecionados ao todo quarenta e seis estudos,
dos quais dezessete fizeram parte do escopo de analise, incluindo SR com diferentes
enfoques, como e-commerce, streaming de midia, catidlogos online e bibliotecas digitais.
Entre os trabalhos analisados, foram descritos SRs baseados em quatro técnicas de filtragem
da informagdo: FC, FBC, Filtragem Hibrida e Filtragem Semantica.

Na avaliacdo desses dezessete modelos, foram revisados, a luz do referencial teorico,
o estado da arte e as principais técnicas, métodos ¢ modelos de recomendacao presentes na
literatura. A andlise considerou aspectos fundamentais das quatro técnicas de filtragem da
informacao supracitadas, contemplando suas vantagens e limitacdes e a compatibilidade
destes com as recomendagdes por acoplamento, palavras-chave e autores, fornecendo a base
para o desenvolvimento de um modelo conceitual de recomendacao.

O modelo de recomendacdo proposto foi segmentado em trés estratégias de
recomendacao distintas, com a intencdo de abordar diferentes aspectos na geracao de
sugestdes aos usudrios. As estratégias foram subdivididas em itens relacionados, itens citados
e itens personalizados.

No primeiro tipo de recomendacdo, utiliza-se a técnica FBC para gerar
recomendacdes alinhadas com as consultas formuladas por usuarios, considerando o
item-ativo e os itens selecionados durante a sessdo de navegacao.

Na segunda proposta, propds-se duas abordagens: a primeira, ndo personalizada,
pressupOe que os itens mais citados pelo item pesquisado sd@o os mais relevantes; enquanto a
segunda considera a similaridade textual entre o artigo lido e os itens citados como critério de
recomendacao dos textos.

A terceira e ultima estratégia, de itens personalizados, apoia-se no uso de Filtragem
Hibrida para gerar recomendacdes mais precisas e relevantes. O método proposto inclui o uso
das técnicas de FC e FBC, aliados a técnica de cascata. O recomendador primario, baseado

em FC, é responsavel por gerar vizinhangas a partir das consultas, leituras e avaliagdes dos



87

usuarios, atribuindo as pontuagdes iniciais dos documentos. Ja o recomendador secundario,
sustentado pela técnica de FBC, realiza o desempate das pontuagdes dos itens recomendados.

Além disso, o modelo conceitual proposto inclui a categorizacdo dos principais
aspectos considerados na sua construgdo. Foram propostas maneiras para realizar a extragao
de informagdes do usuario, o método de saida das informagdes, o grau de personalizagdo ¢ o
modo de computagao das recomendacdes. Também foram criados modelos visuais para a
visualizagao das recomendagdes e dos itens avaliados no perfil do usuario na Brapci.

Entre as limitagdes do estudo, destaca-se a auséncia de literatura internacional na
aplicagdo da metodologia e estratégias de buscas simples. Embora a pesquisa tenha
considerado o contexto de outros paises, ndo foi realizada uma busca em bases de dados
internacionais. A inclusdo de fontes internacionais, assim como de outros termos de busca,
poderia ter ampliado a compreensdo e enriquecido a andlise de conteudo, oferecendo uma
perspectiva mais abrangente e diversificada.

Portanto, para estudos futuros, vislumbra-se a possibilidade de realizar investigacdes
tanto de natureza basica quanto aplicada. As pesquisas basicas podem ser realizadas por meio
de revisdes bibliograficas além da literatura nacional e utilizando estratégias de busca mais
sofisticadas, incluindo termos relacionados as técnicas de filtragem. Nos estudos de natureza
aplicada, espera-se que o modelo proposto nesta pesquisa possa ser implementado e avaliado
quantitativamente, por intermédio de métricas de desempenho como acuricia, precisao,
revocacdo, Fl-score e custo computacional das recomendagdes, e qualitativamente, com o
auxilio das avaliagdes de opinido online de usuarios. Além disso, considerando as discussoes
acerca da privacidade e protecdo de dados dos usuarios, visualiza-se a possibilidade de estudo
dos critérios necessarios para a elaboragao de uma politica de privacidade aplicavel ao
contexto da Brapci, bem como explorar novas abordagens de design centradas no usuario para
aprimoramento do modelo de recomendagao.

Por fim, acredita-se que os resultados encontrados neste trabalho, desde o
levantamento bibliografico até a analise dos sistemas de recomendacao sob a perspectiva da
pesquisa em CI, bem como a concep¢do do modelo conceitual de recomendacao, atendam aos
objetivos estabelecidos nas secdes anteriores. Espera-se que o esforco despendido nesta
pesquisa sirva como base para futuras investigacdes sobre os SR na CI, podendo contribuir
tanto para a construgdo quanto para a avaliagdo destes em repositorios digitais e outras bases

de dados da area, além dos catalogos de bibliotecas, e principalmente para a Brapci.
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