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Resumo

Sistemas de recomendacao estdao ficando cada vez mais populares. Diversas aplicacoes
que contém uma grande gama de itens ou servigos para prover aos seus usuarios ja estao
usando sistemas de recomendagao para ajudar usuarios na tarefa de melhor acharem suas
preferéncias no sistema, como o Netfliz e a Amazon. Um exemplo onde tal sistema pode
ser empregado é em distribuigdbes GNU /Linux, como o Debian, onde o niimero de pacotes
cresce diariamente, contendo atualmente mais de 49.000 pacotes disponiveis para seus
usuarios. Dessa forma, recomendar o pacote certo para o usuario pode ajudar nao s6 o
mesmo na realizacao de suas atividades, como contribuir para a comunidade como um
todo. Esta pesquisa visa entao propor o uso de contexto temporal do uso dos pacotes do
usuario como diferencial na criacao do seu perfil de recomendagao, com a hipotese de que
tal informacao ira prover melhores recomendagoes. Para isso, essa pesquisa ird usar como
base o software AppRecommender, que ja prové recomendacao de pacotes para usuarios
GNU/Linux.

Palavras-chaves: Sistemas de recomendacao, Debian, Aprendizado de maquina.



Abstract

Recommender systems are becoming more popular everyday. Different applications which
have a huge number of items or services to provide to their user are now using recom-
mender systems to help users to find their preferences easier on the application, such as
Netflix and Amazon. An example of applications that could benefit from recommender
systems are GNU /Linux distributions, such as Debian. The number of packages for De-
bian systems is increasing everyday, with more than 49000 packages available to users. In
that context, recommend the right package to the right user may not only help the user
on performing his daily task, but also improve the community as a whole. This research
aims to use a temporal context of the package use as a differential when creating the user
recommendation profile, with the hypothesis that it will provide better recommendations.
This will be done based on the software AppRecommender, which already provides some

package recommendation techniques to Debian users.

Key-words: Recommender systems, Debian, Machine learning
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1 Introducao

Segundo Burke (2002), sistemas de recomendacgao sao aqueles que produzem reco-
mendagoes individualizadas como saida ou que guiam o usuario de forma personalizada
para itens interessantes ou uteis em um conjunto grande de opgoes. Com essa definigao
em mente, muitas empresas buscam impulsionar tanto a venda quanto a visualizagao dos
itens que possuem, e até mesmo melhor direcionar produtos para o usuario. Exemplos
classicos desse uso sdo a Amazon provendo um loja online praticamente toda persona-
lizada (JANNACH, 2008), e a empresa Netfliz que usa sistemas de recomendagdo para
prover filmes a seus usuarios. Vale ressaltar que esta empresa recentemente realizou um
concurso no valor de um milhdo de dolares para quem pudesse melhorar a performance
do seu sistema de recomendagao (KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009).

Com essa informagado em mente, percebe-se que sistemas de recomendagao podem
trazer beneficios para grande gama de aplicagoes em contextos diferentes. Um desses con-
textos pode ser a recomendacao de pacotes GNU/Linux. Um dos sistemas GNU/Linux
mais popular é o Debian, que no periodo de realizagao deste trabalho possui 49.096 pa-

1. Dado esse ntimero elevado de pacotes, usudrios podem ter

cotes em seus repositérios
dificuldades em encontrar pacotes que lhes agradem ou até mesmo ficarem sabendo de
algum novo pacote no sistema. Além disso, sistemas de recomendagao também podem
ajudar a comunidade, pois com mais usuarios do pacote, pode-se entender que o nimero
de bugs registrados tende a aumentar, podendo assim aumentar a qualidade do software

sendo usado.

Baseado neste contexto, um sistema de recomendagao de pacotes, chamado AppRe-
commender foi desenvolvido para sistemas Debian pela Debian Developer Tassia Camoes
Aratjo durante o seu mestrado na Universidade de Sado Paulo no ano de 2011. Este sistema
visa a recomendacao de pacotes baseado em quesitos como os pacotes ja instalados pelo
usuario ou até mesmo submissdes do popularity-contest. Dessa forma, o projeto abrange

desde recomendagoes por contetido a até mesmo recomendacoes colaborativas.

Entretanto, dado a gama de pacotes disponiveis em sistemas Debian, prover uma
recomendacio ttil para o usuario pode se tornar um problema. O problema de utilidade
das recomendacoes também se prova presente no AppRecommender, onde o resultado das
recomendacoes por contetido nio se mostrou tdo satisfatéria (ARAUJO, 2011). Dessa
forma, partindo do pressuposto de que o usuario usa apenas uma parte dos seus pacotes
em um dado momento, entender o contexto temporal do uso de pacotes pode acarretar

em recomendagoes reais e mais tteis ao usuario.

1" Dados coletados 08/11/2015
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Afim de colaborar com o sistema Debian, esta pesquisa visa juntar informagoes
temporais de uso de pacotes a um sistema de recomendagao de pacotes ja existente. Para
isso, duas abordagens serao propostas, uma deterministica e uma por aprendizado de
maquina. Com essas abordagens, a pesquisa visa entao entender se o contexto temporal

ird trazer melhorias para as recomendagoes feitas pelo sistema.

1.1 Justificativa

Sabendo do crescente numero de pacotes presentes no repositério do Debian e
a necessidade de se criar uma comunidade em torno desses pacotes, este trabalho visa
ajudar tantos os usuarios Debian que gostariam de usar mais pacotes que lhes fornecam
funcionalidades interessantes no seu dia-a-dia, quanto a propria comunidade Debian, ao
possibilitar que mais usuarios usem determinados pacotes, podendo assim aumentar a

comunidade em torno do mesmo.

Além disso, esta pesquisa também visa servir de insumo para outros estudos re-
lacionados a recomendagao de pacotes GNU /Linux ou até mesmo pesquisas interessadas

em aplicar contexto temporal em seus sistemas de recomendacao.

1.2 Objetivo

Este trabalho tem como principal objetivo estudar como o contexto temporal pode
afetar a recomendacao de pacotes GNU/Linux. Nesta etapa inicial do projeto, pretende-se
especificar os modelos que serdo usados para extrair informacao temporal de um pacote,

além de modelos de uso dessas informacoes em um sistema de recomendacao.

Para a segunda parte desta pesquisa, o objetivo serda a comparagao direta dos
modelos descritos via um consulta de opinidao de usuario quanto a efetividade das reco-

mendacoes produzidas.

Dessa forma, pode-se dizer que esta pesquisa visa responder a seguinte questao-

problema:

"E possivel melhorar a recomendagdo de pacotes usando contexto temporal dos

pacotes de um usudrio”

1.3 Organizacdo do trabalho

Este trabalho estd dividido em 3 capitulos distintos. No Capitulo 2, sao apresen-
tadas as revisoes bibliograficas feitas para sistemas de recomendacao e aprendizado de
maquina. No Capitulo 3, é apresentada a metodologia proposta para esta pesquisa, con-

tendo desde as hipdteses levantadas para a pesquisa, como o sistema de recomendacao
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usado como base e como os resultados obtidos serdo comparados. Por fim, o ultimo ca-
pitulo é usado para relatar algumas consideracoes do trabalho sendo desenvolvido, como
os resultados obtidos até o momento, além de atividades que ainda precisam ser feitas,

usando um contexto de um cronograma para relatar tais atividades.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Sistemas de recomendacio

Sistemas de recomendacao sao ferramentas computacionais e técnicas usadas para
produzir recomendagao de itens tteis a um usudrio (MAHMOOD; RICCI, 2009). Sendo
assim, um sistema de recomendacgao pode ser usado em diversos contextos, desde melhorar
a experiéncia de usuario a até mesmo melhorar a taxa de vendas em uma aplicagdo comer-
cial. Além disso, um sistema de recomendacao também pode ser usado para recomendar
uma grande gama de itens, como filmes e livros (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011).
Para realizar a tarefa de recomendacao, duas abordagens distintas podem ser usadas:

recomendacao nao-personalizadas e personalizadas.

Recomendagdes nao-personalizadas sao aquelas que ndo usam nenhuma informacao
do usuario para realizar a recomendacao. Exemplo de estratégias assim podem ser visto
em sites de musica que apresentam a lista das 10 musicas mais ouvidas. J& recomendagoes
personalizadas, sao aquelas que usam as avaliagoes ja realizadas por um usuério sobre um
item para criar uma funcao preditiva que ird avaliar itens que ainda nao foram avaliados
pelo usuario. Entao, o sistema recomenda aqueles que possuem maior valor apresentado
pela funcao preditiva. A Figura 1 mostra o processo para realizar uma recomendagao
personalizada (PICAULT et al., 2011).

J ——— / Recommender

System
Algorithms
Architecture
User Profile

Application

Environment

Figura 1 — Modelo para criacao de um sistema de recomendacao personalizado

Pode-se ver na Figura 1 que as principais entradas para um sistema de recomen-
dacao sao os usuarios do mesmo e os dados relacionados a este mesmo usuario. No que
tange o sistema de recomendacao em si, pode-se observar fatores importantes no design
do mesmo, como o perfil do usudrio, o algoritmo de recomendagdo ou estratégia a ser
usada e a infra-estrura a ser usada. Além disso, nenhum sistema de recomendagao esta

imune ao contexto no qual o mesmo sera usado.



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 15

Vale considerar que o perfil do usuario e a estratégia de recomendacao usadas
sao bastante dependentes um do outro. O perfil do usuario é a forma como o usuario
serd representado no sistema, podendo ser gerado de inlimeras maneiras, como uma lista
de itens avaliados por exemplo. Sendo assim, caracteristicas dos itens, nimeros de itens
avaliados e a forma como o perfil do usuario é modelado sdo aspectos fundamentais para
a selecao de uma estratégia de recomendacao, pois dependendo da configuracao desses

atributos, algumas estratégias de recomendacao devem ser descartadas (PICAULT et al.,
2011).

2.1.1 Estratégias de recomendacao

Com o conjunto de dados definidos, pode-se entao escolher uma estratégia de
recomendacao adequada. Para agrupar tais estratégias, considerou-se taxinomia de alguns
autores, como por exemplo (BURKE, 2007). As recomendagoes descritas a seguir foram

as que se mostraram mais presentes nas taxinomias estudadas.

e Estratégias baseadas em contetudo: Sao aquelas que buscam recomendar itens
similares ao que usudrio ja avaliou. A similiraridade dos itens é estimada pelos
atributos que compdem um dado item no sistema. O fluxo de uma estratégia baseada
em conteiddo pode ser vista na Figura 2 (LOPS; GEMMIS; SEMERARO, 2011).

User u, II User u, II

training -

e PROFILE Feedback
<

LEARNER

=

| ==
Profile
User u,
Il =D
CONTENT Active user u,
ANALYZER
s
— Ny = )
Profile
Itgm
Descriptions \ =
Information FILTERING ]][“::> recoml;lisetn(::lfatlons II

Source

>

COMPONENT

Figura 2 — Fluxo para construgao de um sistema de recomendagao por conteido

Pode-se ver pela Figura 2 que uma recomendagao por contetido se baseia fortemente
em alguns itens chave. O Content Analyser é a parte do sistema de recomendacao
que transforma os itens avaliados pelo usuario em entradas validas para o algo-

ritmo, ou seja, seleciona os atributos escolhidos do mesmo. O Profile Learner é o
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responsavel por criar o perfil do usuario, analisando os dados filtrados pelo Con-
tent Analyser e criando um perfil de acordo com um modelo definido pelo sistema
de recomendagao. Uma técnica normalmente aplicada para essa tarefa é a Term
Frequency-Inverse Term Frequency (TFIDF) para selecionar os atributos de maior
impacto nos itens avaliados pelo usuario, e entao compor o perfil do usuario com tais
termos (LOPS; GEMMIS; SEMERARO, 2011), essa técnica é explicada no Apén-
dice A. Por fim, o Filtering component nada mais é do que uma ferramenta que
recebe o perfil do usuario como entrada e usa o mesmo para filtrar os melhores itens
que se aproximam desse perfil da base de dados possivel. Sendo assim, a funcao
preditiva desta estratégia de recomendacao é uma combinacao do perfil de usuario

juntamente com uma forma de avaliar a similaridade entre dois itens.

Dado essas caracteristicas da recomendacao baseada por conteudo, pode-se per-
ceber que a mesma pode sofrer o problema de superespecializacao, ja que po-
dem haver dificuldades em classificar itens que nunca foram usados pelo usuario
e também recomendar apenas itens proximos ao atual perfil do mesmo, dificultando

assim a recomendagdo que podem vir a se tornar uma surpresa para O mesmo.

(LOPS; GEMMIS; SEMERARO, 2011).

e Estratégias colaborativas: Estratégias que recomendam itens de usuarios com
avaliagoes similares aos itens avaliados pelo usuario que esta usando o sistema
(SCHAFER et al., 2007). Para determinar a similaridade de um usudrio a outro,
as avaliacoes de ambos sdo comparadas, visando assim encontrar usuarios préximos
um do outro. Uma vez definido a vizinhanca do usuario, a recomendacao de um
item é normalmente feita por selecionar itens mais presentes no perfil dos vizinhos
(ARA(JJ O, 2011). Vale ressaltar que este tipo de recomendagao é uma das mais po-
pulares quando se trata de sistemas de recomendacao (RICCI; ROKACH; SHAPIRA,
2011).

Entretanto, vale ressaltar que esse tipo de estratégia necessita fortemente de uma
ampla base de usuarios para que a mesma possa ser aplicada. Isso se da pela ne-
cessidade de criar uma vizinhanca significativa de usudrios com gostos similiares.
Sendo assim, para aplicagdes que nao possuem uma base de usuario relacionados
ou até mesmo tratam do seu usuario de forma isolada, tal estratégia pode ter uma
implementacao bastante complicada. Além disso, outro problema é que essa estra-
tégia tem um grande problema para recomendar itens que nao possuem avaliagoes
por nenhum usudrio, o que dependendo da motivacao usada para criar o sistema de
recomendagao, pode vir a se tornar um problema. (RICCI; ROKACH; SHAPIRA,
2011).

e Estratégias hibridas: Estratégias que combinam uma ou mais estratégias para

gerarem uma recomendagao. Normalmente tais estratégias sdo combinadas para que



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 17

os pontos fracos de uma estratégia sejam suavizados pela outra. Por exemplo, com-
binar estratégias colaborativas com baseadas em contetido pode resolver problemas
de superespecializagdo gerados por estratégias baseadas em contetido e também re-
solver problemas de recomendacio de itens que ainda nao foram avaliados, o que

nao acontece em recomendagoes baseadas em contetdo.

2.1.2 Contexto em sistemas de recomendacao

Apesar dos modelos apresentados na Secao 2.1.1 serem bastante distintos um do
outro, cada um deles pode usar algumas abordagens diferenciadas para tornar o perfil
do usudario mais proximo a realidade. Para isso, uma abordagem que pode ser usada
¢ a de recomendacao baseada em contexto. Para esta recomendacao, os itens avaliados
pelo usuario sdo combinados com informagodes de contexto do proprio usuario. Segundo
Berry e Linoff (1997), contexto pode ser definido como uma informagao que caracteriza os
estagios de vida de um usuario e que pode determinar mudancas de preferéncias e status
do mesmo. Informagoes de contexto podem ser obtidas de forma implicita ou até mesmo
serem subentendidas pelo sistema, podendo assim gerar novos atributos interessantes
para o perfil do usuario. Um exemplo de informacao contextual seria o tempo no qual
um usuario realizou a avaliacao de um item. Um sistema de recomendacao pode usar essa
informacgao para priorizar avaliagoes mais recentes do que mais antigas, visando manter

um perfil mais atualizado do usuario.

Sendo assim, para adicionar informacao contextual em um sistema de recomen-

dacao personalizado, trés abordagens distintas sao propostas por Adomavicius e Tuzhilin
(2011):

e Pré-filtragem: As informacoes que serdo usadas para realizar uma recomenda-
¢ao sao pré-filtradas por informagoes de contexto antes de alimentarem o sistema
de recomendacao. Um exemplo dessa abordagem pode ser quando um sistema de
recomendacao s6 deseja receber as avaliagoes mais recentes do usuario, usando in-

formacao temporal de contexto para filtrar itens avaliados a muito tempo.

e filtragem poés recomendacao: Apods uma recomendacgao ter sido executada, os
itens recomendados sao filtrados por informacoes contextuais. Por exemplo, supondo
que um usuario esteja procurando sugestoes de restaurantes, o sistema pode fazer
essa sugestao e usar a localizagao do usuario para retirar restaurantes muito longes

da sua localizagao atual.

e Modelagem contextual: As informacoes contextuais sdo usadas para modelar o

perfil do usuéario ou até mesmo afetar como o perfil do usuario sera criado.
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2.1.3 Avaliacao de recomendadores

Sistemas de recomendacgao podem ser avaliados de duas maneiras, que vao desde
experimentos de comparacao offline, que usam uma base de dados previamente coletada
para serem executados, a até mesmo experimentos com usudrios, que visam averiguar

questoes mais subjetivas do recomendador.

Visto a subjetividade intrinseca de um sistema de recomendagao, pode-se entender
que experimentos de usuarios podem prover respostas bastante significativas para algumas

questoes, entretanto a sua preparacao e execucao deve ser analisada mais profundamente.

2.1.3.1 Experimentos com usuario

Para experimentos com usuarios, um conjunto de usuarios ¢ selecionado, visando
a interacdo dos mesmos com o sistema, de forma que eles sejam capazes de responder
algumas questoes objetivas e até mesmo subjetivas quanto ao processo de recomendacao

e os proprios itens sendo recomendados.

Entretanto, vale ressaltar que este tipo de experimento apresenta algumas difi-
culdades. A primeira delas estd no custo de se fazer um experimento dessa forma, pois
além de fatores como selecao de usuario e isolar um ambiente de teste, tornar tais experi-
mentos repetiveis pode-se tornar bastante complexo (SHANI; GUNAWARDANA, 2011).
Além disso, é importante também nao informar o objetivo do experimento ao usudrio, pois
tal informacao pode levar ao usuario a se comportar de uma forma diferente, podendo

assim gerar resultados comprometidos.

Por fim, este tipo de experimento também permite coletar diversos dados sobre
como o usuario utiliza a aplicacao, além de poder prover dados qualitativos sobre a prépria
recomendacao, podendo assim responder uma gama bem maior de questées do que os

experimentos offline.

2.2 Aprendizado de maquina

Aprendizado pode ser definido como qualquer mudanga em um sistema que otimize
o seu desempenho na segunda vez que ele repetir a mesma tarefa, ou outra tarefa da mesma
populagao (CUST6DIO; HENRIQUE, 2010).

O aprendizado de maquina utiliza um principio de inferéncia denominado inducao,
onde através de um conjunto particular de exemplos é possivel obter conclustes genéri-
cas (ROBERTO et al., 2011). De um modo abstrato, o aprendizado de maquina funciona
como uma caixa preta, onde independente de como é implementado, o mesmo deve ser
capaz de encontrar padroes nos dados apresentados e criar um modelo para dados que

ainda ndo foram vistos.
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Como exemplo, o aprendizado de maquina pode ser usado para classificar um con-
junto de atributos. Exemplos assim sao bastante comuns quando se fala em aprendizado
de maquina. LeCun et al. (1989) usou algoritmos de aprendizado de méquina para classi-
ficar codigos postais escritos a mao. Outro exemplo estd no trabalho de Stallkamp et al.
(2012), que usa método de aprendizado de maquina para classificar placas de transito em

diferentes condigoes.

2.2.1 Aprendizado supervisionado

Quando se fala de aprendizado de maquina, varias técnicas distintas podem ser
usadas, entretanto, uma das principais técnicas de aprendizado de méaquina é o apren-
dizado supervisionado, onde é fornecido um treinamento com o conhecimento do am-

biente, que é composto por um conjunto de exemplos com entradas e uma saida espe-
rada (ROBERTO et al., 2011).

O objetivo do aprendizado supervisionado é induzir conceitos a partir de exemplos
que estao pré-classificados, em outras palavras, exemplos que possuem um roétulo asso-
ciado a uma classe conhecida (ROBERTO et al., 2011). Utilizado quando se tem tanto
as perguntas quanto as respostas, o aprendizado supervisionado é utilizado para se obter
uma classificacao e fungdes de aproximacao, ou seja, tais algoritmos produzem um mo-
delo a partir de dados ja classificados capaz de estimar classificagoes para dados ainda

nao vistos.

Utilizando-se do exemplo do algoritmo que classifica um conjunto de atributos,
no contexto do aprendizado de maquina supervisionado, para cada entrada disponivel
no treinamento, esta associado um rétulo e valor de um determinado atributo (variando
entre 0,1 e 2). O rétulo consiste na classificagdo de determinado conjunto de atributos. A
Tabela 1 mostra um exemplo de algumas entradas de treinamento, com os rotulos e os

valores associados a alguns atributos.

Roétulo | Atributo 1 | Atributo 2 | Atributo 3 | Atributo 4 | Atributo 5
1 1 0 1 0 1
2 0 1 1 0 1
0 1 0 0 1 1
1 1 0 1 1 0
2 0 1 1 1 0

Tabela 1 — Entradas de treinamento para o aprendizado de maquina

Apés ser realizada a etapa de treinamento, ao receber uma sequéncia de cinco
atributos, o algoritmo deve retornar qual o rétulo, ou seja, a classificacao, correspondente

a esses atributos. A Tabela 2 mostra um exemplo de entrada para o algoritmo, sendo que
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a diferenca entre essa entrada para a de treinamento, é que essa nao possui o rotulo, pois

o rotulo sera o resultado da execucao do algoritmo.

Atributo 1 | Atributo 2 | Atributo 3 | Atributo 4 | Atributo 5
1 0 1 1 0

Tabela 2 — Entrada de dados para o algoritmo determinar o rétulo

2.2.2 Classificador Bayesiano

Uma técnica famosa de algoritmos supervisionados é o classificador bayesiano,
que é normalmente chamado de bayes ingénuo. Esse algoritmo é baseado no principio
da probabilidade bayesiana. Entretanto, diferente do modelo em si, ele admite que os
atributos de um item sao sempre independentes um do outro, mesmo que os atributos
possuam alguma dependéncia um do outro (SEGARAN, 2007)

Sendo assim, o classificador bayesiano ira basicamente classificar um item como
pertencente a uma classe, se tal classe obter o maior valor de probabilidade dentre os
valores de classe possiveis. Dessa forma, pode-se dizer que a classificagao bayesiana segue

o seguinte formato:
Classificador = max(p(Cy) * [T, p(z;|C,))
Onde:

e C,: Uma das classes possiveis para classificar um dado;
e N: Numero total de itens;

e p(Cy): Probabilidade da classe “y” dentro do conjunto de dados. Pode ser calculado

pela férmula: NNCt L. Onde:

9.9,

— NC,: Numero de itens da classe "y”;

— N;: Numero total de classes;

e p(x;|Cy): Célculo da probabilidade bayesiana em si, assumindo que as variaveis sao

Nzic
Y
NG, Onde

Nzic, é o nimero de vezes que o atributo x; aparece dentro de um dado marcado

independentes. Tal expressao pode ser calculada pela seguinte formula:
como C,.

Dessa forma, pode-se ver o modelo gerado por esse algoritmo supervisionado é
nada mais do que as probabilidades p(C,) e p(x;|C,) para todas as possiveis classificacoes
que serao usadas no problema. Dessa forma, os dados usados para alimentar tal algoritmo

sao usados para criar exatamente tais valores. Uma vez que os mesmos sejam calculados,



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 21

o modelo do algoritmo estda completo, podendo o mesmo ser usado para classificar dados

ainda nao vistos.

Vale ressaltar que o modelo apresentado tem como base a classificacao bayesiana
usando o modelo de Bernoulli, onde os valores de x; sdo valores binarios, indicando assim
a presenca ou nao de um atributo em um certo dado. Para valores discretos, pode-se usar
outros modelos, como o Gaussiano, onde seria necessario o calculo da média e variancia
dos atributos para as dadas classes de classificagdo (ZHANG, 2004).

Apesar da simplicidade desse algoritmo, alguns cuidados devem ser observados. Um
dos principais cuidados ¢ analisar as variaveis, pois quando estas possuem uma grande

dependéncia entre elas, pode levar o modelo a acarretar problemas.

O processo utilizado para implementar o algoritmo do classificador bayesiano é

explicado no Apéndice D.

2.2.3 Engenharia de atributos

Considerando que o aprendizado de maquina tem como um alicerce os dados de en-
trada e principalmente as caracteristicas desses dados, deve-se ter um cuidado significativo
ao selecionar os atributos que serao usados para alimentar um algoritmo de aprendizado
de maquina. Essa problematica se torna ainda maior quando um dado apresentado possui
um conjunto de atributos muito grande, ou seja, possui uma dimensao alta. Quando isso
acontece, pode-se dizer que a densidade entre os dados e as distancias entre os mesmos se
tornam menos significativas (AMATRIAIN et al., 2011). Esse efeito se chama maldi¢io
da dimensionalidade e pode afetar negativamente um série de algoritmos de aprendizado

de maquina.

Um dos efeitos diretos desse problema é o caso chamado de overfitting. Esse pro-
blema acontece quando um algoritmo fica viciado nas entradas na qual foi treinado e nao
apresenta resultados satisfatérios quando recebe dados desconhecidos. Uma das formas
de evitar tal problema ¢é selecionar bem os atributos de um projeto ou até mesmo usar

técnicas para diminuir a dimensionalidade de uma variavel de entrada.

Caso a selecao seja manual, é recomendavel que a mesma seja realizada ao lado de
um especialista na area na qual o aprendizado de maquina sera utilizado. Isso se da pela
capacidade de um profissional da area em informar que atributos sdo relevantes para a

classicacao de um determindado objeto.

Para a selecao manual de atributos, pode-se ter casos onde a classificacao dos
dados nunca foi feita ou até mesmo a dificuldade em se encontrar um especialista na
area para ajudar na selecdo. Mesmo com essas dificuldades, essa etapa é crucial para um
bom funcionamento do algoritmo de aprendizado de méaquina, principalmente quanto a

escalabilidade do mesmo.
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2.2.4 Validacao cruzada

Existem algumas formas de validar se o algoritmo nao esta sofrendo owverfitting
e o seu oposto, underfitting, onde o algoritmo apresenta elevado valor de bias para as
entradas usadas como teste, ou seja, o modelo criado pelo algoritmo é muito simples.
Uma forma de observar a ocorréncia desses dois fendmenos é pela técnica estatistica de
validagao cruzada. Essa técnica é comumente usada para avaliar modelos preditivos, e
se baseia na separacao dos dados existentes em uma parte de treinamento e uma parte
de teste. O conjunto de dados de treinamento é usado para alimentar o algoritmo. Apds
o treinamento, o conjunto de teste ¢ entdao usado para validar o algoritmo. (ARA(IJ O,
2011).

Uma outra abordagem recorrente quando se fala em valida¢ao cruzada é a execugao
da mesma por um nimero definido de vezes. Isso acontece com o intuito de aumentar a
confianga nos resultados apresentados, pois com maior repeticao do algoritmo, pode-se
esperar que os conjuntos de treinamento e teste serao sempre diferentes, fazendo com que

a média do resultado final seja mais robusta em relacao a realidade.

Para verificar um resultado, uma das métricas mais simples é a comparacio item

a item dos resultados esperados pelos resultados obtidos, que pode ser obtida por:

_ NVP

PA=——
NIT

(2.1)

Onde:

e PA: Porcentagem de acertos do algoritmo de aprendizagem de maquina.

e NVP: Numero de verdadeiros positivos, que se trata do niimero de itens classificados

corretamento pelo algoritmo.

e NIT: Numero de itens de teste, ou seja, o nimeros de itens contido no conjunto de
dados de testes

Entretanto, essa métrica deve ser usada com cautela, pois caso um conjunto de
dados apresente muito mais um rétulo do que outros, tal métrica pode passar orientacao
errada quanto a real acuracia do algoritmo. Por exemplo, dado um conjunto de teste onde
95% dos dados sao rotulados como “X* e o resto rotulado como “Y*, um classificador que
sempre rotula um dado como “X* obterd uma resultado de 95% de acuricia, apesar de

nao ser nada util.
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3 Metodologia

Este capitulo é destinado a apresentar toda a metodologia aplicada nesta pesquisa.
A metodologia estd sendo baseada na definicao proposta por Silva e Menezes, que afir-

mam que toda pesquisa tem como objetivo encontrar respostas para hipoteses propostas
(SILVA; MENEZES, 2005)

Com o intuito de classificar a pesquisa sendo desevolvida, observou-se que a mesma

pode ser enquadrada como aplicada, quantitativa, exploratoria, bibliografica e experimen-

tal (SILVA; MENEZES, 2005).

3.1 Trabalhos relacionados

Durante a pesquisa deste trabalho, encontrou-se alguns trabalhos que também
estudam recomendacao baseada em contexto, sendo o tempo um dos principais atributos
do contexto. Para Lee, Park e Park (2008), o tempo é usado para gerar avalia¢ao implicita
para um historico de compras de diversos usuarios. Tal abordagem foi comparada com um
modelo de recomendacao colaborativa tradicional, usando avaliagao explicita dos usuarios,
sem considerar o tempo. Segundo a pesquisa, percebeu-se um aumento de precisao quando

o tempo foi usado como parametro do perfil de usuario.

Outra pesquisa relacionada foi a de Ding e Li (2005). Nesta pesquisa, um sistema
de recomendacao colaborativo sensivel ao tempo foi criado. O sistema proposto usava uma
funcao de decaimento exponencial para priorizar itens recentemente avaliados e diminuir
o peso de itens avaliados a mais tempo na recomendacdo. Quando comparado a um
sistema de recomendacao colaborativa classico, percebeu-se um aumento de acuracia para

o recomendador sensivel ao tempo.

Além da comparacao de sistema de recomendacao, foi também encontrado um
trabalho que propoe um modelo diferente do classico uso do tempo em recomendacao,
como o usado em Ding e Li (2005). Este modelo foi proposto no artigo de Basile et al.
(2015), onde basicamente itens mais antigos nao tem seu peso puramente descartado, e sim
caso seu conteudo seja diferente dos novos itens sendo recomendados. Baseado nos testes
realizados, percebeu-se que criar o modelo de usuario dessa forma apresenta vantagens
sobre a forma padrdo de se usar o tempo para recomendacao. Entretanto, o trabalho
ainda precisa ser testado em bancos de dados de maior escala para poder aferir melhor

seus resultados

Por fim, um famoso trabalho que usa o contexto de tempo para recomendacio se

dé na pesquisa de Koren (2010), que apresenta o modelo de recomendacao vencedor do
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concurso criado pelo Netfliz para aumentar a acuracia de suas recomendacoes de filme. A
pesquisa citada usa como diferencial a analise do tempo da avaliacdo dos filmes realizados

pelos usudrios em um modelo similar a pesquisa de Basile et al. (2015)

3.2 Planejamento da pesquisa

Tendo como base os conceitos de recomendacao apresentados e a forma dindmica
com que usuarios instalam e usam novos pacotes em seus proprios sistemas, esta pesquisa

visa entao responder a seguinte questao problema:

E possivel melhorar a recomendacao baseada em conteudo de pacotes para usudarios de
sistemas GNU/Linux levando em considera¢io o contexto temporal de uso dos seus

pacotes jd instalados

Vale ressaltar que para responder esta questao problema, um conjunto de hipoteses
foi criada juntamente com um fluxo de trabalho, conforme pode ser visto na Figura 3. As

hipoteses e o fluxo definido serao explicados nas segoes a seguir.

3.2.1 Hipoteses

Considerando a questao problema definida, as seguintes hipdteses foram definidas

como forma de validacao:

e h1l: Ao aumentar o peso de pacotes recentemente usados no sistema, o
perfil do usudrio gerado serd mais preciso, ocasionando assim uma re-
comendac¢do mais apropriada. Ao usar o tempo de uso dos pacotes no sistema,
e priorizar os pacotes mais recentemente usados na criacao do perfil, acredita-se
que a mesma ird produzir um perfil mais consistente do usuario, gerando assim

recomendacoes mais efetivas.

e h2: O perfil de usudrio gerado por aprendizado de mdquina aplicado a
uma estratégia de recomendacdo irda prover melhor resultados que uma
abordagem deterministica para cria¢do do perfil. Considerando os dados
presentes em pacotes Debian que podem ser usados para prover a recomendacao,
pode-se entender que o uso de uma abordagem por aprendizado de maquina ira
prover melhores resultados, devido a possivel quantidade de atributos que podem

caracterizar um pacote.
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Figura 3 — Processo usado para realizacao das atividades dessa pesquisa

3.2.2 Selecao do projeto

Para validar as hipoteses levantadas, faz-se necessario escolher um projeto de soft-
ware livre que implemente um sistema de recomendagao de pacotes para sistemas GNU /-
Linux e que nao use nenhuma informacao de contexto em suas recomendacoes, de forma a

permitir a comparacao das abordagens propostas com as ja implementadas pelo projeto.

3.2.3 Descricao do projeto selecionado

O projeto selecionado que atendia os requisitos propostos para a pesquisa foi o
AppRecommender, um sistema de recomendacao de aplicativos GNU/Linux, cuja principal
caracteristica é recomendar aplicacoes, onde “dada a lista de programas instalados em
determinado sistema, o recomendador retorna uma lista de aplicativos sugeridos, que
supostamente sao aplicativos de potencial interesse para os usuarios daquele sistema”
(ARAUJO, 2011). A Figura 4 mostra o funcionamento do AppRecommender no terminal

de um usuario.
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lucas@lucas:~/unb/tcc/AppRecommender/bin $ ./apprec.py -s cb
INFO: Set up logger

INFO: Basic config

INFO: Loading recommender filters

INFO: Setting recommender strategy to 'cb'

INFO: Computation started at 2016-06-25 22:15:45.204041
INFO: Recommending applications for user local-2016-06-25 22:15:45.476079
INFO:

: ipython-qtconsole

ipython3-qtconsole

ipython-notebook

ipython3-notebook

ipython-notehook-common

osc

mini-buildd-common

python-mini-buildd

cdbs

python3-ipython-genutils

: python-ipython-genutils

: fsvs

: mathematica-fonts

! science-economics

: topgit

: matlab-gdf

: pybit-web

: python3-ipdb

: matlab-support-dev

T mwrap

0

1:
2
3:
4:
B
6:
7+
8:
9:

INFO: Computation completed at 2016-06-25 22:15:45.625157
INFO: Time elapsed: 0 seconds.

Figura 4 — Exemplo de execucao da aplicacgao AppRecommender

O AppRecommender possui trés categorias para estratégias de recomendacao, onde
cada estratégia é uma forma diferente de se obter uma lista de aplicativos sugeridos através
de uma lista de pacotes instalados no sistema. Essas categorias sao: baseadas em contetudo,

colaborativas, e hibridas. Segue abaixo as especificacoes de cada categoria de estratégia:

e Baseadas em conteudo: Esse tipo de categoria de estratégia visa montar um
perfil de usuario através da lista dos pacotes instalados no sistema, onde o mesmo
consiste em uma lista composta por Debtags ou termos contidos nas descri¢coes de
pacotes que sao definidas pelo algoritmo de estratégia escolhida. Através dessa lista,
a base de dados com todos os pacotes é consultada e o resultado da recomendagao

sa0 os pacotes mais relevantes para o perfil criado.

e Colaborativas: Essa estratégia de recomendacao visa a sugestao de novos pacotes
via andlise de outros usuarios com perfis semelhantes ao do usuério, ou seja, tal
estratégia visa recomendar novos pacotes de acordo com os pacotes instalados dos

vizinhos mais proximos ao perfil do usuario.

e Hibridas: Essa categoria de estratégia utiliza as duas anteriores, onde ha formas

diferentes de combina-las afim de se obter diferentes recomendagoes.

Para as recomendagoes colaborativas e hibridas, o AppRecommender utiliza uma

sistematica para aumentar o peso de pacotes baseados no seu tempo. Entretanto esse
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nao é o caso para recomendacodes puramente baseadas em conteudo, fazendo assim que o

mesmo se encaixe nos pré-requisitos levantados para o projeto.

O projeto também utiliza testes de usuario para validar as recomendagoes imple-
mentadas. Tais testes de usuario visam analisar principalmente a precisao e novidade das

recomendacoes.

A licenca do AppRecommender é GNU GPL e o projeto esta disponivel em repo-
sitério publico, permitindo assim que qualquer pessoa possa visualizar o cddigo fonte e
contribuir com o projeto. O codigo fonte da aplicacao pode ser encontrado no repositorio
de projetos Github .

As modifica¢oes propostas nesta pesquisa foram realizadas em uma copia local do

mesmo, sendo essa mantida pelos pesquisadores deste trabalho no Github 2.

3.3 Coleta de dados

Nesta segao, serao descritos os dados necessarios para a execuc¢ao do AppRecom-
mender, juntamente com os dados necessarios para a coleta de informagdo contextual de

tempo dos pacotes do usuario durante a recomendacao.

3.3.1 AppRecommender

Para o projeto selecionado, observou-se a necessidade de diversos tipos de dados,
que podem ser vistos na Tabela 3. Tal tabela mostra os dados usados no AppRecommender

e como os mesmos podem ser obtidos.

Conforme pode ser observado na Tabela 3, muito dos dados necessarios para a
execucao do AppRecommender podem ser obtidos de forma automatizada por scripts de
coleta. Entretanto, este nao é o caso para as submissoes do popularity-contest. Isso se da
pelo fato da aplicacao nao disponibilizar as submissdes propriamente ditas, e sim as ana-
lises estatisticas feitas em cima das mesmas. Para o AppRecommender, tais dados foram
obtidos por intermédio de um Debian Developer, sendo que algumas questoes relacionadas
a privacidade dos usudrios se tornou necessaria. (ARA(IJ O, 2011). Tal problematica difi-
culta bastante o uso das estratégias colaborativas do AppRecommender, pois as mesmas

dependem desse banco de dados de submissoes do popularity-contest.

Uma observacao também importante se d4 na forma como a lista de pacotes validos
¢é obtida, pois a mesma ¢é obtida conforme as configuragoes do sources.list do usuario. Este

arquivo ¢ responsavel por dizer ao gerenciador de pacotes onde o mesmo ird encontrar os

<https://github.com/tassia/AppRecommender>
2 <https://github.com/TCC- AppRecommender/AppRecommender >
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Tabela 3 — Dados necessarios para execucao do AppRecommender

Dados

Contexto

Coleta

Lista de nome dos pacotes
validos

Esta lista ird ser usada na
construcao de um indice de
busca usado para buscar os
pacotes que podem ser re-
comendados

Coleta automatizada via
script

Indice de busca para os pa-
cotes do usuario

Usado tanto para estraté-
gias de recomendacao por
conteudo, colaborativas e

hibridas

Criagdo automatizada via
script

Debtags validas

Usado para filtrar os pacote
que serao usados na reco-
mendagao

Coleta automatizada via
script

Submissoes do popularity
contest

Usada para criar um in-
dice de busca contendo as
submissoes do popularity-
contest de todos os usuarios
que possuem uma submis-
sao

Dados precisam ser manu-
almente coletados

Indice de busca para sub-
missoes do popularity con-
test

Usado tanto para a realiza-
¢do de recomendacgoes co-
laborativas e hibridas, as-
sim como para a execucao
das coletas de opiniao usa-
dos para avaliar as solucoes
desenvolvidas.

Criagdo automatizada via
script

arquivos binarios ou arquivos fonte dos pacote. O codigo abaixo mostra o contetido deste

arquivo:

deb http://ftp.us.debian.org/debian/ sid main
deb—src http://ftp.us.debian.org/debian/ sid main

Conforme visto no c6digo acima, pode-se ver que o mesmo indica pelo rétulo deb

onde ira4 puxar os arquivos binarios e pelo deb-src onde o mesmo ird puxar os arquivos

fonte. Além disso, apds o link de cada um dos rétulos, existem também atributos, sendo

eles a distribuicao do usudrio e os componentes da mesma. Na figura, pode-se ver que o

usuario esta usando a distribuicao unstable do Debian. Além disso, o Debian pode possuir

trés tipos de pacotes, sendo eles:

e Main: pacotes totalmente software livre;

e Contrib: pacotes software livre, mas que dependem de softwares nao livres;

e Non-free: pacotes que nao sao software livre;
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Sendo assim, como a lista de pacotes validos é obtida localmente, a mesma ira ser
baseada tanto na distribuicao que o usuario usa, como dos componentes que 0 mesmo

possui no seu sources.list.

Por fim, vale ressaltar que foi identificado que as recomendagoes colaborativas
dependiam também de um servico fornecido pela infra-estrutura do Debian, chamado de
Debian Data Ezport, que era usado para facilitar a criacao de queries no Ultimate Debian
Database. Entretanto, este servico se encontra atualmente fora do ar, e, por isso, nao é

considerado na execucao da pesquisa.

3.3.2 Usuarios

De forma a melhor avaliar como o contexto temporal estd sendo usado pelas novas
estratégias, decidiu-se junto com a coleta de opinidao dos usuarios, coletar as seguintes

informagoes:

e Pacotes instalados: Necessario para se ter conhecimento dos pacotes que o usua-

rio utiliza;

e Pacotes manualmente instalados: Estes serao coletados para filtrar as pre-
feréncias do usuario, para que quando comparado aos pacotes instalados se possa
diferenciar pacotes que sdo automaticamente instalados dos que foram manualmente

instalados;

e Tempo de acesso e de modificacdo dos pacotes: Estes dados serdo usados
afim de obter informacao quanto a classificacdo do pacote em relacdo ao tempo que

este foi utilizado;

e Caminho do bindrio de cada pacote: Dados coletados afim de se saber qual o

binario responsavel pela execucao do pacote;

e Versao do Kernel: Necessario para agrupar as recomendagoes e preferéncias entre

usuarios com mesmo kernel;

e Distribuicdo do sistema: Necessario para agrupar as recomendacoes e preferén-

cias entre usuarios com a mesma distribuicao.

e Submissdo do popularity-contest: Informacao que é utilizada para permitir
a comparacao do contexto temporal implementado na pesquisa e o usado pelo

popularity-contest.

O Apéndice B explica como os dados sao coletados.
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3.4 Analise dos Dados

Este secao ird mostrar a analise dos dados que sao usados para prover uma reco-
mendacgao propriamente dita. Além disso, também serao apresentados os novos dados que

esta pesquisa se propde a anexar as atuais recomendacoes.

3.4.1 Recomendacdo baseada em conteldo

Para recomendagoes baseadas em contetido, é necessario analisar tanto os dados
que sao usados para construir o perfil do usudrio quanto para realizar a recomendacao

propriamente dita.

Para a construgdo do perfil do usudario, os pacotes instalados pelo usuario sao
usados. Sendo assim, nenhum pacote possui uma avaliacao explicita no sistema, ou seja, a
avaliacao do item de recomendagao nesse caso consiste apenas no fato do usuéario possuir

o pacote instalado em seu sistema.

Para analisar um pacote Debian, pode-se observar o arquivo control que esta pre-
sente em todo pacote Debian. Este arquivo armazena todas as informacgoes que sao usadas

para a construcao do perfil do usuédrio. A Figura 5 mostra um exemplo desse arquivo.

Package: vim
Version: 2:7.4.826-1
Installed-Size: 2206
Maintainer: Debian Vim Maintainers <pkg-vim-maintainers@lists.alioth.debian.org>
Architecture: amd64
Provides: editor
Depends: vim-common (= 2:7.4.826-1), vim-runtime (= 2:7.4.826-1), libacll (>= 2.2.51-8), libc6 (>= 2.15), libgpm2 (>=1
.20.4), libselinuxl (>= 1.32), libtinfo5
Suggests: ctags, vim-doc, vim-scripts
Description-en: Vi IMproved - enhanced vi editor
Vim is an almost compatible version of the UNIX editor Vi.

Many new features have been added: multi level undo, syntax
highlighting, command line history, on-line help, filename
completion, block operations, folding, Unicode support, etc.

This package contains a version of vim compiled with a rather
standard set of features. This package does not provide a GUI
version of Vim. See the other vim-* packages if you need more
(or less).

Description-md5: 59e8b8f7757db8b53566d5d119872de8

Homepage: http://www.vim.org/

Tag: devel::editor, implemented-in::c, interface::commandline,
interface::text-mode, role::program, scope::application,
uitoolkit::ncurses, use::editing, works-with::text, works-with::unicode

Section: editors

Priority: optional

Filename: pool/main/v/vim/vim 7.4.826-1 amd64.deb

Size: 962554

MD5sum: 58a99024595c292861ef39484b65%ead

SHALl: 74d47f71478b323654309db6e4657d237508b0dd

SHA256: 31e72832109f030183dfb9a41731a841d491b77def184619bab463716572e64c

Figura 5 — Exemplo de um arquivo control de um pacote Debian

Os principais dados usados para compor o perfil do usuario sdo a descricdao e as

Debtags de cada pacote instalado.

As Debtags sao basicamente uma forma de melhor categorizar um pacote fora das
33 sec¢oes disponiveis no Debian, além também de permitir que um pacote seja categori-
zado em diferentes frentes ao mesmo tempo (ZINI, 2005). Isso pode ser visto na Figura

5, onde o software vim possui as Debtags devel::editor e interface::commandline, ou seja,
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esta se enquadrando tanto como um editor de texto e uma aplicacao que roda em linha

de comando.

O processo de criagao de Debtags é manual, ou seja, um usudrio deve associar uma
Debtag a um pacote e a comunidade Debian deve verificar se aquela Debtag sugerida condiz

com a aplicacdo em si. Atualmente, existem 45432 pacotes categorizados com Debtags 3.

Por fim, vale lembrar que nem todas as Debtags sao consideradas significativas
para o processo de recomendagao, sendo que uma filtragem é realizada visando selecionar

apenas as Debtags validas para a construcao do perfil do usuario (ARAUJ O, 2011).

A segunda fonte de dados usada é a descri¢ao do pacote, sendo no caso cada termo
individual. A descricdo de um pacote é realizada pelo empacotador na hora com que o

mesmo cria o arquivo control.

Com essas duas informagoes, o AppRecommender cria entdo um perfil de usudrio
onde os termos de maior peso sao usados para compor tal perfil. Isso é feito por algoritmos

como Term Frequency Inverse Document Frequency Sub-Linear (TFIDF-sublinear).

O perfil de usuario ¢ entao uma lista contendo os termos e Debtags de maior peso.
Este perfil é usado entao para consultar toda a base de pacotes do usuario, baseado em
seu sources.list. Isso é realizado através do apt-zapian-index, uma aplicacdo que prové
uma forma de buscar pacotes no Debian por meio de queries, sendo que no caso do
AppRecommender, a query de busca é o perfil gerado para o usudario. Dessa forma, a query
gerada é composta por cada item do perfil do usuario, sendo que a aplicacao retorna os
resultados que apresentam o maior nimero de termos passados na query. Vale ressaltar
que este pacote é usado para construir todos os indices de busca apontados pela Tabela

3. Finalmente, os pacotes retornados sao a recomendacao final da aplicacao.

Com isso dito, o AppRecommender implementa estratégias de recomendagdo que
misturam algum dos dados na geracao do perfil do usuario. Existem estratégias que usam
apenas Debtags, enquanto outras combinam de forma balanceada termos da descricdo com

Debtags no perfil do usuario gerado.

3.4.2 Recomendacio colaborativa

Os principais dados usados na recomendacgao colaborativa sdo as submissoes do
popularity-contest. O popularity-contest é um sistema usado pelo Debian para acompanhar
o uso dos pacotes sendo mantidos pelo sistema e ajudar também na escolha dos pacotes

que devem ser selecionados para o CD de instalacdo do Debian, onde os mais populares

sdo escolhidos (ARAUJO, 2011).

No momento que o usuario esta instalando o sistema Debian, o mesmo é questi-

3 Dados coletados no dia 06/12/2015
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onado se gostaria de participar do popularity-contest. Caso o usuario diga sim, o mesmo
ira enviar periodicamente uma submissao ao popularity-contest contendo informacoes de
todos os seus pacotes e o tempo de acesso e modificacao de acada um deles. A Figura 6

mostra uma submissao tipica.

POPULARITY-CONTEST-0 TIME:1443922214 ID:ca04b4f431a227f93914b4be22ca0l4c ARCH:amd64 POPCONVER:1.64 VENDOR:Debia
1443916800 1443787200 libgstreamer-plugins-basel.0-0 /usr/1ib/x86 64-linux-gnu/libgstapp-1.0.50.0.600.0
1443916800 1443787200 libpython2.7-stdlib /usr/lib/python2.7/1ib-dynload/_ctypes.x86_64-1inux-gnu.so

1443916800 1438862400 xfced-power-manager /usr/bin/xfce4-power-manager

1443916800 1427371200 libxcb-present® /usr/lib/x86_64-1linux-gnu/libxcb-present.s0.0.0.0

1443916800 1443787200 libwebkit2gtk-4.0-37 /usr/1ib/x86_64-1linux-gnu/libwebkit2gtk-4.0.50.37.11.3

1443916800 1427371200 girl.2-notify-0.7 /usr/lib/girepository-1.0/Notify-0.7.typelib

1443916800 1438862400 libgcr-ui-3-1 /usr/lib/x86_64-1linux-gnu/libgcr-ui-3.s0.1.0.0

1443916800 1441843200 acpid /usr/sbin/acpid

1443916800 1428580800 fonts-freefont-otf /usr/share/fonts/opentype/freefont/FreeSerif.otf

Figura 6 — Exemplo de um arquivo de submissao para o popularity-contest

Conforme pode ser observado na Figura 6, apés a primeira linha de cabecgalho,

cada linha da submissao possui o formato descrito na Tabela 4.

Campo Descricao

Tempo de acesso Ultima vez que o arquivo foi acessado

Tempo de mudanca | Ultima vez que informacoes do inode do arquivo foi modi-
ficada

Nome Nome do pacote

Caminho do pacote | Local onde o pacote se encontra no sistema

Tag Campo opcional que pode classificar o pacote com algumas
consideragdes temporais, como se 0 mesmo é recente ou
antigo

Tabela 4 — Descricao dos campos de uma submissao ao popularity-contest

Baseado nestas informagoes, o perfil do usuario em uma recomendacao colaborativa
¢ criado baseado em uma submissao popularity-contest, extraindo do mesmo os pacotes

usados e as informagoes temporais do mesmo.

Para a recomendacgao propriamente dita, os vizinhos mais préximos do usuario
sao aqueles com submissoes mais préoximas do perfil do usuério. Sendo assim, para as
recomendacoes colaborativas, é necessario conter as submissoes de varios usuarios do

popularity-contest, para que a vizinhanca criada seja significativa.

3.4.3 Contexto temporal

Dado esse conjunto de dados usados no AppRecommender, a pesquisa resolveu
adicionar o contexto temporal apenas em recomendacoes baseadas em contetido. Isso se da
pelo fato das recomendagoes colaborativas ja usarem tal atributo e, principalmente, pela

dificuldade na obtenc¢ao dos dados necesséarios para execucao das estratégias colaborativas.

Com isso dito, o novo atributo que esta pesquisa pretende adicionar é o contexto

de uso de um pacote, ou seja, a ultima vez que o mesmo foi usado. Em distribui¢oes
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Debian, isso pode ser verificado via comando stat, que recebe como parametro o caminho

para um pacote. A saida deste programa pode ser visualizada na Figura 7.

File: *‘/usr/bin/vim’ -> ‘/etc/alternatives/vim’

Size: 21 Blocks: 0 I0 Block: 4096 symbolic link
Device: 802h/2050d Inode: 4737909 Links: 1
Access: (0777/lrwxrwxrwx) Uid: ( 0/ root) Gid: ( 0/ root)
Access: 2015-10-12 08:39:26.837183470 -0300
Modify: 2015-03-26 18:40:20.827875691 -0300
Change: 2015-03-26 18:40:21.127875688 -0300

Birth: -

Figura 7 — Exemplo de saida do comando stat para o executavel do vim

Pode ser visto na Figura 7 que o comando exibe os seguintes atributos de tempo

de um dado arquivo (HAAS, ):

e Access: Ultima vez que um arquivo foi acessado, ou seja, a ultima vez que seu

conteudo foi de fato acessado.
e Modify: Ultima vez que contetido de um arquivo foi modificado.

e Change: Ultima vez que o status de um arquivo foi modificado, como mudar as

permissoes do arquivo ou seu dono, ou seja, modificar o inode do arquivo.

Dessa forma, pode ser visto que o campo Access de um arquivo é um dos principais
indicadores de uso de um pacote. Entretanto, o sistema de arquivos usado pode apresentar
uma restricao neste campo. Isso acontece devido a como o sistema de arquivos é confi-
gurado, pois algumas flags especiais podem ser usadas para alterar como esse campo é

preenchido *:

e noatime: O sistema de arquivos nao ird computar o tempo de acesso do arquivo.
e stricatime: O sistema de arquivos ird sempre alterar o tempo de acesso do arquivo.

e relatime: O sistema de arquivos sé ira computar o tempo de acesso de um arquivo
se o valor desse campo for menor que os valores dos campos Modify e Change.
Esse opgao é default desde o kernel 2.6.30. Entretanto, novas adi¢oes foram feitas,
permitindo que o tempo de acesso seja modificado se 0 mesmo for mais antigo que

um dia.

O uso do relatime passou a ser default para montar o sistema de arquivos devido
aos problemas de perfomance ocasionados pelo atime. Segundo Ingo Molnar, “atualizar

o valor de atime é de longe uma das maiores deficiéncias de performance que o Linux

4 https://wiki.debian.org/fstab
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possui hoje” (CORBET, 2007). Sendo assim, as informagoes de contexto que serao usadas,
tempo de acesso, modificacdo e mudancga, sdo aproximagcoes e nao refletem perfeitamente

o contexto de uso dos pacotes.

Com isso dito, a informacao temporal de cada pacote sera obtida pela seguinte

férmula:

ppp_ TAC—TM

- TAT —TM (3.1)

Onde:

e PTP: E o peso temporal do pacote, que se trata do valor obtido pelo resultado da

equagcao.

e TAC: Eo tempo do ultimo acesso ao pacote, ou seja, quando um pacote foi execu-

tado pela tltima vez, esse tempo é dado em segundos.

e TM: E o tempo de modificacdo, se trata de quando o pacote foi modificado, esse

tempo também ¢ dado em segundos.

e TAT: E o tempo atual no qual o usuério executa a aplicacio, em segundos.

A equagao apresentada ird retornar um valor de 0 a 1, sendo que quanto mais
perto de 1, mais recente é considerado o arquivo. Vale ressaltar que a férmula também
leva em conta o tempo de modificacdo, pois em algumas situacoes alterar o tempo de
modificacao também altera o tempo de acesso, podendo ocasionar em um pacote recen-
temente atualizado, mas nao usado, com um peso maior do que um pacote recentemente

usado.

Vale ressaltar que existe uma limitacao quanto a essa abordagem, o caso de pacotes
que nao sao diretamente executados pelo usuario. Alguns pacotes sdo executados toda
vez que um usuario realiza certa tarefa, ou até mesmo quando o sistema é iniciado. Dessa
forma, a fim de remover alguns pacotes, decidiu-se remover da lista de pacote dos usuarios
os pacotes com algumas prioridades definidas. A prioridade de um pacote pode ser vista
também no arquivo control de um pacote, conforme visto na Figura 5. O Debian permite

que cada pacote tenha prioridade classificada mediante os seguintes valores:

e Required: Pacotes necessarios para o funcionamento basico do sistema
e Important: Pacotes esperados em qualquer distribuicao Unix

e Standard: Pacotes que fornecem alguns servicos basicos esperados, como aplicacoes

para mandar email, como o mutt.
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e Optional: Pacotes que fornecem servigos que nao se encaixam em nenhuma das

categorias mencionadas acima.

e FExtra: Pacotes que conflitam com outros de hierarquia maior ou que possuem
dependéncias especiais que nao permitem que os mesmos sejam categorizados como

Optional.

Baseado nestas prioridades, resolveu-se por retirar do perfil do usuario qualquer
pacote com prioridade “Important” “Standard” “Required”. Vale ressaltar que algumas
linguagens de programacao possuem uma das prioridades sendo filtradas, mas um proces-
samento adicional é realizado para garantir que os pacotes relacionados a linguagens de

programacao continuem no perfil do usuario.

3.5 Teste de hipotese

Esta secao ira descrever como esta pesquisa pretende responder as hipoteses levan-
tadas, mostrando assim como as duas abordagens propostas pelas hipoteses levantadas
no projeto serao implementadas, assim como os resultados das mesmas serao comparadas

entre si e com as abordagens ja usadas no projeto selecionado.

3.5.1 Abordagem deterministica

A proposta da abordagem deterministica é de usar uma formula que altere a criacao
do perfil de usuario através dos pacotes instalados que foram mais recentemente usados.
A Figura 8 contém o fluxo usado para realizar uma recomendacao utilizando a abordagem

deterministica.

A abordagem deterministica é a combinacao da estratégia TFIDF combinada com
uma férmula para adicionar o peso do tempo ao peso calculado pelo TFIDF. Para isso
acontecer, um dicionario associa cada termo, Debtag ou termo da descricao, aos pacotes
onde os mesmos se encontram. Com esse dicionario criado, no momento que o TFIDF
for calculado, o peso temporal do termo também é calculado e seus valores sao enfim

multiplicados.

Para calcular o peso temporal de um dado termo, calcula-se primeiro o valor da
classificacdo no tempo para cada pacote através da formula definida na Equacao 3.1

atribuindo o resultado da equacao a cada um dos pacotes.

Com esse valor calculado, é necessario atribuir mais peso para pacotes que foram
recentemente usados, sendo assim é usado uma funcao de decaimento exponencial para
obter controle quanto a suavidade da curva que relaciona a classificagdo no tempo com o

peso do pacote, utilizando a seguinte funcao:
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Abordagem Deterministica )

Fazer relacdo entre
um termo e todos os
pacotes que

possuem esse termo

Definir peso para
cada pacote de cada
termo

Definir peso dos
termos

Definir perfil
do usuario

Figura 8 — Processo usado para realizar a abordagem deterministica

PP =C xexp((1—-PTP) x\) (3.2)

Onde:

e PP: E o peso do pacote, obtido pela curva de decaimento exponencial.
e C e \: Sao constantes para alterar a velocidade do decaimento da curva.
e PTP: E o peso temporal do pacote, esse valor é obtido pela Equacao 3.1.
Apo6s calcular o peso de cada pacote do termo, o valor temporal de um termo pode

ser descrito através das seguintes fungdes matematicas, onde cada termo 7', possui uma

lista de pacotes P, onde essa lista possui um tamanho N.

T:{Pl,PQ,...7PN}

Além disso, cada pacote em P possui um peso w com valores entre 0 e 1. Esse peso

é definido pela fungao W(P), que se trata do peso do pacote apresentado na Equagao 3.2
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W(Pi) =w;, 0<=w; <=1

Aplicando essa func¢ao para cada pacote do termo é formada a lista dos pesos dos

pacotes.

{wl, Wa, ..., wn}

O peso de um termo é entao obtido pela média aritmética dos pesos de todos os

pacotes que possuem o termo.
n
ValorTemporalDoTermo = + x Y w;
o=

O AppRecommender atribui o peso a um termo utilizando a técnica do TFIDF
descrito no Apéndice A, onde o peso de cada termo estd relacionado com sua frequéncia

nos pacotes.

Com o valor temporal calculado, pode-se enfim multiplicar tal valor com o TFIDF
obtido para o dado termo. Este processo é realizado para todos os termos usados para se

obter o perfil do usuario.

3.5.2 Aprendizado de maquina

Um dos problemas de se usar apenas a abordagem deterministica ¢ uma limitacao
encontrada no apt-zapian-index, onde nao é possivel priorizar termos dentro de uma query
quando se faz uma busca. Por exemplo, dado que o perfil do usuario possui os termos
13 b2 13 2 : : 3

python” e “ruby”, sendo que o primeiro termo apresentou um peso maior que o segundo,
na hora da criacao da query, os pesos dos termos sao ignorados. Logo, quando a busca
for realizada os termos serao equivalentes, mesmo que para o perfil do usuario eles nao o

sejam.

Dessa forma, para a abordagem por aprendizado de méaquina, escolheu-se aplicar
a metodologia de filtragem pés-recomendacao. Para o projeto em maos, isso significa que
o0 mesmo irad continuar fazendo a recomendacao conforme foi desenhado, mas as recomen-
dacgoes serao filtradas pelo perfil de usuério construido pela abordagem de aprendizado

de maquina.

Sendo assim, o enfoque dessa abordagem ¢ usar um algoritmo supervisionado para
criar o perfil do usuario baseado em seus pacotes. Dessa forma, é necessario definir como
cada pacote sera apresentado para algoritmo, além de definir também a categoria de cada

pacote.

Para a categoria do pacote, definiu-se a seguinte escala de classificacao baseada na

formula da Equagao 3.1.
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Tabela 5 — Escala para classificagao de um pacote

Escala Valores
ReallyUseful(RU) PesoTemporalDoPacote >= 0.8
Usefull(U) PesoTemporalDoPacote >= 0.7

NotUsefull(NU)  PesoTemporalDoPacote >= 0.5

Com a escala definida e as informacoes de tempo coletadas para cada pacote,
pode-se entao criar a classificacado de cada pacote manualmente instalado pelo usuario.

Isso é realizado mediante um script automatizado ® que ird realizar tal funcao.

Uma vez classificados, os pacotes entao podem ser usados como entrada para o
algoritmo supervisionado, visando assim gerar o perfil do usuario. Entretanto, ainda é
necessario definir como os dados presentes no pacote serdo usados de entrada para o
algoritmo de aprendizado supervisionado. Considerando que os principais dados do pacote
sendo usados na recomendacao sao as Debtags e os termos que compoem sua descri¢ao,
escolheu-se usar uma abordagem de vetor binario para cada um dos items. Sendo assim,

o vetor de entrada serd composto pela agregacao de dois vetores bindrios.

Para as Debtags, o vetor binario ird ter o tamanho igual ao nimero de Debtags
validas definidas pelo AppRecommeder, sendo no caso 276 Debtags (ARAUJO, 2011).
Dessa forma, o vetor binario de um dado pacote ira conter o valor “0” caso o mesmo nao
contenha uma Debtag e “1” caso a mesma se encontre no pacote. Por exemplo, dado um
conjunto de trés Debtags, role:program, implemented-in:c e devel:editor, e um pacote com

a Debtag role:program associado a ele, o seu vetor binério seria o seguinte: [0, 0, 1].

Para os termos da descricao, a formatacao do vetor é um pouco diferente. Primeira-
mente, optou-se por usar os termos apenas presentes nos pacotes manualmente instalados
do usudrio, e ndo na lista de pacotes validos usados pela aplicacao. Isso se da para reduzir
o tamanho do vetor e também pelo fato de que se um termo nao aparece em nenhum
pacote instalado pelo usuario, o mesmo, em tese, nao tera nenhum peso relevante na clas-
sificacao. Além disso, usou-se a estratégia de TFIDF para retirar termos nao relevantes.
Para isso, calculou-se o peso TFIDF de todos os termos do usuario. Com essa informacao
em maos, a média do TFIDF ¢é encontrada e termos com valores menores que a média
nao sao usados no vetor binario. Apds aplicagao deste filtro, a abordagem de vetor bina-
rio pode ser usada, funcionando de forma similar ao vetor binario das Debtags, onde os
termos estarao representados em ordem alfabética e caso o pacote contenha tal termo em

sua descrigao, a posicao do vetor associado ao termo serd marcada como “1”.

Com a combinagao desses valores, chega-se entao a forma final da entrada de um
pacote para o uso de algoritmos de aprendizado supervisionados. Observa-se também que

para propositos de armazenamento, a classificacdo do pacote também é armazenada ao

> <https://github.com/TCC-AppRecommender/AppRecommender /tree/master /src/bin>


https://github.com/TCC-AppRecommender/AppRecommender/tree/master/src/bin

Capitulo 3. Metodologia 39

final da combinagao dos vetores binarios dos termos e Debtags. O papel desse vetor pode
ser visto na Secao D, onde tal vetor binario representa uma linha da matrix “D” e a
classificacao representa uma linha da matrix “L”. Logo, o conjunto de todos os pacotes

que serao usados no algoritmo formam de fato a matrix “D”.

Por fim, os pacotes entdo podem finalmente ser usados para alimentar o algoritmo
de aprendizado escolhido para a pesquisa, sendo no caso um classificador bayesiano. A
escolha desse classe de algoritmo se deu por alguns fatores. O primeiro se da pela popu-
laridade do algoritmo para sistemas de recomendagao por contetido (AMATRIAIN et al.,
2011). Outro fator que levou a escolha desse algoritmo é a sua capacidade de produzir
modelos eficazes sem necessitar um enorme processamento de dados, além do fato de que

o modelo gerado é facilmente compreensivel, diferente de outros métodos, como redes

neurais(SEGARAN, 2007).

Vale ressaltar também que algoritmos de aprendizado supervisionados nao-lineares
foram considerados, como redes neurais. Entretanto, segundo a pesquisa realizada por
(PAZZANT; BILLSUS, 1997) o uso de redes neurais em rela¢ao ao classificador bayesi-
ano nao mostra nenhuma melhoria consideravel para sistemas de recomendacao baseado
em contetdo. Sendo assim, optou-se por usar o classificador bayesiano de inicio e caso o
modelo nao apresente resultados satisfatérios, mudar entao para um algoritmo supervisi-

onado nao-linear.

E importante também ressaltar que o algoritmo sera validado nao s6 pela técnicas
usadas no AppRecommender, mas também técnicas préprias de aprendizado de maquina
serao usadas para verificar se o modelo gerado esta satisfatorio, como a validagao cruzada,

sendo o foco principal a identificagdo de overfitting e underfitting.

Com o perfil de usuério criado e validado, toda vez que uma recomendagao for
gerada, os pacotes escolhidos serao filtrados pelo perfil criado, sendo que apenas os pacotes

classificados como “RU” serao qualificados para a recomendacao ao usuario.

3.6 Comparacao dos resultados

Esta secao ¢é destinada a demonstrar como as solugoes implementadas serao compa-
radas entre si e entre as solugoes ja implementadas pelo projeto selecionado. Vale ressaltar
que a comparacao de resultados visa principalmente responder as hipoteses levantadas na

pesquisa.

Com isso em consideragdo, esta pesquisa escolheu seguir o modelo proposto na
implementacao do AppRecommender, entretanto com o foco nas coletas de opinido com

usuarios. Isso se da pelo aspecto mais subjetivo das hipéteses da pesquisa.

Além disso, essa pesquisa tem como foco realizar duas coletas de opinido com
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usuarios, sendo a primeira coleta podendo ser considerada um teste piloto, onde essa coleta
sera realizada com um grupo de usuarios, afim de encontrar problemas e observacoes para
melhorar as solucoes propostas. A segunda coleta de opinido tera foco entdo em propor
alternativas para as questoes levantadas primeira coleta, visando assim tentar melhorar

seus resultados.

3.6.1 Estudo com usuarios

Devido a subjetividade inerente sobre o que um usuario considera uma boa reco-
mendacao, esta pesquisa ird focar em estudos de usuarios para avaliar as solu¢oes imple-
mentadas. Para essa estratégia, serd seguido um modelo similar ao usado nos testes de
usuario do préprio AppRecommender. Entrentato algumas modificagoes serdo realizadas

no processo.

O teste de usudrio realizado pelo AppRecommender foi realizado online, onde cada
usuario tinha acesso a uma aplicacdo rodando o AppRecommender. Essa aplicacao funci-
onava como front-end para a aplicacao e escolhia uma estratégia aleatoria do AppRecom-
mender para ser avaliada. O usudrio entao teria acesso a 10 recomendacoes, onde cada
recomendacao prové uma descricao do pacote, o link para seu upstream e uma imagem do
pacote em uso. O usudario entao avaliaria o pacote recomendado e seguiria para o préximo
pacote. Ao final de uma recomendacao, o usuario poderia entao escolher se gostaria de

analisar uma outra estratégia de recomendacao, onde entdo o processo se repetiria.

Como modificacoes neste processo, esta pesquisa resolveu realizar o estudo de
usuario de forma offline. Além disso, o processo de teste também foi alterado. Para esta
pesquisa, resolveu-se comparar uma estratégia ja implementada pelo AppRecommender
com as outras estratégias implementadas nesta pesquisa. Além disso, resolveu-se também
usar uma abordagem por linha de comando, com o intuinto de agilizar os testes de usuario

e possibilitar que os mesmos possam ser repetidos mais vezes.

Dessa forma, o teste de usudrio contard com a recomendacao de “x” pacotes por
estratégia usada. Tal valor serd decidido de acordo com o niimero de estratégias usadas. A
ordem com que as recomendagoes sao realizadas é aleatoria e as informacoes apresentadas
para cada pacote serdo as mesmas definidas pelo proprio AppRecommender, com exce¢ao
da foto do pacote. Para cada pacote recomendado, o usuario ird poder avaliar o mesmo pelo
linha de comando. Apds avaliar todos os pacotes, o teste sera finalizado e as informacoes

serao coletadas pelos responsaveis pela pesquisa.

Para as métricas e a escala de avaliacao, resolveu-se usar as mesmas definidas pelo
AppRecommender (ARAUJO, 2011). A escala de avaliacdo possui quatro itens que sio

definidos a seguir:

e Ruim: Recomendacdao que nao agrada ao usuario.
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e Redundante: Usudario possui aplicativos similares para o item sendo recomendado.
e Util: Usuario acha que a recomendacao lhe proporciona um pacote 1til.

e Surpresa boa: Usuario considera a recomendacao 1til e além do mais inesperada.

Considerando isso, as métricas usadas para comparar as estratégias sdo as seguin-

tes:

NumUtil+ NumSurpresaBoa
NumRecomendacoes

e Precisao:

. N B
e Novidade: umSurpresaBoa
NumRecomendacoes

NumRuim
NumRecomendacoes

¢ Ruim:
Onde:

e NumUtil: Numero de recomendagoes marcadas como Util pelo usuario.

e NumSurpresaBoa: Niumero de recomendagoes marcadas como Surpresa boa pelo

usuario.
e NumRecomendacoes: Total de recomendacoes geradas para o usuério.
e NumRuim: Nimero de recomendacoes marcadas como Ruim pelo usuario.
Sendo assim, cada recomendagao usada serd avaliada por essas trés métricas no
contexto de um usudario. Ao final, as médias dessas métricas serao calculadas para todos

os usuarios participante da pesquisa, com o intuito de comparar as estratégias de maneira

siginificativa.
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4 Resultados Obtidos

Este capitulo visa relatar os resultados obtidos em ambas as coletas de opinidao
realizadas para verificar a validades das hipoteses propostas neste trabalho. Dessa forma,

cada coleta serd analisada em uma sec¢ao propria.

Vale ressaltar que ambas as coletas de dados foram realizadas com graduados e
graduandos do curso de Engenharia de Software da Universidade de Brasilia. Além disso,

permitiu-se a coleta para qualquer usuario com sistemas Debian ou derivados do mesmo.

4.1 Primeira coleta de opiniao

A primeira coleta de opiniao foi realizada com 10 pessoas, onde para cada pessoa

foram analisadas trés estratégias de recomendacao, sendo elas:

e cbh: Estratégia baseada em contetido, onde metade do perfil do usuério é formado
por Debtags e a outra metade por termos da descricao dos pacotes. Tanto as Debtags

e os termos sao definidos utilizando a técnica do TFIDF,

e cbtm: Estratégia baseada em conteido utilisando o contexto temporal, assim como
na estratégia ‘cbh‘, o perfil do usuario é composto por duas metades, sendo as
Debtags e os termos da descricao dos pacotes, porém eles sao definidos através
de dois pesos, sendo o primeiro uma analise de quais pacotes foram recentemente

utilizados, e o segundo peso se trata da utilizacao do TFIDF';

e cbml: Estratégia baseada em conteiido, onde o perfil do usuario é formado tanto
por Debtags quanto termos, porém nao é composto por metade de cada um, utili-
zando esse perfil é realizado a recomendacao de varios pacotes. Entao é utilizado
o algoritmo de aprendizado de maquina para identificar quais dentre esses pacotes

devem ser recomendados.

Dentre as estratégias a cbh ja estava implementada no AppRecommender, e as es-
tratégias cbtm e cbml se tratam das estratégias implementadas afim de testar as hipoteses

desta pesquisa.

Para cada estratégia foram selecionadas as 10 melhores recomendagoes e essas
foram ordenadas em ordem alfabética e apresentadas uma a uma para o usuario realizar

a pontuacao, como foi descrito anteriormente.

A coleta de dados apresentou os resultados apresentados na Figura 9
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Figura 9 — Resultados da primeira coleta de opiniao

Analisando os dados coletados pode-se observar que os indices de recomendagcoes
ruins das estratégias cbh e cbml foram maiores que os indices da estratégia cbtm, e também
¢é notavel a diferenga entre recomendacgoes titeis e surpresas boas, pois a estratégia cbtm
possui 45 recomendacoes nessas classificacoes enquanto as estratégias chbml e cbh possuem

35.

Através dos dados coletados observa-se que mesmo a estratégia cbtm possuindo
um pouco de destaque, todas as estratégias aprensentaram um indice muito alto de reco-

mendacoes ruins

O gréfico apresentado na Figura 12 mostra a andlise das métricas propostas na

Secao 3.6.1, que sao: precisao, novidade e ruim.
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Precisao | Novidade | Ruim
cbh 0.35 0.08 0.55
cbtm | 0.35 0.03 0.59
cbml | 0.45 0.09 0.44

Tabela 6 — Resultados das métricas da primeira coleta de opniao

1.0 Metricas por estrategia
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Figura 10 — Métricas da primeira coleta de opiniao

Analisando a precisao e a novidade de cada recomendagao, na Figura 12, observa-
se que a estratégia que apresentou melhores resultados embora por pouca diferenca, foi a
estratégia cbtm, fato que pode demonstrar que a estratégia deterministica se saiu melhor
que a estratégia de aprendizado de méquina, para esses usudrios que participaram da

primeira coleta. A Tabela 6 resume os resultados das métricas encontradas:

Através dos dados coletados foi analisado a métrica de porcentagem de acertos,
que ¢ descrita na Equacao 2.1, para a estratégia cbml através da validacao cruzada, onde
o resultado dessa métrica é de apenas 22,87%, resultado obtido pela média do valor apre-
sentado por essa métrica para cada usuario, esse valor de 22,87% indica que os resultados
das recomendacoes nao sao exatamente o que se espera pela técnica do cross validation,
o que demonstra que até a proxima coleta de opinidao deve ser realizado melhorias quanto
ao tratamento dos dados, como a definicao do perfil do usuario, que pode ser melhorado

afim de que os resultados dessa métrica possam ser melhorados.
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Os resultados dessa primeira coleta nao foram o que os pesquisadores desse projeto
esperavam, pois esperava-se que os resultados obtidos tivessem um resultado mais satis-
fatorio quanto a qualidade das recomendagoes, porém, essa primeira coleta de opiniao foi
executada com o objetivo de coletar dados afim de compreender mais sobre o perfil dos
usuarios e o que estava sendo recomendado, e entao utilizar isso para melhorar o sistema
de recomendacao e posteriormente realizar uma segunda coleta de opiniao, onde de fato

o objetivo é comparar qual estratégia se saiu melhor.

4.2 Segunda coleta de opinido

Dado os resultados da primeira coleta de opinido, as seguinte medidas foram to-

madas para a segunda coleta de opiniao:

e Mudar calculo do contexto temporal de um pacote: Visto que pela primeira
coleta, o contexto temporal do pacote nao estava refletindo bem os usos do usuéario.
Isso percebido por analisar as informagoes temporais do popularity-contest junto
com os arquivos usados pela abordagens desta pesquisa para realizar o calculo do
contexto temporal. Percebeu-se que nao seria ideal apenas verificar por pacotes
com arquivos binarios, mas sim por qualquer pacote que forneca alguma biblioteca
também. Dessa forma, o calculo do contexto temporal de um pacote foi atualizado.
O contexto temporal de um pacote agora é calculado de forma semelhante ao obtido
pelo popularity-contest, onde o tempo de acesso de cada arquivo relacionado a um

pacote é observado e o maior tempo encontrado é considerado o tempo de acesso.

e Balancear rétulo dos pacotes: Com o intuito de melhorar a acuracia dos al-
goritmos de aprendizado de maquina, resolveu-se melhor balancear os pacotes do
usuario. Para isso, os pacotes sao ordenados pelo seu contexto temporal e dividos

em trés grupos de igual tamanho, onde cada grupo representa um rotulo possivel.

e Selecionar pacotes apenas instalados diretamente pelo apt: Para melho-
rar o perfil de usudrio, resolveu-se selecionar nao mais os pacotes marcados como
manualmente instalados pelo sistema, e sim apenas aqueles cujo usuario instalou

diretamente pelo apt.

¢ Implementar nova forma de representar um pacote: Para verificar se outras
formas de representacao de um pacote podem ser mais eficientes, implementou-se
uma nova estratégia de aprendizado de maquina, que usa o modelo Bag Of Words

juntamente com o TFIDF para representar um pacote.

e Uso da estratégia de expansao de query: Essa estratégia ja implementada pelo

AppRecommender faz com que o Xapian apenas receba os pacotes que deva fazer a
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pesquisa relacionada e o mesmo deve entao ser capaz de retirar de cada pacote as
informagoes mais importantes para realizar a pesquisa. Dessa forma, as estratégias
de aprendizado de maquina também foram combinadas com essa estratégia com o

intuito de verificar se melhores resultados foram gerados.

¢ Diminuir nimero de pacotes passados para o Xapian: Para as estratégias de
aprendizado de maquina, apenas os pacotes marcados como Really Useful (RU) sao
usados para criar o perfil do usuario. Isso se da pelo fato de tentar reduzir o perfil

do usuario para que o mesmo seja mais focado nos gostos atuais do usuario.

e Uso da estratégia cb ao invés da cbh: Para a primeira coleta de opinido, a
estratégia cbh foi usada. Entretanto, a segunda coleta quis colocar mais foco nos
termos dos pacotes e nao de forma equilibrada como funciona o cbh. Dessa forma,
a estratégia do AppRecommender usada para comparagao com as estratégias de
contexto temporal, foi a estratégia cb, que usa tanto termos do pacote como Debtags,

mas nao garante que as mesmas apare¢am na mesma quantidade no perfil do usuério.

e Mudanca de nome da estratégia cbml para mlbva: Como agora existem
duas estratégias distintas usando aprendizado de maquina, resolveu-se renomear a
estratégia cbml para mibva, que significa Machine Learning Binary Vector Approach.
Esse padrao também é seguido para a estratégia de Bag Of Words, mlbow, que

significa Machine Learning Bag Of Words.

e Retirar pacotes que possuem dependéncias de programas nao instalados
no sistema do usuario: Durante a primeira coleta de opiniao, foi observado a
recomendacao de alguns pacotes relacionados a pacotes que nao estavam presentes
no sistema do usuario, como o pacote auto-complete-el, que é um pacote que adiciona
a funcionalida de auto-completar para o pacote emacs. Entretanto, se o usuario nao
tem o pacote emacs instalado, tal recomendacao nao é de grande ajuda. Dessa forma,
pacotes que dependem de pacotes executaveis, s6 podem ser recomendados se tais

dependéncias ja estiverem instaladas no sistema do usuério.

Além desses pontos ja citados, a segunda coleta de opiniao também foi realizada
com mais usuarios, 24 no total, sendo que os usuarios escolhidos também apresentavam
um perfil mais geral quanto aos sistemas operacionais usados, pois para a primeira coleta

0s usuarios eram majoritariamente usuarios Debian.

Dito, isso o resultado geral da pesquisa pode ser visto no Grafico 11, onde seus

labels sao respectivamente:

e mlbow: Aprendizado de maquina com Bag Of Words

e mlbva__eset: Aprendizado de maquina com vetor binario e expansao de query.
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cb: Estratégia com perfil de usudrio sem contexto temporal.

cbtm: Estratégia deterministica com contexto temporal.

mlbva: Aprendizado de maquina com vetor binario.

mlbow__eset: Aprendizado de maquina com Bag Of Words usando expansao de

query.

cb__eset: Estratégia usando apenas expansao de query, sem contexto temporal.
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Figura 11 — Resultados da segunda coleta de opiniao

Visualmente, pode-se perceber que apenas as estratégias de aprendizado de ma-
quina apresentaram um total de recomendagoes tteis ao usuario maior que o total de
recomendacoes ruins. Além disso, percebe-se que as estratégias como um todo estao pro-
duzindo poucos resultados considerados uma surpresa para usuario e estao gerando nu-

meros proximos de pacotes redundantes.

Uma melhor analise pode ser feita ao observar o Grafico 12 com a relagdo as

métricas calculadas para cada estratégia, conforme definidas na Secao 3.6.1

Pode-se ver pelo Grafico 12 quanto a precisao, o melhor resultado foi para estraté-
gia mlbow. Entretanto, a melhora se deu em apenas 5% em relacao as estratégias baseadas
em contetdo do AppRecommender. Vale ressaltar também que a métrica novidade mos-
tra o que foi observado no Grafico 11, onde o niimero de recomendagoes marcadas como

surpresa se manteve estavel entre as ferramentas.

Além disso, pode-se perceber que a estratégia deterministica com contexto tem-

poral cbtm foi a que recomendou mais pacotes considerados ruins pelo usuario, ou seja,
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Figura 12 — Métricas da segunda coleta de opiniao

a estratégia nao atende aos requisitos. Isso difere dos resultados encontrados na primeira
coleta de opinidao. Percebeu-se entdao que a mudanca no calculo temporal favoreceu as

estratégias de aprendizado de maquina, mas nao a deterministica.

Sobre a questdo de redundancia, percebeu-se um problema quanto aos pacotes
instalados por outros gerenciadores de pacote. Por exemplo, caso o usuéario seja um pro-
gramador ruby e tenha instalado pacotes ruby via apt e Ruby Version Manager (rvm), o
AppRecommender pode recomendar pacote instalados pelo rvm, o que causa a redundan-

cia.
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Figura 13 — Métrica de porcentagem de acertos obtida via cross validation

Por fim, é necessario entender por que a melhoria encontrada foi de 3%-5% em
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Precisao | Novidade | Ruim
mlbow 0.54 0.11 0.32
mlbva__eset | 0.50 0.14 0.30
cb 0.49 0.15 0.30
cbtm 0.52 0.12 0.43
mlbva 0.51 0.14 0.32
mlbow__eset | 0.50 0.11 0.32
cb_eset 0.43 0.12 0.38

Tabela 7 — Resultados das métricas da segunda coleta de opniao

relacdo as estratégias baseadas em contetdo ja implementadas pelo AppRecommender. O
grafico da Figura 13 mostra a média da métrica de acuracia da porcentagem de acertos,
definida na Equacao 2.1, para cada estratégia de aprendizado de maquina. Tal grafico mos-
tra que nenhuma estratégia teve uma média muito alta de acuracia, sendo que acredita-se
que a melhora encontrada por essas estratégias foi devido a pré-filtragem de pacotes e nao
para a pos filtragem dos mesmos. Além disso, a Tabela 7 resume os resultados encontrados

no segundo experimento.

Vale ressaltar que mesmo com a estratégia de pré-filtragem sendo a que tenha pro-
porcionado a melhora nos resultados, pode-se ver que entre as estratégias de aprendizado
de maquina, as estratégias de classificacao também tiveram influéncia na melhoria dos
resultados, pois todas as estratégias faziam a pré-filtragem de forma idéntica, mas foi a

mlbow com o uso do Bag Of Words e do TFIDF que apresentou os melhores resultados.

A partir dessa analise, acredita-se que um dos principais motivos para a baixa
acuracia dos algoritmos se da pelo nimero de dados usado pelo treinamento. Em média,
apenas 37 pacotes estavam sendo usados para treinar o algoritmo, o que é uma quantidade

baixa para o treinamento do algoritmo propriamente dito.

Além disso, o método de aprendizado de maquina utilizado, o Bayes ingénuo pode
ser um método muito simples para entender a questao do gosto do usuario e seus pacotes,

sendo que outros métodos poderiam ter sido explorados.
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5 Conclusao

Com os resultados obtidos, pode-se perceber que ambas as hipoteses, h1 e h2 nao
podem ser negadas. Para hipotese hi1, que se trata da recomendacao ser mais apropri-
ada ao aumentar o peso dos pacotes recentemente usados no sistema, percebeu-se um
aumento em todas as estratégias de contexto temporal quanto a precisao das recomenda-
¢oes, entretanto, a estratégia deterministica também teve um aumento de recomendagoes
negativas ao usudrio, o que leva-se a entender que o contexto temporal sozinho nao foi
responsavel pelas melhorias. Para a hipotese h2, que dita que a estratégia de aprendizado
de méaquina obtém melhores resultados que a estratégia deterministica, percebeu-se que
sim, as estratégias de aprendizado de maquina se comportaram melhor que a determi-
nistica. Acredita-se que esse foi o caso devido a combinacao de pré-filtragem dos pacotes
juntamente com o contexto temporal que acontecia nas estratégias de aprendizado de

maquina.

Com a melhoria encontrada nos resultados obtidos, pode-se entender também a
importancia de uma melhor filtragem do perfil de usuario antes da recomendagdo em si.
Sendo assim, foi entendido que o contexto temporal proposto nao precisa estar associado
apenas a estratégia de recomendacao em si, mas também a todas as etapas da recomenda-
¢ao. Isso se mostrou pertinente neste trabalho, pois o contexto temporal foi aplicado tanto

na pos-filtragem dos pacotes, quanto na composicaod dos pacotes no perfil do usuario.

Com esta anélise dos resultados, entendeu-se também que o foco da recomendacao
nao deve estar apenas em qual estratégia utilizar para fazer a recomendagdo, e sim na
selecdo de quais pacotes devem alimentar o recomendador e depois usar uma estratégia

para representar e selecionar os pacotes para uma recomendagao.

Além disso, a pesquisa também permitiu entender que algumas contribuicoes po-
dem ser feitas ao préprio sistema Debian para melhorar ainda mais os resultados de uma
recomendacao. A principal delas seria a criagdo de um log para o uso de pacotes, similar
ao que acontece com o relatime, onde diariamente, seria registrado quais pacotes tiveram
seu atime alterado. Esse arquivo iria conter a frequéncia de uso dos pacotes pelo usua-
rio, provendo essa frequéncia de uso dos pacotes ao contexto temporal, permitindo uma

andlise ainda mais proxima do perfil do usuario.

Ainda se tratando dos resultados encontrados, verificando a média de acuracia do
cross validation e o nimero de dados médio para o treinamento dos algoritmos, pode-se
entender que uma abordagem de aprendizado de maquina que consiga resultados mais
expressivos de acuracia e que se comporte melhor para menores conjuntos de dados, pode

melhorar ainda mais os resultados encontrados.



Capitulo 5. Conclusao 51

Por fim, vale ressaltar que este trabalho possibilitou que ambos os pesquisadores
envolvidos trabalhassem no programa Google Summer of Code, onde a instituicao Google
financia estudantes para trabalharem com software livre durante o verao. Os pesquisadores
deste trabalho estao trabalhando também com o AppRecommender, porém em outras areas
nao relacionadas a esta pesquisa. Dessa forma, pode-se dizer que além dos resultados
obtidos, esta pesquisa foi capaz de reviver o AppRecommender dentro do projeto Debian,

e também pretende atrair mais pesquisadores para dar continuidade ao projeto.

5.1 Limitacoes do trabalho

Uma das principais limitacoes deste trabalho se encontra no aspecto subjetivo de
uma avaliacdo de uma recomendagao e no grupo de usuarios que realizaram a coleta de
opinido. Considerando que apenas graduados e graduandos do curso de Engenharia de
Software da Universidade de Brasilia foram consultados, pode existir talvez um perfil

comum entre os participantes no que tange os resultados encontrados.

De forma a melhor verificar os resultados encontrados nesta pesquisa, decidiu-
se por levantar a hipotese de realizar uma coleta de opinido em outros dois eventos de
software livre, a DebConf, conferéncia anual do projeto Debian, e o Forum Internacional
De Software Livre (FISL), evento anual de encontro de comunidades de software livre. Com
as consultas realizadas nesses dois eventos, pretende-se entao construir um perfil de usuario

mais heterogéneo, permitindo assim uma melhor andlise das estratégias desenvolvidas.

5.2 Trabalhos futuros

Dado as questoes levantadas pela pesquisa, foi possivel levantar alguns possiveis

trabalhos futuros:

e Uso do arquivo history do usuario para complementar contexto temporal:
Apesar do arquivo bash__history do usuario apenas conter um historico de coman-
dos usados pelo usuario, tal arquivo pode conter informacoes importantes sobre
a frequéncia de uso de algumas aplicagoes pelo usudrio, podendo complementar a

analise temporal feita.

e Melhorar estratégias de aprendizado de maquina: Dado os problemas ja
citados pelas estratégias de aprendizado de maquina, pode-se investigar novas me-
todologias para lidar com os problemas citados, como poucos dados de treinamento

e complexidade de uso dos mesmos.
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e Cluster de interesse do usuario: Essa nova estratégia seria para criar clusters de
gostos do usudrio com base em seus pacotes e buscar pacotes baseado na identidade

desse cluster e nao nos pacotes em si.

e Melhorar contexto temporal: As estratégias de contexto temporal ainda apre-
sentam problemas para pacotes recentemente atualizados. Isso se da pelo fato que
ainda nao é possivel saber se um pacote foi recentemente utilizado e atualizado pelo
sistema, pois a operacao de atualizacdo opera tanto sobre o ctime quanto atime.

Dessa forma, pode-se buscar maneira de resolver tal problema.

e Evitar redundancia de recomendacao de pacotes: Pacotes instalados pelo
usuario por outros gerenciadores de pacotes, como rvm do ruby ou o pip do python,
nao devem ser recomendados. Dessa forma, deve-se entender um mecanismo de
verificar a existéncia desses pacotes e retira-los da recomendacao. Além disso, deve-
se verificar também redundancia entre pacotes dentro de uma recomendacao, pois

dois pacotes similares nao devem estar presentes na mesma recomendagcao.

e Uso de experimentos offline: Experimentos offline eram implementados no Ap-
pRecommender com o intuito de comparar as estratégias de forma mais rapida e
pratica, pois nao era necessario sempre fazer testes com usuarios. Para o contexto
temporal usado, tais experimentos deveriam ser modificados e melhor explorados

para se adequar a finalidade da pesquisa.
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APENDICE A — Term Frequency-Inverse

Document Frequency

A técnica Term Frequency-Inverse Document Frequency (TFIDF) é uma medida

estatistica usada prioritariamente para indicar a importancia de um termo em dado do-
cumento em relagdo a uma base de documentos (RAJARAMAN; ULLMAN;, 2011).

Para calcular tal fator, duas etapas distintas sao necessarias:

e TF: Term Frequency: Calcula quantas vezes um termo aparece em um dado
documento. Dessa forma, seu calculo pode realizado pela seguinte férmula:
TF(t) = N(t,d)/T(d)
Onde:

— N(t, d): Nuamero de vezes que o termo “t” aparece no documento “d”.

— T(D): Nuimero de termos presentes no documento “d”.

e IDF: Inverse Document Frequency: Usada para diminuir o peso de termos
muito frequentes em documentos, como os termos “para” ou “é”. Para fazer isso, a

seguinte féormula pode ser usada:
IDF(t) = log(NumDocumentos/D(t))
Onde:

— NumDocumentos: Quantidade de documentos presentes na base.

— D(T): Numero de documentos que contém o termo “t”.

Com os fatores TF e IDF calculados, basta multiplicar tais valores para encontar
o valor da importancia de um termo dado uma base de documentos. Sendo assim, pode-se
entender que o valor do TFIDF sera alto para um termo “t” se o mesmo ¢é encontrado

muitas vezes em um dado documento e poucas vezes na cole¢ao de documentos.

Existem também outras formas de calcular os valores TF e IDF. Essas formas
tendem a priorizar certos aspectos em relagao ao texto. Uma dessas abordagens é chamada
de TFIDF-sublinear. Essa técnica é usada para atenuar o valor do TF para quando um
termo é bastante presente em um documento, mas nao é muito presente na base de
documentos. A atenuacao do valor do TF pode se justificar em casos quando um termo

que aparece mais de uma vez no documento nao deva ter um peso substancialmente maior
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que um termo que aparece uma unica vez. Para calcular o TF para este caso, pode-se

usar a seguinte férmula:
TF-sublinear(t) = 1 + log(TF(t))
Vale ressaltar que outras abordagens também podem ser usadas, como normaliza-

¢ao usando o tamanho médio dos documentos presentes na base de todos os documentos
e TF médio entre todos os TFs (ARAUJO, 2011).
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APENDICE B - Coleta de dados do usuario

A coleta de dados do usuario é realizada através do script “collect_user_data.py”,
localizado no caminho “src/bin/data_ collect” dentro do projeto AppRecommender. A

execucao do script segue os seguintes passos:

e Coletar informacoes do sistema: Nesse passo é coletado as informacgoes quanto
a versao do kernel do linux, e a versao da distribui¢ao, essas informacoes sao cole-

tadas através dos seguintes comandos:

— Versao do kernel: $ uname -s -r

— Versao da distribuicdo: $ Isb release -a
Essas informagoes sdo armazenadas no arquivo “pc_informations.txt”;

e Coletar todos os pacotes do usudrio: Esses pacotes sao obtidos através do co-
mando “$ /usr/bin/dpkg —get-selections”, que retorna uma lista de pacotes do usué-
rio onde para cada pacote segue a informacao “install” ou “deinstall”, entao é feito
um filtro para capturar apenas os pacotes instalados, ou seja, que possuem a infor-

macao “install”. Entao essa lista de pacotes é armazenada no arquivo “all _pkgs.txt”;

e Coletar pacotes manualmente instalados: Esses pacotes sdao coletados atra-
vés do comando “$ apt-mark showmanual” que retorna a lista de pacotes manual-
mente instalados, e apds coletar os pacotes eles sao armazenados no arquivo “ma-

nual installed pkgs.txt”;

e Coletar tempo dos pacotes: Nesse passo é coletado o tempo de acesso e de
modificacado de cada pacote. Estes dados serdo usados afim de obter informagao
quanto a classificacdo do pacote em relagdo ao tempo que este foi utilizado, para
isso se coleta o tempo de acesso e o tempo de modificacdo de cada pacote, esses
tempos sao coletados através do comando “stat”; onde se utiliza a flag “-¢” com o
parametro “%Y” para coletar o tempo de modificacao, ou o pardmetro “%X” para se
coletar o tempo de acesso, e apds esse parametro é passado o nome do executavel do
pacote desejado, para otimizar a busca do pacote é utilizado o comando “which”,
que retorna o caminho completo para o executavel. Logo os dados do tempo de

acesso e de modificagao sao coletados através do seguinte comando:

— Tempo de acesso: $ stat -¢ %X’ ‘which [executavel]‘

— Tempo de modificagao: $ stat -¢ %Y’ ‘which [executével]*
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Esses dados sao coletados e entao armazenados no arquivo “pkgs_time.txt”, onde
para cada linha ha o nome do pacote seguido do tempo de modificagdo e depois o

tempo de acesso;

e Caminho do bindrio de cada pacote: Esses dados sao coletados através do
comando “which” passando como parametro o nome do pacote, ou seja, é executado
o comando “$ which [pacote]” para cada um dos pacotes do usudrio e entao esses
dados sdo armazenados no arquivo “pkgs binary.txt”, onde em cada linha ha o

nome do pacote seguido do caminho para o seu binério;

e Submissdao do popularity-contest: Os dados do popularity-contest sao obtidos
através da execugao do script “popularity-contest”, que esta no mesmo diretorio do
script de coleta de dados. Vale ressaltar que esse é o script original do popularity
contest. Essa abordagem foi escolhida pois para executar o popularity contest, per-
missao de super usuario era necessaria, o que pode ocasionar problemas na coleta
de dados. Dessa forma, adaptou-se o script original, modificando por exemplo o
caminho de onde o mesmo buscava o arquivo de configuracao necessario e também

criando a prépria versao do arquivo de configuragdao para a pesquisa.

Todas essas coletas citadas acima sao executadas em uma thread, enquanto na
thread principal é executado a coleta de preferéncias do usudrio, onde é executado o
AppRecommender com algumas estratégias, dentre elas as criadas neste trabalho. Apods
a execucao dessas estratégias de recomendacgao os pacotes recomendados, de todas as
estratégias, sao colocados em uma tunica lista, e entao ordenados pelo nome, em seguida
é passado pacote por pacote solicitando ao usuario que faga uma avaliacdo do pacote,
pontuando cada um deles de 1 a 4. Apds o usuario terminar de avaliar os pacotes é
criado um arquivo para cada recomendacao, onde cada arquivo inicia com a sigla da

recomendacao seguido de “_recommendation.txt”.

O diretoério onde os arquivos da coleta sao armazenados é o “app_ recommender_log/”,

localizado na raiz do sistema do usuério.
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APENDICE C — Bag of Words

O modelo Bag of Words é uma possivel representagao vetorial de um dado conjunto
de texto. Este modelo ordena o texto em um conjunto de palavras de acordo com sua
ordem alfabética, e entdo conta o nimero de vezes que uma palavra aparece no texto. Por

examplo, dado o texto:
“The only good way to become good at programming is programming”
Ao ordenar esta frase pelo seus termos, tém-se:
“at become good good is only programming programming the to way”

Vale ressaltar que conforme o exemplo acima, uma normalizagao foi realizada, onde

0 texto é colocado todo em letras minusculas.

Com o texto ordenado, o vetor entao é criado. Cada posicao desse vetor simboliza
uma palavra do texto ordenado. O valor de cada posicao, simboliza o nimero de vezes
que uma palavra aparece no texto. Dessa forma, para o exemplo ja demonstrado, tém-se

0 seguinte vetor:

BagO fWords =

— = = N R = N~

Pode-se perceber que apenas as palavras que apareceram duas vezes sao marcadas
com valor “2” no vetor. Tal representacao pode ser combinada com o TFIDF para eliminar

termos muito recorrentes em um texto e deixar a representacao dos vetores menores.

Apesar da representagao simples, tal modelo nao leva em consideragao a ordem
das palavras e muito menos a relacao entre elas, o que dependendo do problema a ser

resolvido, pode-se tornar uma representagao muito simples de um conjunto de textos.
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APENDICE D - Bayes Ingénuo

Dado o contexto do classificador bayesiano apresentado na Secao 2.2.2, resolveu-se
implementar tais férmulas usando apenas manipulacao de matrizes. Essa decisao se deu
principalmente por questoes de performance, principalmente pelo fato de que o perfil do
usuario pode mudar com alta frequéncia, necessitando que o treinamento do algoritmo

seja eficaz.

Para mostrar o modelo criado, a Tabela 1 sera usada. Primeiramente, esta tabela
sera dividida em duas matrizes distintas, D e L. A matriz D representa os atributos de
cada item. Dessa forma, sua dimensao serda “e x a”, onde “e” é significa os ntimero de
itens na tabela, e “a” representa o ntimero de atributos que cada item possui. Ja a matriz

1)

L representa a classificacao para cada item “e” encontrado na matriz D. Dessa forma, a

mesma serda uma matriz coluna com dimensao “e x 17.

(1010 1]
01101
D=|10011
10110
01 110]
=
p
L=10
1
_2_e><1

Para o algoritmo funcionar também ¢é necessario ter conhecimento de quais sao as
classificagOes possiveis, essas classificagoes sao informadas através do vetor coluna B, com

dimensoes “I x 1”7, onde “1” é o numero de classificagcdes possiveis.

Ix1

Utilizando a matriz D e os vetores L e B, monta-se a matriz de adjacéncia A,
onde cada linha dessa matriz representa respectivamente uma classificagdo possivel, e
cada coluna da matriz identifica se um item da matriz D foi classificado de acordo com a

classificacao representada pela linha em que se encontra. A matriz de adjacéncia A também
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é uma matriz com valores bindrios, onde “1” indica a presenca do item na classificagao, e

“0” indica a auséncia do item na classificacao. Logo a matriz A possui dimensoes “I x e”.

I

Il
S = O
_ O O
o O =
S = O
_ o O

Ixe

Utilizando a matriz A pode-se calcular o vetor com o histograma do vetor L, onde
cada linha do vetor histograma H representa uma possivel classificacdo da matriz B, e o
valor de cada coluna representa o nimero de itens no qual a classificacao esta associada.
O vetor coluna H é calculado pela multiplicagao da matriz A pelo vetor coluna com todos
os valores sendo “1”, onde esse vetor coluna possui “e” linhas, logo as dimensoes do vetor

coluna H sao “l x 17

T
1
H=A,.%]1
1
L1
1
H=12
2

Utilizando o vetor H, é calculado a probabilidade de cada classificacao, que é

representada pelo vetor PH, resultante da divisao do vetor H por “e”.

PH = 1% H,,

PH =

(SR

Ix1

O préximo passo é calcular a matriz PR1, que se trata da probabilidade de um
atributo ser igual a “1”, na relacao entre as classificagoes possiveis, o vetor B, e os atributos
da matriz D. Para isso é necessario identificar quantos atributos estdo presentes em cada
uma das classificagdoes possiveis, valor esse obtido pela multiplicacdo da matriz A com
a matriz D, resultando na matriz R contendo para cada possivel classificacdo quantos
atributos estdo presentes na mesma. Com a matriz R calculada, pode-se obter a matriz de
probabilidade PR1, que é o resultado da multiplicacdo entre a matriz inversa da diagonal

feita pelo vetor H com a matriz R.
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R:Alxe*DeXa
1 0 1 1
R=1]2 0 11
0 2 1 1 e
1
diag(H)= | 0
0
Ixl
0 0
diag(H)™' =0 L 0
0 % Ix1

PR1 = diag(H);} * Rixa

10011
PRI=|10 1 5 3
011 5 3],

Também é necessario identificar a matriz PR0O, que indica a probabilidade dos
atributos possuirem o valor zero, essa matriz pode ser obtida através da expressao “1 —

PR1".

PRO =1 — PRl

01100
PRO=|0 10 % %
100%%%

Obtendo o vetor PH, que é a probabilidade individual de cada rétulo, e a matrizes

PR1 e PRO, o treinamento do algoritmo esta completo.

Com o algoritmo treinado, ele esta pronto para receber um vetor com os atributos,

como mostra a Tabela 2, é usado como exemplo o vetor v, que possui dimensoes “1 X a”.

v=[10110]

1xa

O proximo passo ¢ montar a matriz PV, que se trata da matriz de probabilidade

para o vetor. Essa matriz é criada através da juncao das matrizes PR1 e PRO. Entretanto,



APENDICE D. Bayes Ingénuo 65

esse juncao tem relagdao direta com os valores do vetor v, pois se uma de suas colunas
encontra-se o “1”7, deve-se utilizar a coluna da matriz PR1, e o contrario, utilliza-se a
coluna da matriz PR0O. Em outras palavras, a matriz PV é resultante da soma dos produtos
entre PR1 e a matriz diagonal de v, com PRO e a matriz diagonal de v’, onde o vetor v’

se trata do vetor v com seus valores alternados.

v=1-[101 1 o}mz[o 1001

1xa

PV = PR1,xq * diagonal(v)axqa + PROuxq * diagonal(v')axa

10000 00000
10011 00000 01100 01000
PV=|101 4 1 00100 +|010 3 3 00000
01 14 4),100010 10035 5/,.]00000
(00000 - 00001

11010

PV=1]111 4 1%

0013 3],

O préximo passo seria entdo usar a matriz PV para encontrar classificacdo que
apresenta maior valor para o vetor v. Antes disso, decidiu-se normatizar todos os valores
de PV pelo funcao logaritmo. Entretanto, alguns valores de PV podem possuir o valor
“0”, pois tal valor indica que um determinado atributo para uma dada classificacdo nunca
apareceu. Considerando que tal valor nao ¢ definido na fun¢ao logaritmo, resolveu-se antes

somar “1” a matriz PV e logo apés calcular a matriz logaritmica dessa nova matriz.

P‘/lxa:PV;LXa_'_l

2 212 1
— 3 3
PV=|222 33
3 3
11233

P‘/lxa = l0g<P‘/l><a>

0.69315 0.69315 0.00000 0.69315 0.00000
PV = 0.69315 0.69315 0.69315 0.40547 0.40547
0.00000 0.00000 0.69315 0.40547 0.40547

Xa

axa
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Com a matriz PV normatizada, pode-se entao obter o vetor “u”. Esse vetor é re-
presentado por um vetor coluna, onde cada linha representa a soma de todos os elementos
de uma linha da matriz PV, logo o vetor “u” é resultado da multiplicao da matriz PV
com um vetor unitario de dimensao “a” por 1, onde “a” representa também o nimero de
linhas da matriz PV. Originalmente, considerou-se fazer a multiplicacao dos elementos da
linha da matriz PV ao invés da soma, entretanto como a PV pode conter até centenas de
atributos “a”, o nimero obtido pela multiplicacdo pode ser muito pequeno, ocasionando

problemas computacionais. Dessa forma, a adi¢ao foi preferida ao invés da multiplicacio.

1
u = PViga*x| 1
1

ax1
2.07944
u = | 2.89037
1.50408

Ix1

O vetor PF contendo a probabilidade de cada classificagao para o vetor de entrada
v é obtido pela relacao entre PH com o vetor u, onde PF é o resultado da soma do vetor
PH com o vetor u. Vale ressaltar que o vetor PH deve passar pelo mesmo processo do

vetor PV, ou seja, somar 1 ao vetor e depois normatizar pela funcao logaritmica.

PH =1+ PH;

1
5
PH=1+ %
2
5 1ix1
6
5
_ 7
PH = z
7
5 1ix1
PH =log(PH)
0.18232
PH = | 0.33647
0.33647

PF = PHj + wix

0.18232 2.07944
PF = | 0.33647 + | 2.89037

0.33647 1.50408
Ix1 Ix1
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2.26176
PF = | 3.22684
1.84055

Ix1

Por fim, a classificagdo que possui a maior probabilidade para o vetor de entrada
v, € a classificagdo “1”, pois a classificacdo “1” no vetor B estd na mesma linha que a
maior probabilidade no vetor PF. Logo a resposta do algoritmo para a entrada do vetor

v é a classificacao “17.

Relacionando a algebra linear utilizada como exemplo, a férmula previamente ex-
plicada na Secao 2.2.2, é possivel identificar cada elemento da féormula a uma matriz ou

vetor do exemplo.
Classificador = max(p(C,) * Yy, p(x;|Cy))
Onde:

C': Conjunto das classes possiveis representado pelo vetor B;

e n: Numero total de itens, representado pela dimensao “a”, que se trata do niimero

de atributos na matriz D, ou o niimero de atributos no vetor “v”;

p(C): Probabilidade de cada classe no conjunto de classes possiveis, representado

pelo vetor PH;

p(x;|Cy): Célculo da probabilidade bayesiana em si, assumindo que as variaveis sao

independentes, representado pela matriz PV.
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APENDICE E - Termo de consentimento

livre e esclarecido - Primeiro Experimento

O (a) Senhor(a) estd sendo convidado(a) a participar da pesquisa Estratégia de

contexto temporal em recomendagao de pacotes GNU/Linux

Este pesquisa tem como objetivo coletar os seguintes dados do usuério:

e Versao do sistema operacional do usuario;

e Versao do kernel do usuario;

e Versao do processador do usuario;

e Lista de todos os pacotes instalados na maquina do usuério;

e Lista de todos os pacotes manualmente instalados;

e Tempo de acesso e modificagdo de todos os pacotes manualmente instalados;
e Caminho de todos os pacotes manualmente instalados;

e Submissdao do usuario para o sistema popularity-contest;

e Data e hora da coleta

O(a) senhor(a) recebera todos os esclarecimentos necessarios antes e no decorrer
da pesquisa e lhe asseguramos que seu nome nao aparecera, sendo mantido o mais rigoroso

sigilo através da omissao total de quaisquer informagoes que permitam identificé-lo(a)

A sua participacao serd através da instacao da aplicagdo AppRecommender na sua
prépria maquina, juntamente com a execucao de um script responsavel pela coleta dos
dados citados como objetivo da pesquisa. Sua participacao é voluntéria, isto é, ndo ha

pagamento por sua colaboragao.

Os resultados da pesquisa serao divulgados na primeira parte do trabalho de con-
clusdo de curso dos alunos Lucas Albuquerque Medeiros de Moura e Luciano Prestes

Calvancati.

Se o(a) Senhor(a) tiver qualquer divida em relagdo a pesquisa, por favor mande

um e-mail para: lucas.moural28@gmail.com ou lucianopcbr@gmail.com.

Este documento foi elaborado em duas vias, uma ficard com o pesquisador respon-

savel e a outra com o sujeito da pesquisa.
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Ao concordar com este termo, o senhor(a) cederd os dados coletados sem recom-
pensa financeira e para uso em pesquisa cientifica sem fins lucrativos apenas. Esses dados

nao serao repassados para terceiros.

Nome/Assinatura

Pesquisador Responsavel

Brasilia, de de
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APENDICE F - Termo de consentimento

livre e esclarecido - Segundo Experimento

O (a) Senhor(a) estd sendo convidado(a) a participar da pesquisa Estratégia de

contexto temporal em recomendagao de pacotes GNU/Linux

Este pesquisa tem como objetivo coletar os seguintes dados do usuério:

e Versao do sistema operacional do usuario;
e Versao do kernel do usuario;
e Versao do processador do usuario;
e Lista de todos os pacotes instalados na maquina do usuario;
e Lista de todos os pacotes manualmente instalados;
e Tempo de acesso e modificagao de todos os pacotes manualmente instalados;
e Submissdao do usuario para o sistema popularity-contest;
e Data e hora da coleta
O(a) senhor(a) recebera todos os esclarecimentos necessarios antes e no decorrer

da pesquisa e lhe asseguramos que seu nome nao aparecera, sendo mantido o mais rigoroso

sigilo através da omissao total de quaisquer informagoes que permitam identificé-lo(a)

Nome/Assinatura

Pesquisador Responsavel
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A sua participacao serd através da instacao da aplicacdo AppRecommender na sua
prépria maquina, juntamente com a execucao de um script responsavel pela coleta dos
dados citados como objetivo da pesquisa. Além disso, também sera coletada a sua avalia-
¢ao para um determinado niimeros de pacotes gerado pela ferramenta AppRecommender.

Sua participacao é voluntaria, isto é, nao ha pagamento por sua colaboracao.

Os resultados da pesquisa serao divulgados na segunda parte do trabalho de con-
clusdo de curso dos alunos Lucas Albuquerque Medeiros de Moura e Luciano Prestes

Calvancati.

Se o(a) Senhor(a) tiver qualquer divida em relacdo a pesquisa, por favor mande

um e-mail para: lucas.moural28@gmail.com ou lucianopcbr@gmail.com.

Este documento foi elaborado em duas vias, uma ficard com o pesquisador respon-

savel e a outra com o sujeito da pesquisa.

Ao concordar com este termo, o senhor(a) cederd os dados coletados sem recom-
pensa financeira e para uso em pesquisa cientifica sem fins lucrativos apenas. Esses dados

nao serao repassados para terceiros.

Nome/Assinatura

Pesquisador Responsavel

Brasilia, de de
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