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RESUMO

A computag¢ao em nuvem tem ganhado grande popularidade nos ultimos anos por oferecer
uma gama de servigos e recursos diversificados de forma rapida, pratica e bastante
acessivel para o publico casual e também empresarial. Tais sistemas tém como principais
caracteristicas a escalabilidade e alta carga de trabalho, na maioria dos casos. Entretanto,
as plataformas em nuvem também estao bastante suscetiveis a diversos tipos de falhas
que podem comprometer o funcionamento dos servicose e de toda sua infraestrutura,
permitindo assim uma perda de dados massiva e possivel interrupc¢ao de suas atividades
por tempo indeterminado. Tais ambientes devem possuir uma boa tolerancia a essas falhas,
o que significa dizer que a equipe por tras desse ambiente deve ser capaz de identificar e
resolver quaisquer falhas de forma a nao deixar que estas comprometam o ambiente em
questao. No contexto de tratamento de tais falhas, existem diversas técnicas que buscam
tratar tais problemas, incluindo uma sistematizagao em classes com as falhas mais comuns.
Para auxiliar administradores desses servico, este trabalho visa expandir tal sistematizacao,
utilizando um sistema de recomendacao inteligente que consiga fazer a sugestao das técnicas

corretas para o tratamento de falhas no ambiente de forma automatica.

Palavras-chave: ciéncia da computacao, tolerancia a falha, sistemas distribuidos



ABSTRACT

Cloud computing is gaining popularity in recent years for offering a variety of different
services and resources in a quick, practical and very accessible way for the casual public
and corporations. Such systems have the main characteristics the high scalabilty and
workflow, in most cases. However, cloud platforms are also very susceptible to many
different types of faults that may compromise the workings of the services and all of its
infrastructure, allowing for a massive data loss and also possibly causing an unwanted
interruption of its activities for some time. These services should be fault tolerant, which
means that any potential failure that may happen during running time should not affect
the system, and that the team behind it should be able to identify the problems and solve
it without halting the entire operation of the service. There are several techniques available
to treat these problems, including a systematic classification of most common faults. To
help administrators of these services, this work aims to expand this classification, using
an intelligent recommender system that is able to suggest the correct techniques to treat

faults automatically.

Keywords: computer science, fault-tolerant computing, distributed systems



Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6

Figura 7
Figura 8
Figura 9

Figura 10 —
Figura 11 —
Figura 12 —
Figura 13 —

Figura 14 —

Figura 15 —

LISTA DE ILUSTRACOES

Exemplo de infraestrutura de computagao em nuvem. . . . . . . . . ..
Arquitetura da computacdo em nuvem. . . . . . . . ... L. L.
Modelos de sistemas de recomendacao . . . . . .. ... ... ... ..
Diagrama do funcionamento da Filtragem Colaborativa . . . . . . . ..
Diagrama do funcionamento de Recomendacao baseada em contetdo
Exemplo de recomendacao por contetdo assistido anteriormente e filmes
relevantes . . . . . .. L
Exemplo de recomendagao personalizada . . . . . ... ... ... ...
Planejamento inicial de interface da ferramenta . . . . ... ... ...
Tela inicial da ferramenta . . . . . . . .. . ... ... ... .....
Informagoes disponiveis sobre a técnica Tahoe-LAFS . . . . .. .. ..
Tela inicial da ferramenta reduzida . . . . . . .. . ... ... .....
Tela que permite visualizar todas as técnicas cadastradas . . . . . . . .
Sequéncia de figuras que permitem demonstrar a filtragem por modelos
de implementacao e tipo de técnica, respectivamente . . . . . . . . ..
Sequéncia de figuras qu demonstram a filtragem por técnica utilizada,
nome e gestor, respectivamente . . . . . ... ...
Sequéncia de figuras mostrando as diferentes recomendagoes dos usuarios

com identificador 1, 6 e 10, respectivamente . . . . . . . ... .. ...



Tabela 1

Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7
Tabela 8
Tabela 9

Tabela 10 —
Tabela 11 —

Tabela 12 —

Tabela 13 —

Tabela 14 —

Tabela 15 —

Tabela 16 —

LISTA DE TABELAS

Comparacao entre Caracteristicas de Computagdo em Nuvem e Com-
putacdo em Grade . . . . . . .. ...
Modelos de Implementacao de computagao em nuvem. . . . . . . . ..
Modelos de tolerancia a falhas . . . . . ... .. ... ... ... ...,
Descricao dos métodos de hibridacao . . . . . . .. ... ... .. ...
Teste com o arquivo userdata_ 5 10.csv . . . . . . . .. .. ... ...
Teste com o arquivo userdata 5 100.csv. . . . . . . .. ... ... ..
Teste com o arquivo userdata, 5 1000.csv . . . . . . .. .. ... ...
Teste com o arquivo userdata 10 10.csv. . . . . . . .. .. ... ...
Teste com o arquivo userdata_ 10 100.csv . . . . . . .. .. ... ...
Teste com o arquivo userdata 10 1000.csv . . . . . . . ... .. ...
Teste com o arquivo userdata_ 5 10.csv usando matriz de fatorizacao
nao-negativa . . . .. .o L0 oL oL
Teste com o arquivo userdata_ 5 100.csv usando matriz de fatorizagao
nao-negativa . . . ... L0 oL
Teste com o arquivo userdata_ 5 1000.csv matriz de fatorizacdo nao-
negativa . . . . ..
Teste com o arquivo userdata_ 10 10.csv matriz de fatorizagao nao-
negativa . . . . ..o Lo
Teste com o arquivo userdata_ 10 100.csv matriz de fatorizacdo nao-
negativa . . . . ...
Teste com o arquivo userdata_10_1000.csv matriz de fatorizacao nao-

negativa . . . . .. Lo e e



1.1
1.2
1.3

2.1
2.1.1
2.1.2
2.1.3
2.14
2.1.5
2151
2152
2.153
2154
2.2
221
2.2.2
2.2.3
2231
2232
224
2.25
2.3
23.1
2.3.2
2321
2322
2.3.23
2.3.3
2331
2332
2.3.33
2.4

SUMARIO

INTRODUCAO . . . .. i ittt e e e e et e et e 12
Motivacao . . . . . . . ... 12
Objetivos . . . . . . . . .. 13
Organizacaodo texto . . . . . . . . .. . .. ... ... ... .. 13
FUNDAMENTACAO TEORICA . .. .. ... ... ......... 14
Computacdoem nuvem . . . . . . . . .. ... 14
Caracteristicas essenciais . . . . . . . . . ... 15
Modelos de servico . . . . . . . ..o 17
Modelos de implementacdo . . . . . . . . . . ... ... ... 17
Arquitetura de computacdo em nuvem . . . . . ... L. L 17
Aplicagdes naindlstria . . . . . . ... Lo 18
Amazon Web Services (AWS) . . . . . . . ..o 18
Microsoft Azure . . . . . . . L e 19
Dropbox . . . . . . . e 20
Google App Engine . . . . . . . .o Lo 20
Toleranciaafalhas . . . . . . . .. .. ... ... 20
Conceitos basicos . . . . . . . . ... 21
Métricas para Toleranciaa Falhas . . . . . . ... ... . ... .. .... 22
Técnicas de toleranciaafalhas . . . . . . . ... .. ... ... .. ... 23
Técnicas reativas . . . . . . . . L. L 23
Técnicas proativas . . . . . . . Lo e 24
Modelos de toleranciaafalhas . . . . . ... ... ... ... ... ..., 24
Injecdode falhas . . . . . . . ... 24
Sistemas de recomendacao . . . . . . ... ... 26
Conceitos basicos . . . . . . . . .. 26
Modelos de sistemas de recomendacdo . . . . . . . . .. ... ... 28
Filtragem Colaborativa . . . . . . . . . . . . ... 28
Recomendacdo Baseada em Contetido . . . . . . . . . . . .. ... 30
Recomendacdo Hibrida . . . . . . . . . . ..o 30
Aplicagdes . . . . . L 31
Redes sociais . . . . . . . . . L 32
E-commerce . . . . . . . . e 33
Servicos . ... L L e 33

Trabalhos relacionados . . . . . . . . . . . ... .. ... 34



2.5

3.1
3.2
321
3.2.2
3.2.3
3231
3.2.32
3.23.3
3.2.34
3.23.5
3.3

4.1
4.1.1
4.1.2
413
4.2
4.3

Consideracoes finais . . . . . . . . .. ... oL 35
PROJETO . . . . . . e e e e e e e e e e e e e s 36
Motivacao . . . . . . . .. L 36
Metodologia . . . . . . . . ... 36
Descricdao do Sistema . . . . . . . ... 36
Desafios . . . . . . . L 37
Implementacdo . . . . . . ... 38
Coletadedados . . . . . . . . . . . L 38
Geracdodedados . . . . . ... e 40
Armazenamento de dados . . . . . ... oL oL oL 41
Sistema de Recomendacdo . . . . . . . . ... o oo 42
Interface grafica . . . . . . . . L. 42
Consideracoes finais . . . . . . . . .. ... 43
TESTES E RESULTADOS . . .. .. .. .. . ... 44
Validacao e Previsbes . . . . . . . . .. .. ... L. 44
Primeiroteste . . . . . . . . . . 44
Segundoteste . . . . . . . .. L 46
Terceiroteste . . . . . . . L 47
Interface grafica e recomendacées . . . . . . . ... ... ... ... 48
Consideracdes Finais . . . . . . ... ... ... 0oL 53
CONCLUSAO . . . . .t e 54

REFERENCIAS . . . . . . . e e e e e e e e s s i 55



12

1 INTRODUCAO

A computagdo em nuvem é uma forma de computacao que prové diversos servigos
distintos por meio da Internet, de forma que o usuario em questao possa acessar os
servicos de qualquer plataforma, desde que possua uma conexao com a Internet. Esse
tipo de computacao tem se tornado muito popular com a expansao da rede mundial de
computadores pelo mundo, e com o pesado investimento em infraestutura proporcionado
pelas grandes corporacoes e operadoras de telecomunicagoes, que agora tornaram mais
acessivel ao usuario final o acesso a uma conexao rapida e estavel, o que é um requisito

fundamental para o correto funcionamento desses servigos.

Gigantes da computagdo como a Amazon, Google, IBM e Microsoft tém investido
pesado em infraestrutura para oferecimento de servigos de computacao em nuvem (TSAI;
SUN; BALASOORIYA, 2010; LOHR, 2007). Outras empresas ganharam grande notorie-
dade na industria por oferecerem exclusivamente servigos de computagao em nuvem, como
é o caso da Netflix, Hulu e Dropbox, por exemplo (BERMAN et al., 2012).

A alta demanda por tais servicos e modo de operagao tem tornado cada vez
mais comum o aparecimento de sistemas de computacao em nuvem, e cada vez mais
profissionais estao sendo treinados para serem capazes de desenvolver e manter tais
tecnologias. Entretanto, nao diferente de qualquer outro sistema computacional, sistemas
de computacao em nuvem também sao bastante suscetiveis a diversos tipos de falhas e
erros que podem comprometer o funcionamento do sistema como um todo. Cada tipo
de falha pode ter uma origem diferente, com algum tipo de solugao diferente, o que
dificulta sua prevencao ou correcao, dependendo do tipo de sistema utilizado. Diversos
trabalhos na literatura abordam técnicas para lidar com tais falhas e previni-las, e propoem

metodologias que visam classificar e identificar as melhores técnicas em casos especificos.

Este trabalho tem o intuito de acrescentar a essas metodologias uma forma de
sugestao automatica de técnicas de tolerancia a falhas por meio de um sistema de re-
comendagao, de forma com que a administragao do sistema em questao possa focar na
técnica sugerida em vez de buscar diversas solugoes distintas que podem resultar em horas

infrutiferas de trabalho.

1.1 Motivacao

A crescente demanda por servigos baseados em nuvem tem feito o interesse pela
area crescer entre os pesquisadores do ambito da computacao para lidar com a tolerancia de

falhas desses sistemas computacionais. Por consequéncia, o nimero de abordagens distintas
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para suprir tais falhas tem se multiplicado na literatura, e a escolha de abordagens envolve
uma série de variaveis que podem levar a duvidas com relagao a qual destes métodos
podem ser escolhidos durante uma situacao real de risco. Nem sempre a escolha ¢ a melhor
possivel para uma determinada situacao, e uma abordagem pode ter diversos pontos

negativos em sua execugao.

Levando em conta que sistemas de computagao em nuvem devem permanecer
operantes de forma ininterrupta, a escolha dos melhores métodos de tolerancia a falhas
deve ser feita de forma inteligente e deve também estar sujeito a uma rigorosa avaliagao

por parte da equipe de administracao.

1.2 Objetivos

Com o fato de haver iniimeras técnicas distintas para lidar com a tolerancia de
falhas nesses sistemas, cada uma com suas vantagens e desvantagens, a escolha dessas

técnicas pode ser um processo dificil na contencao de falhas.

Utilizando um sistema de recomendacao dessas abordagens, os administradores
desses sistemas computacionais conseguem, de forma simples, escolher a melhor abordagem
para suprir a situacao, eliminando a necessidade de uma consulta mais aprofundada,
0 que, por sua vez, representa uma grande economia de tempo e esforco da equipe de

administracao.

1.3 Organizacdo do texto

Este documento ¢ dividido em capitulos, se¢oes e diversas subsecoes. No capitulo a
seguir (Capitulo 2), serdo abordados os conceitos basicos necessarios para o entendimento
do trabalho. Os temas de computacgao em nuvem, tolerancia a falhas e sistemas de

recomendacao serao analisados e explicados em suas respectivas segoes.

Com os conceitos devidamente estabelecidos, o capitulo seguinte (Capitulo 3),
expoe as principais propostas para o projeto, com as devidas defini¢bes de implementacao

e detalhes necessarios para tal.

No capitulo 4 sao executados os testes referentes ao funcionamento do sistema
como um todo, buscando validar os recursos que o sistema se propoe a fazer. E, por fim, o
capitulo 5 faz a conclusao geral do que foi feito nesse trabalho, e algumas das perspectivas

para uso futuro.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Como parte essencial para o entendimento do trabalho, este capitulo ird tratar
dos principais conceitos e fundamentos necessarios para a implementacao do projeto de

sistema de recomendacao.

2.1 Computacdo em nuvem

O termo computagao em nuvem tem diferentes significados na literatura, e alguns
exemplos podem ser mencionados. Em artigo publicado em 2013, FERNANDO; LOKE;
RAHAYU afirmam que consumidores veem computa¢do em nuvem como um Servigo
padronizado acessivel por meio de um aparelho conectado a Internet. Por outro lado,
outro artigo de 2012, MAZHELIS; TYRVAINEN alegam que profissionais de Tecnologia,
da Informacao veem computacao em nuvem como uma pool de recursos compartilhados

acessados por ambientes computacionais. (KHAN, 2018, p. 1)

De uma forma geral, pode-se representar um exemplo de infraestrutura basica da

computacao em nuvem como definida na Figura 1.

Figura 1 — Exemplo de infraestrutura de computacao em nuvem.

Aplicacdes
Servigos de Infraestrutura
Plataforma de Servicos

( ApatrefIThos m?vg}st o h
smartphones, tablets, utros aparelhos
etc.) Des"vf,%’?,%sfa‘éfgﬁ?o"& (Smart TVs,pGPS, etc.)

(Traduzido e adaptado pelo autor (MARSTON et al., 2011))

Em 2011, o Information Technology Laboratory (ITL), que faz parte National
Institute of Standards and Technology (NIST), uma agéncia governamental que promove a

utilizacao de padroes em ambientes de tecnologia da informagao, langou um documento que
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define a computacgdo em nuvem como “um modelo que permite acesso ubiquo, conveniente

e sob demanda para uma gama de recursos computacionais compartilhados que podem ser

provisionados e liberados com o minimo de esforco ou interagao do provedor de servico.”
(MELL; GRANCE et al., 2011, p. 2) (Traducao adaptada pelo autor).

O documento também prevé cinco caracteristicas essenciais, trés modelos de servigo

e quatro modelos de implementacao que definem o ambiente de computacao em nuvem,

que serao descritas nas subsegoes seguintes (2.1.1, 2.1.2, 2.1.3).

2.1.1 Caracteristicas essenciais

O documento do NIST define as seguintes caracteristicas essenciais para ambientes

de computagdo em nuvem:

Atendimento sob demanda: O consumidor pode requisitar as operagoes do servico
em tempo real, como armazenamento de dados por exemplo, sem necessidade de

interacdo humana com o provedor de servigos;

Amplo acesso a rede: Os servigos sao disponibilizados por meio do acesso a
internet, utilizando mecanismos padronizados que permitam o acesso utilizando

diferentes plataformas, como celulares, notebooks, tablets, desktops etc;

Pool de recursos: Os recursos computacionais do provedor de servigos deve ser
capaz de servir multiplos consumidores ao mesmo tempo, com diferentes recursos
fisicos e virtuais sendo destinados dinamicamente de acordo com a demanda do

consumidor;

Rapida elasticidade: Os recursos computacionais podem ser fornecidos e liberados
de forma elastica, em alguns casos de forma automatica, escalando de forma adequada
conforme a demanda. Para o consumidor, tais recursos podem parecer ilimitados, ou

entao podem ser adquiridos em qualquer quantidade a qualquer tempo;

Servicos mensuraveis: Sistemas de nuvem controlam e otimizam automaticamente
o uso de recursos utilizando recursos mensuraveis (que geralmente sdo alcangados
utilizando um servigo de “pagar por uso”). O uso de recursos pode ser monitorado,
controlado, e reportado, promovendo transparéncia tanto para o consumidor quanto

para o provedor de servicos.

GONG et al. (2010) faz uma relacdo entre as caracteristicas de computagao em

nuvem e computagao em grade, um modelo computacional paralela que é baseada em

alta performance computacional. Tal comparacao esta reproduzida na Tabela 1, de forma

traduzida e adaptada.
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Tabela 1 — Comparacao entre Caracteristicas de Computacdo em Nuvem e Computacao

em Grade
\ Caracteristica | Computacido em nuvem | Computacdo em grade |

Orientada a Servico Sim Sim
Acoplamento Fraco Sim Metade
Forte Tolerancia a Falhas Sim Metade

Modelo de negbcios Sim N3o
Facilmente utilizavel Sim Metade
Baseado em TCP/IP Sim Metade
Alta seguranca Metade Metade
Virtualizac3do Sim Metade

Na Tabela 1, os parametros “sim” e “nao” referem-se a presenca dessas caracte-
risticas especiais nos sistemas, enquanto o parametro “metade” refere-se a uma presenca
parcial da caracteristica no sistema computacional. Tal comparacao é 1til para diferenciar
o fato de que Computacdo em Nuvem nao necessariamente significa Computacao de Alta
Performance, embora muitas vezes estejam associados, e mostra claramente que existem

diferengas claras entre os dois modelos computacionais.

Dessa forma, pode-se ver que existem caracteristicas especificas do modelo de

computacao em nuvem que sao bastante importantes para seu funcionamento.

e Orientado a servigo: Servicos de computagao em nuvem estao disponiveis para

uso sob demanda, como descrito nas caracteristicas essenciais;

o Acoplamento fraco: Ambientes de computacdo em nuvem utilizam-se de virtuali-
zag¢ao ou outras tecnologias que separam o logico do fisico. Na se¢do 2.1.4 isso sera

um pouco melhor explorado.

o Forte tolerancia a falhas: Aspecto essencial deste trabalho, existem diversas
publica¢des que mostram a importancia da tolerancia a falhas na computacgao
em nuvem (JHAWAR; PIURI; SANTAMBROGIO, 2012; ATAALLAH; NASSAR;
HEMAYED, 2015; AMIN; SINGH; SETHI, 2015; CHERAGHLOU; KHADEM-
ZADEH; HAGHPARAST, 2016);

 Modelo de negdcios: Caracteristica chave que distingue computagao em nuvem
de computacao em grade (GONG et al., 2010, p. 278). A computagdo em nuvem é
fortemente suportada por grandes companhias na area de Tecnologia de Informacao,
e todas possuem lucro como principal objetivo do investimento nessas platafor-
mas. Grande parte dos sistemas utiliza alguma forma de pagamento por uso de
suas plataformas, e isso os torna sistemas bastante rentaveis para suas respectivas

companhias.
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2.1.2 Modelos de servico

Os modelos de servico definidos no documento estao descritos a seguir, com tradugao

e adaptacao pelo autor:

» Software as a Service (SaaS): O recurso computacional é disponibilizado para
o consumidor como uma aplicagdo executada em infraestrutura na nuvem. Essa
aplicacao pode ser acessada de diversos dispositivos, podendo-se utilizar um navegador
de internet, ou até mesmo uma aplicagao prépria. O consumidor, neste caso, nao
tem nenhum controle sobre os servidores, sistemas operacionais, armazenamento ou
aplicacoes que fazem parte da infraestrutura da rede, limitando-se apenas aquilo que

lhe foi designado como servigo disponivel;

o Platform as a Service (PaaS): O recurso disponibilizado ao consumidor é
para a implementacao de um sistema de computagao em nuvem, podendo assim
criar sua prorpia aplicacao ou servico utilizando a infraestrutura existente. Neste
caso, o consumidor também nédo possui controle sobre tal infraestrutura, mas pode

implementar aplicacoes e configuracdes no ambiente hospedeiro;

o Infrastructure as a Service (IaaS): O recurso computacional disponibilizado
é prover processamento, armazenamento, rede e outros recursos fundamentais onde
o consumidor pode implementar e executar sistemas operacionais e aplicacoes a
seu gosto, quando disponiveis. O consumidor também nao controla a infraestrutura,
mas ja tem controle sobre os sistemas operacionais, armazenamento e aplicagoes

implementadas.

2.1.3 Modelos de implementacao

Os modelos de implementacao mais comuns definidos pelo NIST sao os modelos de
nuvem privada, nuvem comunitaria, nuvem publica e nuvem hibrida. As caracteristicas de

cada um desses servicos esta descrita na Tabela 2.

2.1.4 Arquitetura de computacao em nuvem

De uma forma geral, podemos dividir a arquitetura de um sistema de computacao
em nuvem em quatro camadas (ZHANG; CHENG; BOUTABA, 2010), como também

visto na Figura 2:

o« Camada de hardware: Responsavel por gerenciar os recursos fisicos da nuvem,
como servidores, roteadores, switches, energia e sistemas de resfriamento. Trata-se

dos préprios data centers.
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Tabela 2 — Modelos de Implementacao de computacao em nuvem

| Modelos de Implementacio |

A infraestrutura em nuvem provisionada é de uso exclusivo de
uma organizacdo, compondo-se de miultiplos consumidores.
A infraestrutura em nuvem provisionada é de uso exclusivo de
Nuvem comunitaria | uma comunidade especifica de consumidores de organizacdes com
interesses em comum.
A infraestrutura em nuvem provisionada é aberta para o publico
em geral.
A infraestrutura em nuvem disponibilizada é uma composicao de
duas ou mais infraestruturas de nuvem descritas anteriormente,
Nuvem hibrida que continuam operando de forma independente, mas que se
interconectam por uma tecnologia padronizada que permite a
portabilidade de aplicacdes e dados.

(Traduzido e adaptado pelo autor)

Nuvem privada

Nuvem publica

o« Camada de infraestrutura: Trata-se da camada de virtualizagdo, que cria a
pool de armazenamento e recursos computacionais, particionando os recursos fisicos

usando tecnologias de virtualizacao.

o Camada de plataforma: Consiste no sistema operacional e nos frameworks das

aplicagoes. Essa camada facilita a implantagao das aplica¢oes executadas.

« Camada de aplicagao: Consiste nas préprias aplicagoes executadas em nuvem.
Nesses ambientes, as aplicagoes em nuvem podem ser escalaveis para obter melhor

desempenho, acessibilidade e menor custo.

Tal arquitetura torna os servigos de computacao em nuvem mais modulares quando
comparados a tradicionais server farms, por permitir que as camadas funcionem como

modulos fracamente conectados entre si, permitindo que esses se expandam e evoluam de

forma independente (ZHANG; CHENG; BOUTABA, 2010, p. 9).

2.1.5 Aplicacdes na indistria

Existem intimeras aplicagoes de computagao em nuvem na industria, que variam de
acordo com a natureza da industria e sua carga de trabalho (KHAN, 2018, p. 10). Nesta
se¢ao, serao apresentados alguns servigos mais conhecidos e relevantes de computagao em

nuvem.

2.1.5.1 Amazon Web Services (AWS)

Amazon Web Services (AWS) (AMAZON.COM, INC., 2019b) é um conjunto de

servigos de nuvem, que fornecem computacao baseada em nuvem, armazenamento e outras
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Figura 2 — Arquitetura da computacao em nuvem.

Exemplos:

Google Apps,
SaasS Aplicagdbes Facebook,
YouTube

Microsoft Azure,
Amazon SimpleDB/S3,
Google AppEngine

PaaSsS Plataformas

Amazon EC2,
GoGrid,
FlexiScale

Infraestrutura

laas

Hardware DataCenters

L A N S N

(Traduzido e adaptado pelo autor)

aplicagoes que atendem tanto o aspecto corporativo quanto a usuérios individuais. Nesse
ambiente, usuarios podem implementar aplicacoes e servicos sob demanda, pagando de
acordo com o uso. (ZHANG; CHENG; BOUTABA, 2010, p. 13)

Neste contexto, a Amazon disponibiliza também o servi¢o conhecido como Ama-
zon FElastic Compute Cloud, também chamado de Amazon EC2. Segundo o proprio
servigo: “O Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) é um web service que disponi-
biliza capacidade computacional segura e redimensionavel na nuvem. Ele foi projetado
para facilitar a computacdo em nuvem na escala da web para os desenvolvedores.” (AMA-
ZON.COM, INC., 2019a). Tal plataforma permite que o usuario administre servidores
e data centers utilizando APIs ou ferramentas e utilitarios disponiveis. As instancias

da EC2 sao maquinas virtuais sendo executadas dentro da engine de virtualizacdo Xen
(XENSOURCE, INC., 2019; ZHANG; CHENG; BOUTABA, 2010).

A estrutura da AWS também comporta servigos como o Amazon Virtural Private
Cloud (VPC), que se comporta como uma rede privada virtual (VPN), utilizando os
recursos da AWS para permitir uma seguranca adicional para o usuario final, com servicos

de firewall, deteccao de intrusdo, entre outros servigos.

2.1.5.2 Microsoft Azure

A plataforma Microsoft Azure, antigamente chamada de Microsoft Windows Azure,
consiste em uma plataforma da prépria Microsoft para executar aplicagoes e armazenar
dados na nuvem (CHAPPELL et al., 2009).
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Os servicos oferecidos sao diversos: armazenamento de dados em nuvem, execucao
de aplicacoes, gerenciamento de containeres, APIs de deteccao facial, ferramentas de testes
para desenvolvedores, entre outras aplica¢oes (MICROSOFT, INC., 2019).

2.1.5.3 Dropbox

Criado em 2007, o servigo conhecido como Dropbox (DROPBOX, INC., 2019a)
ocupa um nicho especifico no ramo de computacao em nuvem. Seu principal modelo de
negocio é o armazenamento de dados em nuvem, oferecendo servigos para corporagoes e
para usuarios finais. Ele oferece aos usuarios um servigo gratuito de armazenamento de
até 2 GB por usuario. Esse montante pode ser expandido em até 3 TB ou mais mediante
pagamento de planos especificos, que oferecem recursos adicionais como sincronizagao

automatica com dispositivos conectados, busca em texto, recuperacao de arquivos desejados
e suporte dedicado (DROPBOX, INC., 2019b).

2.1.5.4 Google App Engine

A Google App Engine é mais um dos servigos de computacao em nuvem da Google.
Consiste em uma plataforma para criagao de aplicativos de forma escalonavel, totalmente
gerenciada e sem servidor. Na plataforma pode-se utilizar linguagens e frameworks popu-
lares como Java, PHP, Node.js, Python, C#, .Net, Ruby e Go, ou o usuario pode também
utilizar seu préprio framework sobre a plataforma (GOOGLE, INC., 2019).

O servigo conta também com ferramentas para containers, controle de versao,
seguranga com certificados gerenciados SSL/TLS, ferramentas para depuracao, dentre

tantas outras opgoes para desenvolvedores.

2.2 Tolerancia a falhas

O uso de sistemas computacionais ¢ ubiquo no mundo moderno, extendendo-se
a aplicacOes em sistemas de defesa, sistemas aéreo, controle de trafego aéreo, sistemas
bancarios, jogos virtuais, dentre tantos outros. A variedade de aplicagbes e a importancia
crescente desse setor trouxe a tona a confiabilidade de sistemas computacionais para as
mais diversas aplicagoes (ANDERSON; LEE, 1981).

Um exemplo de preocupacao com o funcionamento adequado desses sistemas ocorreu
no fim da década de 1990, quando percebeu-se o modo ineficiente de armazenamento e
formatacao de datas de calendarios em sistemas computacionais da época, e que colocaria
em risco a correta execucao de milhares de servigos dependentes desses sistemas, podendo
também ocasionar uma pane geral de alguns sistemas de alto risco. Tal episodio é conhecido
na literatura como “Problema do Ano 20007, muitas vezes estilizado como “Y2K problem”,

ou popularmente chamado de “Bug do Milénio” . A preocupagdo com uma pane em massa
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de praticamente todos os sistemas computacionais levou a criacdo de uma série de medidas
para garantir a correcao desse problema nos sistemas existentes e prevenir a ocorréncia
de problemas similares em futuros sistemas desenvolvidos (PETERSEN; WHEATLEY;
KELLNER-ROGERS, 1998).

Este classico exemplo de prevencao de falhas mostra uma fraqueza de alguns
sistemas computacionais em lidar com falhas previstas anteriormente. Caso tais corre¢oes
e recomendacoes nao fossem consideradas, especula-se que as consequéncias poderiam ser
catastroficas para os mais diversos setores que dependiam desses sistemas computacionais
(SMITH; MULLER; TILLEY, 1997). Assim sendo, deve-se levar em consideragao que
existem problemas aos quais sistemas computacionais estao sujeitos, mas que podem ser
tratados adequadamente em tempo de execucgao, evitando ao maximo comprometer o

funcionamento desse sistema.

2.2.1 Conceitos basicos

Assim como os sistemas mencionados anteriormente estavam sujeitos a falhas
causadas por uma falta de planejamento dos desenvolvedores, sistemas computacionais
modernos também estao sujeitos a inimeros tipos de falhas, que podem fugir completamente
ao controle tanto de administradores do sistema quanto aos desenvolvedores ou fabricantes

de tal produto.

Uma falha no sistema ocorre quando o servico oferecido se desvia do servico
especificado, na qual o servico especificado significa uma descrigao coerente do que é
esperado desse servigo. Nesse contexto, pode-se afirmar que ocorreu um erro, decorrente
de uma falha. Isto é, o erro é uma manifestacao de uma falha no sistema, e a falha é a
manifestagdo do erro no servigo (LAPRIE, 1985).

O conceito de tolerancia a falhas em computacao é bastante antigo e se aplica
tanto no ambito do fabricante de hardware quanto na area de desenvolvimento de software
(RANDELL, 1975). Para ambos, é importante garantir a confiabilidade do sistema para
qualquer um que venha a utilizd-lo posteriormente. Isso quer dizer que o sistema deve
garantir que, mesmo apos a ocorréncia de algum tipo de falha, nao ocorra interrupg¢oes no
servico (BALA; CHANA, 2012). Assim como visto na se¢ao 2.1.1, tolerdncia a falhas é
uma das principais caracteristicas de um ambiente de computacao em nuvem, e é objeto

de estudo de diversos trabalhos na area.

A tolerancia a falhas é pautada por processamento de erros, que se baseia em duas
fases (LAPRIE, 1985):

1. Processamento de erro efetivo: essa fase busca trazer o erro de volta ao estado

latente, se possivel a um estado anterior a ocorréncia da falha;
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2. Processamento de erro latente: tenta garantir que o erro nao se torne efetivo

novamente.

Entre os beneficios de se implementar tolerancia a falhas na computagdo em nuvem
estao inclusos: recuperagao em situacao de falha, baixo custo e melhora na métrica de
desempenho (PATRA; SINGH; SINGH, 2013). No decorrer desta se¢ao serdao apresentadas

algumas formas de como isso pode ser feito em um sistema de computacao em nuvem.

2.2.2 Meétricas para Tolerancia a Falhas

AMIN; SINGH; SETHI (2015) e PATRA; SINGH; SINGH (2013) definem métricas
para tolerancia a falhas, que estdo devidamente reproduzidas neste documento de forma

traduzida e adaptada a seguir:

Rendimento: Define o nimero de tarefas cuja execugao foi concluida. O rendimento

de um sistema deve ser alto;

« Tempo de resposta: O tempo que leva para um algoritmo responder deve ser

minimizado;

o Escalabilidade: O numero de nés do sistema nao deve afetar a capacidade de

tolerancia a falhas do algoritmo;

o Desempenho: Parametro que mede a efetividade do sistema. O desempenho do

sistema deve ser melhorado lentamente;

o Disponibilidade: Sua disponibilidade é diretamente proporcional a sua confia-
bilidade. Trata-se da possibilidade de que um item esta funcional durante um

determinado periodo de tempo;

o Usabilidade: Da a dimensao do quanto um produto pode ser utilizado por um

usudrio para atingir seus objetivos com efetividade, eficiéncia e satisfacao;

« Confiabilidade: Esse aspecto almeja dar o resultado correto ou aceitavel durante

um determinado periodo de tempo;

e Sobrecarga associada: Trata-se da sobrecarga resultante da implementacao de
um algoritmo. Sobrecargas podem ser impostas por conta de movimentos de tarefas
entre processos ou uma comunicagao entre processadores. Para a eficiéncia da técnica

de tolerancia a falhas, sobrecargas devem ser minimizadas;

o Custo-beneficio: O custo neste quesito é apenas definido como custo de monitora-

mento.
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2.2.3 Técnicas de tolerancia a falhas

Existem diversas técnicas de tolerdncia a falhas descritas na literatura (CHERAGH-
LOU; KHADEM-ZADEH; HAGHPARAST, 2016; ATAALLAH; NASSAR; HEMAYED,
2015; JHAWAR; PIURIL; SANTAMBROGIO, 2012). Essas técnicas podem ser classificadas
em reativas ou proativas, no ambiente de computacdo em nuvem (BALA; CHANA, 2012).
A seguir sera apresentada uma visao geral das técnicas de tolerancia a falhas no ambiente de
computagdo em nuvem, sem levar em consideracao plataformas especificas de computagao

€11 nuvemnl.

2.2.3.1 Técnicas reativas

Técnicas reativas de tolerancia a falhas sdo utilizadas para reduzir o impacto dessas
falhas em uma sitagdo em que elas de fato ocorreram (BALA; CHANA, 2012; PATRA;
SINGH; SINGH, 2013). Assim sendo, segue uma descri¢ao dessas técnicas:

o Check pointing/Restart: A tarefa em falha é reiniciada a partir do ponto de
verificacdo mais recente. E uma técnica eficiente para grandes aplicacdes;

« Replicagao: Executa varias réplicas da tarefa em diferentes recursos até que toda a

tarefa replicada seja executada sem interrupcoes;

« Migracao de trabalho: Mediante a ocorréncia de falha, o trabalho é migrado para

uma nova maquina;

e S-Guard: E baseado em recuperacio de rollback, ou seja, desfazer e /ou descartar

todas as alteracoes feitas durante determinada transacao.

 Reexecucao: E a técnica mais simples: reexecuta a tarefa no mesmo recurso de

nuvem;

« Ressubmissao de tarefa: A tarefa em falha é submetida novamente para a mesma

magquina na qual estava operando ou a uma maquina diferente;

o Manipulacao de excecoes definidas pelo usuario: Nesse caso o usuario define

agoes especificas da falha de tarefas para fluxos de trabalhos;

« Resgate de fluxo de trabalho: Permite que o sistema mantenha seu funcionamento
apos uma falha em qualquer tarefa até nao ser mais capaz de prosseguir sem atender

a tarefa falhada;

« Reconfiguracao: Nesse procedimento é eliminado o componente em falha.
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2.2.3.2 Técnicas proativas

No caso de técnicas proativas, elas sao responsaveis por prever as falhas e substituir
componentes suspeitos por outros componentes de trabalho. Nesse caso temos (BALA;
CHANA, 2012; PATRA; SINGH; SINGH, 2013):

« Rejuvenescimento de software: E uma técnica que faz com que o sistema planeje
reinicios periddicos. Reinicia o sistema em um estado limpo, comecando em um novo

estado toda vez que ocorre sua reinicializagao.

e Autocura: Uma tarefa grande pode ser dividida em partes. Essas multiplicagoes
sao feitas para melhorar o desempenho. Quando varias instancias da aplicagao sao
executadas em diferentes maquinas virtuais, isso automaticamente trata falhas de

instancias especificas.

« Migracao preemptiva: Nesta técnica a aplicagdo é constantemente monitorada
e analisada. A migracdo antecipatoria de uma tarefa depende do mecanismo de

controle de retorno.

2.2.4 Modelos de tolerancia a falhas

Baseados nas técnicas descritas anteriormente, varios modelos podem ser imple-
mentados (CHERAGHLOU; KHADEM-ZADEH; HAGHPARAST, 2016; PATRA; SINGH;
SINGH, 2013). Na Tabela 3 estao descritos tais modelos de forma resumida e adaptada.

2.2.5 Injecao de falhas

A efetividade das técnicas de tolerancia falhas implementadas pode ser testada
provocando falhas no ambiente de computagao em nuvem, dessa forma atestando sua
confiabilidade no sistema em questao. A técnica de Software Fault Injection, ou Injecao de
Falhas em Software, é utilizada com o intuito de antecipar possiveis cendarios ocasionados por
erros, por meio da injegao de falhas no hardware e/ou software (NATELLA; COTRONEO;
MADEIRA, 2016).

Tal metodologia pode ser aplicada de duas formas (HSUEH; TSAI; IYER, 1997):

e Software: o mecanismo mais atrativo por nao necessitar de hardware caro. Permite
simular falhas em hardware também, e também pode ter como alvo o sistema
operacional, o que é muito dificil conseguir com falhas em hardware. Nesse caso, o
injetor de falhas ¢ inserido na prépria aplicacao ou colocado numa camada entre a

aplicacao e o sistema operacional.
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Tabela 3 — Modelos de tolerdncia a falhas

| Modelo | Caracteristicas |
AFTRC (Adaptive | Modelo para computacdo em nuvem em tempo real. Se aproveita da
Fault  Tolerance | capacidade computacional e do ambiente virtual escalavel de compu-
model in Real | tacao em nuvem para melhor implementar aplicacdes em tempo real.

Time Cloud Com-
puting)

E um ambiente proativo, cujas decisGes sdo tomadas com base na
confiabilidade dos nés de processamento.

LLFT (Low La-
tency Fault Tole-
rance)

Possui um middleware que fornece tolerancia a falhas para aplicacoes
distribuidas executadas no ambiente de tolerancia a falhas. O middleware
funciona na base da replicacdo, utilizando uma replicacdo semi-ativa
ou semi-passiva para proteger contra diversos tipos de falhas.

FTWS Fault To-
lerant  Workflow
Scheduling

Algoritmo de escalonamento de fluxo de trabalho fornece um ambiente
de tolerdncia a falhas usando ressubmissdao de tarefas baseada na
prioridade das tarefas.

FTM Fault Tole-
rance Manager

Busca dar ao usuério o controle do nivel desejado de tolerancia a falhas.

E um conjunto de componentes de servicos Web, em que cada um
possui uma funcao definida.

Candy

Disponibilidade baseada em componentes. E um modelo que garante
alta disponibilidade do servico em nuvem.

Vega-warden

Sistema de gerenciamento uniforme que fornece um espaco de usuério
global para diferentes infraestruturas virtuais e servicos de aplicacoes
no ambiente em nuvem.

Baseado na classificacao de componentes para estrutura de aplicacdes

FT-Cloud em nuvem. Utiliza um algoritmo que determina automaticamente a
tolerancia a falhas.
Altamente confidvel e uma arquitetura de baixa redundancia para arma-
Magi-Cube zenamento em nuvem. Baseado na alta confiabilidade e alto desempenho

com baixo custo.

o Hardware: Utiliza hardware adicional para a introducao de falhas no sistema alvo. Sao

métodos bastante tteis para o estudo de caracteristicas dependentes de protétipos

que requerem alto tempo de resolucao de ativagdao do hardware e de monitoramento

ou que requerem acesso a localizagoes que nao podem ser alcancadas por outros

métodos de injecao de falhas.

Apesar de mais baratas, inje¢coes implementadas por software possuem alguns
contras (HSUEH; TSAI; IYER, 1997):

« Nao pode injetar falhas em localizagoes inacessiveis ao software.

o A instrumentacao do software pode interferir na carga de trabalho do sistema alvo e

até mesmo modificar a estrutura do software original.

e Podem ocorrer problemas de laténcia, por conta do tempo de resolugao do método.

Esse problema pode ser resolvido por uma abordagem hibrida, que combina a
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versatilidade da injecao por software com a precisao do monitoramento de hardware.

2.3 Sistemas de recomendacao

Parte essencial de vérios sistemas computacionais hoje em dia, sistemas de reco-
mendacao estao cada vez mais presentes na vida dos usuarios de redes sociais e de usuarios
casuais de internet. Esses sistemas estao muitas vezes presentes de forma imperceptivel, e

podem ser partes fundamentais do modelo de negocio de varias companhias.

Nesta secao, serao apresentados os conceitos bésicos dos sistemas de recomendacao,
suas abordagens mais conhecidas e aplicadas, bem como exemplos praticos de sua aplicacao

em situagoes do cotidiano.

2.3.1 Conceitos basicos

Sistemas de recomendacao sao um conjunto de técnicas e ferramentas que fornecem
sugestoes de itens que podem ser tteis para o usudrio final (RESNICK; VARIAN, 1997;
GOOD et al., 1999; BURKE, 2007). Amplamente utilizados na industria de computagao e
no mercado em geral, sistemas de recomendacgao tém ganhado notoriedade entre grandes
empresas de comércio virtual, redes sociais e servicos de computagdo em nuvem, pela
capacidade de entregar ao consumidor ou usuario final uma experiéncia personalizada e

intuitiva com sua aplicagao.

Em meio a popularidade e relevancia desse tipo de sistema na industria, um dos
casos mais populares de incentivo a pesquisa desse tipo de sistema ocorreu no episédio
conhecido como “Prémio Netflix” (em inglés: Netfliz Prize), ocorrido em outubro de
2006, quando a Netflix (NETFLIX, INC., 2019) lan¢ou um banco de dados contendo 100
milhoes de avaliagoes anonimas de 18.000 filmes, feitas por 480.000 usuarios e desafiou
a comunidade de cientistas da computacao, pesquisadores de aprendizado de maquina
e pesquisadores de data mining a desenvolver sistemas que conseguiriam superar seu
proprio sistema de recomendagao, conhecido como Cinematch (BENNETT; LANNING et
al., 2007). O prémio dessa competigao era 1 milhdo de ddlares para a equipe vencedora,
o que certamente chamou a atencao de muitos pesquisadores ao redor do planeta. Tal
episodio gerou uma situacao sem precedentes na histéria de pesquisa na area de filtragem
colaborativa (BELL; KOREN, 2007). Em menos de um ano, mais de 20.000 times de 152
paises diferentes haviam se registrado, sendo que desses apenas 2.000 haviam submetido seu
conjunto de previsoes até Junho de 2007 (BENNETT; LANNING et al., 2007). O prémio
final foi dado em 2009 para o time de pesquisa do AT T Labs, chamado de BellKor, que
havia conseguido resultados cerca de 10,10% melhores que o Cinematch (KOREN, 2009).

Existem intimeras razoes que levam empresas e provedores de servigos como a

Netflix a explorar e melhorar esse tipo de sistema, as quais estao listadas a seguir (RICCI,;
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ROKACH; SHAPIRA, 2011);

o Aumentar o numero de itens vendidos: Uma das fung¢oes mais importantes de Sistemas
de Recomendacao comerciais ¢é ser capaz de vender itens adicionais aos escolhidos por
consumidores. Os itens recomendados geralmente se adequam ao perfil de compra
do usuario, e por isso sao mais provaveis de serem comprados pelo mesmo enquanto
pesquisa algo relevante. Aplicagoes nao-comerciais também possuem os mesmos
objetivos, mesmo que nao haja um custo envolvido para o usuério ao selecionar um

item.

o Vender itens diversificados: Um sistema de recomendacao também deve ser capaz
de permitir que o usudrio selecione itens que possivelmente sejam mais dificeis
de encontrar sem uma recomendacao precisa. Por exemplo, ao pesquisar um filme
na plataforma da Netflix, um usuario ird se deparar com titulos semelhantes em
conteudo, que possuem tematica similar ao procurado, mas que geralmente sao menos

populares. Essa é uma forma de promocao desses titulos menos populares.

o Aumentar a satisfacio do usudrio: Um sistema de recomendagdo bem projetado
pode melhorar a experiéncia do usuario com a aplicagdo. O usuario encontrara reco-
mendagoes interessantes, relevantes e, com uma boa interacdo humano-computador,

também ird apreciar a utilizacao do sistema.

o Aumentar a fidelizacao do usudrio: Usuarios tendem a se tornar mais fiéis a um
determinado Web site que, ao ser visitado, reconhece o consumidor e o trata como
um visitante valioso, personalizando a experiéncia do usuario com aquele servico.
Consequentemente, quanto mais o usuério utiliza o servigo, mais refinadas sao as
recomendagoes do sistema, e melhor é a representacao de suas necessidades naquele

sistema.

o Melhor entendimento dos desejos do usudrio: Conectando com o ponto anterior,
o entendimento do perfil do consumidor ou usuario ¢ um importante aspecto de
um sistema de recomendagao. A previsao de desejos do usuario pode ser utilizado
pelo provedor de servigo para iniimeros outros objetivos, como por exemplo melhor
gerenciar o estoque de determinados itens ou produgao, ou personalizar a experiéncia

de outros usuarios com gostos similares.

Como visto anteriormente, é importante que sistemas de recomendagao coletem
diversos tipos de dados para construir suas recomendagoes (RICCI; ROKACH; SHAPIRA,
2011; HERLOCKER et al., 2004), para que dessa forma o sistema consiga fazer uma
previsao de algo desejado pelo usuério final. Alguns desses dados podem ser coletados do

historico de outros usuérios, ou por um banco de dados pré-estabelecido. Dependendo
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da abordagem utilizada, o nimero de informagoes contidas no banco de dados pode ser
crucial para refinar as recomendagoes do usuario (RESNICK; VARIAN, 1997).

2.3.2 Modelos de sistemas de recomendacao

Existem alguns modelos de sistemas de recomendacao trabalhados na literatura.
De uma forma simplificada, podemos classifica-los em trés abordagens distintas, como
visualizado na Figura 3. As abordagens mais comuns sao: Filtragem Colaborativa,
Baseada em Contetido e Hibrida (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011).

Figura 3 — Modelos de sistemas de recomendagao
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Filtragem Abordagem baseada
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(FC + Abordagem baseada
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(Traduzido e adaptado pelo autor (WIKIMEDIA COMMONS., 2019b))

Dentre esses modelos mencionados, o mais popular e mais presente na literatura
é o sistema de recomendacao de filtragem colaborativa (RICCI; ROKACH; SHAPIRA,
2011; ISINKAYE; FOLAJIMI; OJOKOH, 2015; GOOD et al., 1999), por sua maturidade
e robustez de desenvolvimento, e por sua ampla aplicagao e métodos de implementacao.
Como visto na Figura 3, existem diferentes formas de implementagao de um sistema de

recomendacao de Filtragem Colaborativa, que serao exploradas nas subsecoes seguintes.

Existem também outras abordagens citadas na literatura, algumas até derivadas
da filtragem colaborativa, como por exemplo recomendacao baseada em contexto (ADO-
MAVICIUS; TUZHILIN, 2011), recomendagao baseada em comunidade, recomendagcao
baseado em conhecimento, recomendacao baseada em demografia e recomendagao baseada
em utilidade(RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011, p. 13). Algumas dessas abordagens
ainda nao apresentam um grau de maturidade tao avancado quando o método de Fil-
tragem Colaborativa e, portanto, neste trabalho serdo apenas apresentadas as técnicas
mais comumente utilizadas e mais bem trabalhadas na literatura: filtragem colaborativa e

recomendacao baseada em contetido.

2.3.2.1 Filtragem Colaborativa

Trata-se do modelo de sistema de recomendacao mais trabalhadas na literatura,

também reconhecida como uma das mais promissoras tecnologias da area (ISINKAYE;
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FOLAJIMI; OJOKOH, 2015; RESNICK; VARIAN, 1997; SCHAFER; KONSTAN; RIEDL,
1999), a filtragem colaborativa funciona por meio da construgao de um banco de dados
de preferéncias de itens por usudrio (SARWAR et al., 2002). Quando um novo usuério
entra no sistema, tal usudrio é comparado com outros do banco de dados para descobrir

vizinhos, que historicamente possuem gostos similares a ele.

A Filtragem Colaborativa é o processo de filtragem de informacao ou padroes
utilizando técnicas de colaboracao entre multiplos agentes, pontos de vista, fontes de dados,
etc (TERVEEN; HILL, 2001). Aplicagoes que utilizam filtragem colaborativa geralmente

envolvem grandes bancos de dados.

Para definir as recomendagoes, os usuarios devem avaliar os itens (HERLOCKER
et al., 2004; BURKE, 2007) para que esses sejam posteriormente sugeridos para outros
usuarios vizinhos no banco de dados. O funcionamento simplificado desse modelo esta

ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Diagrama do funcionamento da Filtragem Colaborativa
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(Traduzido e adaptado pelo autor (WIKIMEDIA COMMONS., 2019a))
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2.3.2.2 Recomendacdo Baseada em Contelido

A recomendacao baseada em conteido tenta recomendar itens similares aos que
o usuario mostrou interesse no passado. O processo basico realizado pelo recomendador
consiste em combinar atributos do perfil do usuario nos quais preferéncias e interesses
estao armazenados, com os atributos do item em questao, para assim poder fazer uma
recomendagao de novos itens interessantes ao usuario (PAZZANI; BILLSUS, 2007).

Dessa forma, em vez de simplesmente utilizar avaliagoes dos usuarios em determi-
nados itens, ele utiliza os aspectos de itens para determinar suas recomendagoes (BURKE,
2007). Esse tipo de recomendagao tem como limita¢ao o fato de servir apenas para reco-
mendar itens relacionados, e ndo explorar uma gama de itens distintos como faz a filtragem

colaborativa (BALABANOVIC; SHOHAM, 1997).

De forma simplificada, o diagrama que ilustra o funcionamento de um sistema de

recomendacao baseado em contetdo esta ilustrado na Figura 5.

Figura 5 — Diagrama do funcionamento de Recomendacgao baseada em contetiido
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2.3.2.3 Recomendacdo Hibrida

A utilizagdo de ambas abordagens (recomendagio baseada em contetdo e filtragem
colaborativa) para constituigdo de um sistema de recomendagao é uma técnica utilizada

por alguns sistemas de recomendacao para aproveitar melhor as caracteristicas de ambas
as abordagens (BALABANOVIC; SHOHAM, 1997).

Nesse contexto, existem algumas formas distintas de combinar técnicas de reco-
mendagao, que estdo contidas na Tabela 4 (BURKE, 2007).
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Tabela 4 — Descricao dos métodos de hibridagao

Método | Descricdo |

Os resultados dos sistemas de recomendac3o sdo combina-
Ponderado . . N

dos para produzir uma Unica recomendacao.

O sistema alterna entre os diferentes recomendadores de
Alternante

acordo com a situacao.

Combinacdao de ca-| Caracteristicas de diferentes fontes de recomendacao sdo
racteristicas colocadas juntos em um (nico algoritmo de recomendacao.
Recomendacdes de varios recomendadores sao apresentadas

Mistura

a0 mesmo tempo.

Um recomendador refina as recomendacdes apresentadas
Cascata

pelo outro.
Acréscimo de carac- | A saida de uma técnica é utilizada como entrada de carac-
teristica teristica para outra técnica.

, O modelo aprendido por um recomendador é utilizado como

Meta-nivel

entrada para outro recomendador.

2.3.3 Aplicacoes

O uso de tecnologias de recomendagao é bastante presente em plataformas de
computacdo em nuvem, e mostram-se bastante eficazes na arte de influenciar o usuério
final a tomar uma decisdo baseada naquilo que lhe é sugerido (SHANI; GUNAWARDANA,
2011). O uso de um sistema de recomendagao varia de acordo com o modelo de negocio
utilizados e sua plataforma necessaria para funcionamento. As pesquisas em sistemas de
recomendagcao sao feitas com énfase principalmente nas aplicagbes comerciais, ja que, sem
desemerecer suas contribuicoes tedricas, ha uma preocupacao em melhorar sua praticidade
comercial (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011).

Sistemas como esse também sdo amplamente utilizados na area do comércio virtual,
mais conhecido como e-commerce (SARWAR et al., 2002), fazendo a sugestao de produtos
e anuncios para usuarios que demonstram interesses em determinadas categorias pela
internet. De uma forma geral, podemos descrever o uso pratico de sistemas de recomendagao
nas seguintes areas (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011):

+ Entretenimento: recomendagoes de filmes, séries, desenhos, musicas, jogos.

o Conteuddo: jornais personalizados, recomendacao de documentos, livros, paginas

web, aplicacdes em aprendizado a distancia, fitros de e-mails.

o E-commerce: recomendacao para consumidores para comprar produtos como livros,

cameras, computadores etc.

« Servigos: recomendacao de servigos de viagens, recomendacao de experts para

consultas, recomendacao de casas para alugar, ou servigos que combinem duas
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pessoas, como um aplicativo de encontros, ou até mesmo sugestao de oponentes em

algum jogo.

Os sistemas de recomendacao também ajudam a melhorar as vendas de trés formas
(SCHAFER; KONSTAN; RIEDL, 2001):

o Convertendo visitantes em consumidores: Visitantes de seu web site frequen-
temente acessam o servico sem intencao de comprar nada. Os sistemas ajudam
os consumidores a encontrar itens que potencialmente eles possam se interessar e

comprar.

e Aumentar a venda cruzada: Sistemas de recomendacao podem ajudar a aumentar
a venda cruzada através da sugestao de itens adicionais para que o consumidor possa
comprar. Nesse caso, o servico pode recomendar produtos adicionais durante o

processo de pagamento, baseado nos produtos que ja estao no carrinho de compras.

o Construir fidelidade: A fidelidade de clientes é muito importante na area de
comércio. Com um bom sistema de recomendacao que atenda as necessidades do seu
usuario, o cliente sabera que ao visitar aquele determinado web site ele terd uma
experiéncia de compra personalizada, e sempre voltarda a comprar no mesmo servico.
Isso nao s6 ajuda o proprio sistema de recomendacao a refinar seu conhecimento

sobre o cliente, como também traz lucro para a companhia.

Neste contexto, serao abordados neste trabalho, de forma pratica, o uso de sistemas
de recomendagoes em redes sociais, e-commerce, em servicos diferentes e até mesmo em

estudos e pesquisas de areas como medicina e biologia.

2.3.3.1 Redes sociais

Sistemas de recomendacao sdo onipresentes nas redes sociais, e tornaram-se impor-
tantes para formar conexoes entre usudrios, vender produtos e descobrir novos contetidos
nessas midias (BURKE, 2007). Eles se tornaram partes importantes de web sites como

YouTube, Facebook, LinkedIn, Twitter e Instagram, por exemplo.

Um bom exemplo do uso de sistemas de recomendacao nesse ambito é o algoritmo
de recomendagao de videos utilizado pelo YouTube. Um estudo realizado em 2010 (ZHOU;
KHEMMARAT; GAO, 2010), mostra uma correlagao entre o sistema de recomendacao de
videos do YouTube e as visualizacoes de cada video afetado, indicando que a maioria das

visualizac¢oes desses videos recomendados pelo web site advinham da prépria recomendacao.

No caso do Facebook, a maior parte dos sistemas de recomendacao sao baseados
em Filtragem Colaborativa (SHAPIRA; ROKACH; FREILIKHMAN;, 2013), em que ele
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usa dados coletados dos usuarios que tém interesses e postagens em comum para sugerir
conteidos que também coincidam com tais interesses. O Facebook, assim como LinkedIn,
Twitter e Instagram, também possuem sistemas de recomendacoes de pessoas que possam
fazer parte do circulo social do individuo, uma abordagem também baseada na Filtragem
Colaborativa, que tem se mostrado bastante poder nessas situagdes por ser capaz de reunir

gostos similares dos usudrios e conseguir calcular niveis de confianga em amizades (CHEN;
FONG, 2010).

2.3.3.2 E-commerce

Uma das maiores areas que utilizam sistemas de recomendacao é o ambito do
e-commerce, conhecido também como comércio virtual (SCHAFER; KONSTAN; RIEDL,
1999). Neste, destacam-se no mercado brasileiro grandes nomes do varejo e vendas em
geral como Walmart, Carrefour, Saraiva, Casas Bahia, Pontofrio etc. e outras empresas
focadas exclusivamente no comércio virtual como Amazon, Mercado Livre, KaBuM, entre

outras.

Paginas web como Amazon.com apresentam sistemas de recomendagdo que mos-
tram produtos similares a itens visualizados recentemente, sistemas com recomendacoes
personalizadas para usudrios, ofertas mais baratas, e também um sistema que mostra
os itens mais comprados pelos usuarios (ofertas em alta ou mais vendidos) (SCHAFER;
KONSTAN; RIEDL, 2001). Tal préatica também é seguida por diversos outros servigos de

e-commerce disponiveis.

2.3.3.3 Servicos

Como visto anteriormente, servicos como Netflix focam bastante em sistemas
de recomendagao para melhorar a experiéncia do usudrio com seus servigos. Utilizando
tal servico como exemplo, pode-se identificar diversos exemplos do uso de sistemas de
recomendagao na sua pagina inicial (GOMEZ-URIBE; HUNT, 2016), como ilustram as
Figuras 6 e 7.



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica 34

Figura 6 — Exemplo de recomendagao por contetido assistido anteriormente e filmes rele-
vantes

Porque vocé assistiu a Lucifer
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Como pode-se observar na Figura 6, os contetidos sugeridos baseiam-se no conteido
de itens previamente assistidos e na coluna seguinte mostra filmes bem avaliados de modo

geral, que se encaixam no perfil do usuario em questao.
Figura 7 — Exemplo de recomendacao personalizada
Sugestdes para Adriana
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Ja na Figura 7, os contetdos sugeridos baseiam-se no perfil do usuéario construido
pelo sistema de recomendacao, e também associa o conteido a perfis similares, o que leva
a uma série de sugestoes personalizadas ao usudrio final. Tal pratica exemplificada pelo
servico Netflix também é replicada por muitos outros servigos da categoria, como Amazon

Prime Video, Hulu, entre outros.

2.4 Trabalhos relacionados

Tratando-se de computacao em nuvem, héa diversos trabalhos e aplicagoes publicados
que podem ser mencionados. Os servigos do Microsoft Azure, que fazem parte dessa érea,
tém sido utilizados em diversas pesquisas distintas, como pesquisa em geoprocessamento
(GONG; YUE; ZHOU, 2010), predi¢ao de estruturas de proteinas em 3D (MROZEK;
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GOSK; MALYSIAK-MROZEK, 2015) e utilizagao de aprendizado de méquina em pesquisa
de radiologia (KOHLI et al., 2017).

Também pode-se mencionar trabalhos utilizando servicos da Amazon, como os
trabalhos na area da Biomedicina utilizando computagao em nuvem (FUSARO et al., 2011),
experimento com sequenciamento genémico chamado Globus Genomics (MADDURI et
al., 2014) e andlise de performance de computacao de alto desempenho (JACKSON et al.,
2010). Tais artigos demonstram o potencial crescente de plataformas de computagao em
nuvem, e demonstram que tais ambientes podem ser utilizados com sucesso em pesquisas
importantes, nas quais a obtencao de ferramentas computacionais poderosas proprias é

bastante dificultada ou quase impossivel.

No ambito de tolerancia a falhas em computacdo em nuvem, este trabalho esta
associado ao projeto realizado por ANDRADE (2019), que realizou uma revisao sistemética

da literatura e implementou um sistema de classificacao de técnicas de tolerancia a falhas.

Na area de sistemas de recomendagao, ADOMAVICIUS; TUZHILIN (2005) realizou
um survey sobre o estado da arte desse tipo de tecnologia, levando em consideragao
trabalhos de RESNICK et al. (1994), HILL et al. (1995) e BALABANOVIC; SHOHAM,
que implementaram seus sistemas de recomendacao e introduziram diferentes abordagens

para execugao.

2.5 Consideracoes finais

Servigos de computacao em nuvem sao praticamente onipresentes na vida de usuérios
de sistemas computacionais nos dias modernos. Pesquisadores se esforcam diariamente
para manter os sistemas operantes e livre de quaisquer tipos de falhas que possam vir a
comprometer seu funcionamento em tempo de execucao. Como pdde ser visto, o niimero de
técnicas de tolerancia a falhas é bastante elevado e pode causar confusao em administradores

de sistemas.

Nesse ambito pode-se observar uma lacuna em que se encaixa um sistema de
recomendacao para as técnicas de tolerancia a falhas mais comuns, ja que nao foi possivel

encontrar na literatura quaisquer tentativas que caminhassem nessa direcao.
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3 PROJETO

O projeto em questao consiste na implementacdo de um sistema de recomendacao
para técnicas de tolerancia a falhas utilizando os dados coletados em um trabalho realizado
por ANDRADE (2019). Nesse trabalho foi desenvolvido um aplicativo com as informagoes

sobre as técnicas de tolerancia dispostas em forma de tabelas estaticas.

Levando isso em consideracao, este projeto visa aprimorar tal conceito, implemen-
tando uma forma de armazenar os dados contidos nessas tabelas em um arquivo de troca de
dados, para que os usuarios consigam interagir com esses elementos, criando um sistema de
recomendacao em cima desses dados e permitindo a busca por caracteres relevantes. Dessa
forma, a ferramenta desenvolvida se torna ideal para a busca de técnicas de tolerancia a

falhas, de uma forma intuitiva e facilitada para o usuario final.

3.1 Motivacao

O intuito deste trabalho é facilitar a pesquisa de técnicas de tolerancia a falhas
por meio de uma ferramenta grafica intuitiva, com recomendacao de técnicas e com a
possibilidade de pesquisa. Para isso, utilizamos os dados coletados no trabalho citado
anteriormente, alimentando este projeto com informacgoes sobre as diferentes 52 técnicas

de tolerancia a falhas, permitindo sua pesquisa e recomendacao na ferramenta.

Assim, o projeto final deve apresentar uma interface grafica basica e um sistema
de recomendacao, que podera filtrar por tipo de falha, podendo ser acessado e aprimorado

pelo usuario, por meio da avaliacao das técnicas apresentadas.

3.2 Metodologia

Neste projeto sera utilizado o framework Ionic para implementacao do projeto e
sua interface grafica, um sistema de recomendacao basico escrito em Python, utilizando
biblioteca oferecidas pela linguagem de programacao e o framework Flask para fazer a

comunicacao entre os sistemas.

3.2.1 Descricao do Sistema

O sistema proposto neste trabalho trata-se de um protétipo de uma ferramenta
com sistema de recomendacgao que pode ser utilizado e expandido para uso posterior ou
para quaisquer outros propoésitos. Nesta ferramenta, os itens a serem recomendados sdo as

técnicas de tolerancia a falhas, e o usuario podera filtrar as técnicas por tipos de falhas,
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ou entao poderd pesquisa-las por meio de uma barra de busca. O intuito dessa ferramenta
¢ auxiliar o trabalho de administradores de sistemas que demandam tolerancia a falhas,
tornando mais simples o trabalho de pesquisa e comparacao de técnicas de tolerancia a
falhas, permitindo também que o usuario avalie a técnica disponivel e consiga aperfeicoar

o sistema para outros usuarios.

Na figura 8 esta representado um projeto da tela inicial do sistema e seus principais
componentes: a pesquisa, a filtragem pelas falhas (tags) e os cards com as informagoes das

técnicas de tolerancia recomendadas.

Figura 8 — Planejamento inicial de interface da ferramenta
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3.2.2 Desafios

Uma grande parte do conteido disponivel sobre sistemas de recomendacao esta
voltado para itens mais comuns no cotidiano, como servigos de e-commerce, recomendagao
de filmes e itens, recomendacao de amizades ou conexoes provaveis, dentre tantas outras
aplicacoes que estao distantes das formas com que o sistema é aplicado neste trabalho.
Além disso, existem intimeras limitagoes para sistemas de recomendagdo com poucos dados,
como ¢ o caso deste trabalho, em que os dados coletados e disponiveis nao estao calibrados

suficientemente por uma enorme gama de usuarios que utilizam o servico.

Por conta desses detalhes o trabalho teve de ser adaptado e cuidadosamente traba-
lhado para evitar que essas limitagoes viessem a atrapalhar as recomendacoes resultantes
dos itens registrados. As adaptagoes feitas estao descritas na segao 3.2.3, bem como alguns

detalhes sobre os algoritmos empregados.
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3.2.3 Implementacao

O inicio da implementacgao do projeto consiste em transformar os dados disponiveis
sobre as técnicas de tolerancia a falhas em dados que possam ser trabalhados pela aplicagao,
utilizando tags relevantes e contetidos que possam ser armazenados em um banco de dados
ou em um arquivo de troca de dados, como por exemplo arquivos no formato JSON
(JavaScript Object Notation) ou CSV (Comma Separated Values).

Neste projeto, foi escolhido o armazenamento de dados utilizando arquivos JSON e
CSV, pela simplicidade oferecida pelos arquivos e pela forma rapida de responsividade

desses arquivos utilizando as linguagens Python e JavaScript.

3.2.3.1 Coleta de dados

Os dados referentes as técnicas de tolerancia a falhas foram coletados manualmente
em um arquivo de extensao “txt”, utilizando as tabelas desenvolvidas no trabalho de
ANDRADE (2019), e mais tarde foi utilizado um script desenvolvido em Python pelo

autor para adequa-los ao formato JSON.

Cada uma das tabelas descritas no documento foi cuidadosamente analisada,
adicionando os dados relevantes para tornar tais tabelas mais compativeis com um modelo
de sistema de recomendacao, colocando itens como classificagao de usuarios. No total,
foram identificadas 52 técnicas de tolerancia a falhas, divididas em 4 tipos de falhas

principais: falhas relacionadas a dados, a processos, a virtualizagdo e a comunicacao.

As técnicas selecionadas estao listadas a seguir (ANDRADE, 2019):

— InterGrid Gateway (IGG) — Algoritmo hibrido baseado em MapRe-
duce

— HySARC

— Morpho
— SkyCDS

— Dynamic Cost-Aware Re-Replication
- DARGOS and Re-balancing Strategy (DCR2S)
— Protétipo para tratamento automatico — Fuzzy Inference based Reliable Replica

de anomalias Replacement (FIR3)

~ Tahoe-LAFS — Medical Image File Accessing System

(MIFAS)
— SwiftER
— Sistema baseado no principio 80/20

— Sistema de armazenamento privado

multicamadas — Middleware de nuvem para garantir

desempenho e alta disponibilidade de

— Gluster File System (GFS) aplicativos soft em tempo real
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mOSAIC
Pilot-Data
ONHelp

Sistema de resgate de spot inesperados
usando instancias de spot heterogéneos

e excesso de provisao
Symbiotic Virtualization (SymVirt)
Mantis

Fault-Tolerant Stateful Firewall (FT-
FW)

Sistema de controle de acesso avancado

Protétipo para Extragao sistematica

dos estados de rede
pFTree-Ext e pF'Tree-Wt

Auto healing service framework
Mayflies

TOPSIS

Group-U

Dering Over Shared Memory (DO-
RADO)

COSCAnet-FT

Cloud Inter-operation Toolkit(CIT)
OpenADN

SprintNet

Future Automation System Architec-

ture (FASA)

Fault Tolerance Manager (FTM)

Fault-tolerance in federated Clouds
(FT-FC)

Promethee Scheduler

Proposta de arquitetura de cluster vir-

tual tolerante a falhas

Cloud-Agnostic Checkpointing Service
(CACS)

Unibus
Availability Knob

Protétimo para Sistema de Migragao

de VM

Fault-Tolerant Elastic Scheduling Al-
gortihm for Workflow (FTESW)

Sistema de deteccdo e mitigacao de
falhas

Algoritmo de tolerancia a falhas ener-
géticas para computacao de alto de-

sempenho
Zurmo Native

Proactive Fault Tolerance Mechanism
for Data Center Network

Replicagao de VM para melhorar a
capacidade de sobrevivéncia de aplica-

tivos de missao critica
HAStack

FTStack

Cada uma das caracteristicas de cada técnica foi extraida e compilada de forma

adequada no arquivo de dados JSON correspondente. Dessa forma, cada uma das técnicas
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cadastradas no sistema possui um conjunto unico de caracteristicas e permite que o
usuario possa visualiza-las para poder fazer a comparacao e descobrir suas vantagens
e desvantagens. As caracteristicas essenciais sao: Nome, Técnicas utilizadas, Gestor de
Nuvem, Modelo de implementacao, Problema que visa solucionar, Tipo de falha tratada,

Vantagens e, por fim, Desvantagens.

Um aspecto importante para um sistema de recomendacao é a avaliacao de usuarios
sobre as técnicas em questdo. E importante que haja uma relacdo direta entre usudrios e
as técnicas para que o sistema de recomendacao produza resultados precisos e refinados.
Entretanto, tais sistemas geralmente trabalham com grandes quantidades de dados, e
quando nao ha uma grande colecao de informagoes para trabalhar, as recomendacoes feitas

sdo bastante imprecisas.

Um dos maiores problemas de sistemas de filtragem colaborativa é o problema
cold-start, que descreve justamente o que foi mencionado anteriormente: novos itens ou
novos usudrios nao possuem dados suficientes para que se possa fazer uma recomen-
dacdo baseada em seu perfil ou em caracteristicas descritas (LIKA; KOLOMVATSOS;
HADJIEFTHYMIADES, 2014; LAM et al., 2008).

Para que se possa validar os testes do sistema, deve-se entao possuir uma ampla
base de usuarios e dados que validem as recomendagoes feitas. No entanto, como este
trabalho possui um nimero bastante limitado de usuarios e sequer se trata de um produto

de larga escala, realizar essa validacao pode parecer impossivel.

Dessa forma, para contornar este problema inicial foi feita a geracao de dados
aleatorios seguindo uma distribuicao normal para diferentes quantidades de usuéarios, e
também para servir de base para o sistema inicial. Assim, é possivel produzir recomendagoes
bésicas para usuarios do sistema e evitar o problema inicial para as propostas deste trabalho.

Na se¢ao 3.2.3.2 sera discutido como tal método foi implementado.

3.2.3.2 Geracdo de dados

Os dados utilizados para os testes de validacao do sistema de recomendagao foram
gerados de forma automatica, utilizando um script em Python escrito pelo proprio autor

que gera um arquivo em CSV com os seguintes componentes:

o Identificador do Usuério (UID)
« Identificador da Técnica (IID)

 Avaliacao Consolidada (Rating)

O script em questao gera um identificador aleatério para o usuario e também gera

um valor no intervalo de 0 a 51, correspondendo as 52 técnicas propostas, e assinala uma
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avaliacao que segue uma distribui¢ao gaussiana com os parametros ;4 = 3 e o = 1, obtendo
resultados mais proximos de uma avaliacao real em termos estatisticos. Para as finalidades
deste trabalho, os valores de avaliacdo gerados foram arredondados utilizando uma fungao

piso, evitando assim qualquer tipo de conflito durante os calculos de avaliacoes.

Além disso, o script também checa para ver se a tupla usudrio e técnica ja foi
registrada anteriormente, evitando registrar duas avaliagoes distintas para o mesmo usuéario,

o que também apresentaria um problema para o sistema de recomendacao.

Com esses dados ¢é possivel fazer com que o sistema de recomendagao faga sugestoes
com melhor precisao, evitando o problema descrito anteriormente. Assim, recebendo um
pardmetro x e um determinado niimero de usuérios (nuser), o script é capaz de gerar o

produto desses dois parametros como o total de avaliagoes possiveis.

Por exemplo, se for estabelecido: x = 10 e nuser = 5, entao teremos um total de 50

avaliagoes nos arquivos de dados.

Com isso, foram gerados seis diferentes arquivos de extensao CSV para os testes dos
dados, com o seguinte nome: userdata_ x_ nuser.csv. Escolhendo o parametro x = 5
e x = 10 de maneira arbitraria, com um ntmero de usudrios crescente, partindo de 10

usuarios até 1000, os seguintes arquivos foram gerados:

userdata 5 10.csv

e userdata 5 100.csv

o userdata_ 5 1000.csv

e userdata 10 10.csv

o userdata_ 10 100.csv

e userdata 10 1000.csv

Tais parametros foram escolhidos para simplificar a disposicao dos testes neste

documento.

Todos os arquivos mencionados, incluindo o cédigo fonte do script mencionado

estao disponiveis na pagina do projeto no GitHub.

3.2.3.3 Armazenamento de dados

Os dados coletados e gerados sao armazenados em formatos de arquivos simples
JSON e CSV, como mencionado anteriormente. A simplicidade e rapidez que o trabalho
com essas extensoes de arquivos oferece torna desnecessario o uso de algum sistema de
gerenciamento de banco de dados mais robusto, pelo menos para os propositos deste
trabalho.
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3.2.3.4 Sistema de Recomendacdo

O sistema de recomendacao implementado segue o modelo de filtragem colaborativa,
por ser o modelo mais amplamente utilizado na indtustria, o mais robusto e confiavel nesse

quesito.

A implementacao do sistema de recomendacao referente teve de ser bastante
cautelosa e profundamente estudada. Existem intimeros algoritmos que compoem sistemas
de recomendacao de diversos tipos, e, neste projeto, construir um sistema de recomendagao
que seja capaz de validar resultados e que seja flexivel o suficiente era o maior objetivo.
A implementacao de cada um desses algoritmos de forma eficiente e otimizada tornou-se
inviavel para a proposta deste trabalho, e por esse motivo optou-se por uma biblioteca

especializada para esse tipo de aplicacao.

A linguagem Python possui grandes aplicagdes na area de inteligéncia artificial em
geral, e as formas de lidar com ciéncia de dados sdo bastante numerosas. Nao surpreenden-
temente, existem diversas bibliotecas que possibilitam a implementacao de sistemas de

recomendacao usando a linguagem.

Dessa forma, para tornar mais pratico o trabalho de implementacao de diversos
tipos de sistemas de recomendacao, e ser capaz de realizar testes de validacao das previsoes
desses sistemas, serd utilizada a ferramenta Surprise (HUG, 2017), uma biblioteca em
Python que facilita a implementagao e validagao de sistemas de recomendacao de filtragem
colaborativa. Tal ferramenta é composta por algoritmos matematicos como a decomposi¢ao
em valores singulares, maxima verossimilhanca, fatorizacao de matrizes, k-NN, entre outras

abordagens matematicas e estatisticas que sao aplicadas nesse ambito.

Além disso, a ferramenta tem fungoes para lidar com conjuntos de dados (datasets)
e possibilita o treinamento dos algoritmos mencionados, para obtencao de melhores

resultados.

3.2.3.5 |Interface gréfica

A interface grafica da ferramenta foi implementada usando o framework Ionic com
a plataforma Angular. Tal interface conecta-se ao sistema desenvolvido em Python por

meio de um intermediario, o Flask, um framework web escrito em Python.

Os cards de recomendagao com as informagoes das técnicas utilizam os dados
processados pelo sistema de recomendagao e sao mostrados na forma de lista pelo Ionic,
com as informacgoes béasicas dispostas. O usudrio, a partir da interface, pode clicar nas
respectivas técnicas para obter informagoes detalhadas sobre elas. Além disso, a interface
graficas possui uma barra de pesquisa que permite filtragem por tags diversas, que serdao

descritas na secao 4.2.
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3.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados todos os procedimentos relevantes para a imple-
mentagao do projeto, bem como os desafios e funcionalidades planejados. No capitulo a
seguir, serao apresentados os testes realizados utilizando os sistemas implementados, bem
como apresentagoes das funcionalidades da ferramenta em si, mostrando seu potencial

para os fins desejados.
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4 TESTES E RESULTADOS

Neste capitulo serao apresentados os testes e resultados obtidos utilizando o sistema
implementado. De forma geral, serao apresentadas algumas anélises dos dados processados,
formas de validacao dessa analise, e por fim uma visao geral do funcionamento do sistema

como um todo.

4.1 Validacao e Previsoes

Os dados gerados sdo bastante extensos para uma andlise bastante detalhada, pois
existem muitas informacgoes a serem consideradas e analisadas. Sabendo disso, podemos
utilizar os métodos de validagao cruzada disponiveis na biblioteca Surprise para avaliar a

precisao das previsoes feitas pelo algoritmo de recomendacao utilizado.

Nos métodos de validagao cruzada serao utilizadas duas formas de medida para
determinar tal precisao: o Erro Médio Absoluto, ou Mean Absolute Error (MAE), e a Raiz
do Erro Quadratico Médio, ou Root Mean Squared Error (RMSE).

De forma simplificada, ambas as medidas podem ser utilizadas para a validacao de
modelos preditivos, sendo bastante utilizadas em aplicagoes de aprendizado de maquina,
modelos de regressao e simulagdes computacionais. Elas sao utilizadas nas chamadas
validacoes cruzadas, que consistem em dividir o conjunto de dados em K conjuntos menores
de treino e testes, de forma independente, para que seus resultados sejam comparados e
que assim se possa determinar a proximidade dos resultados obtidos na previsao desses

conjuntos menores.

As medidas de erro sao aplicadas em cada um dos conjuntos de validacao cruzada,

e quanto mais proximo de zero, mais precisa é a previsao obtida.

4.1.1 Primeiro teste

Neste primeiro teste serao aplicados os algoritmos de validacdo cruzada para
os arquivos que receberam parametros x = 5, ou seja, os arquivos com um numero
relativamente baixo de dados disponiveis. Assim pode-se estabelecer uma comparacao

entre os resultados obtidos com poucos dados e os resultados obtidos com muitos dados.

Primeiramente é necessario escolher um algoritmo para o treinamento dos dados
e assim poder realizar as previsoes. Neste primeiro teste sera utilizado o algoritmo de
Decomposicao em valores singulares, e o cédigo para executar todo esse treinamento e

validagao é o seguinte:
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def get_predictions(dataset):

reader = Reader(line format='user item rating', sep=',', rating scale=(1, 5))

data = Dataset.load from _file(dataset, reader=reader)
trainset = data.build full trainset()

algo = SVD(O)

algo.fit(trainset)

testset = trainset.build anti testset()

predictions = algo.test(testset)
cross_validate(algo, data, measures=['RMSE', 'MAE'], cv=5, verbose=True)

get_predictions('userdata_5 10.csv')
get_predictions('userdata_5_100.csv')

get_predictions('userdata_5 1000.csv')

Deve-se notar que a cada execucao, os dados obtidos dos algoritmos variam, assim
como suas previsoes realizadas, e isso pode prejudicar a reprodutibilidade dos resultados.
O motivo desta mudanga é que a cada execugao a biblioteca Surprise gera um nimero

aleatorio para a validagao cruzada e predicao de algoritmos.

Para resolver este problema, o script utilizado utiliza um valor de semente seed = 0
para a biblioteca random do Python. Todos os testes executados neste documento utilizarao
o mesmo valor de semente, para que esses resultados sejam reprodutiveis posteriormente.

O seguinte codigo deve ser incluido no cédigo fonte a ser executado:

import random

import numpy as np

my_seed = 0O
random. seed (my_seed)

np.random.seed (my_seed)

Com os parametros estabelecidos, os resultados obtidos na validacdo cruzada de

cada um dos arquivos gerados estao descritos nas tabelas 5, 6 e 7.

Tabela 5 — Teste com o arquivo userdata_ 5 10.csv

[Medida [Fold1 |[Fold2 |Fold3 |[Fold4 |Fold5 | Média |

RMSE | 1.0986 0.8522 1.0072 1.0630 1.0661 1.0174
MAE 0.9509 0.6995 0.8610 0.8912 0.9178 0.8641
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Tabela 6 — Teste com o arquivo userdata_ 5 100.csv

[Medida [Fold1 |[Fold2 |Fold3 |Fold4 |Fold5 | Média

RMSE | 1.1350 1.0167 0.9913 1.0644 0.9738 1.0362
MAE 0.9513 0.8564 0.8235 0.8928 0.8213 0.8690

Tabela 7 — Teste com o arquivo userdata_ 5 1000.csv

| Medida | Fold1 |Fold2 |Fold3 [Fold4 [Fold5 | Média |

RMSE | 1.0064 1.0083 0.9964 0.9933 1.0135 1.0036
MAE 0.8403 0.8444 0.8216 0.8251 0.8393 0.8341

Pode-se observar das tabelas que os valores obtidos estao bastante préximos de 1,
o que nos diz que a margem de erro das previsoes feitas é baixa, mas que ainda assim nao
¢é precisa o suficiente. Isso se deve talvez pelo baixo nimero de avaliagoes disponiveis nos

arquivos.

4.1.2 Segundo teste

De maneira similar ao teste anterior, os testes desta secdo serdao executados nos
arquivos gerados que receberam parametro x = 10, tratando-se entdo de um conjunto de
dados relativamente maior que o anterior. As alteragoes no cddigo descritas anteriormente

apenas limitaram-se apenas a mudanca dos arquivos de dados gerados.

Os resultados obtidos desses novos testes encontram-se nas tabelas 8, 9 e 10.

Tabela 8 — Teste com o arquivo userdata_ 10 10.csv

| Medida | Fold1 |Fold2 |Fold3 [Fold4 [Fold5 | Média |

RMSE | 1.2226 1.2449 1.3538 1.0392 0.9741 1.1669
MAE 1.0095 1.0007 1.1697 0.8224 0.7771 0.9559

Tabela 9 — Teste com o arquivo userdata_ 10 100.csv

| Medida | Fold1 |Fold2 |Fold3 [Fold4 [Fold5 | Média |

RMSE | 0.9977 1.0369 1.0416 1.0479 1.0037 1.0256
MAE 0.8316 0.8675 0.8781 0.8501 0.8234 0.8502

Neste novo caso, os valores ainda estao mais proximos de 1, o que indica uma
margem de erro proxima aquela vista nos testes anteriores, mesmo com um volume maior
de dados. De forma geral, pode-se notar por esses testes que a distribuicao das avalia¢oes
tem grande impacto no valor obtido no erro de previsoes, e nao somente pela quantidade

de dados disponiveis.

Ainda assim, os dados gerados nao estao tao longe de uma aplicacao real, em que

a margem de erro também gira em torno de 0,7 a 1,1 na maioria dos casos. Isso significa
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Tabela 10 — Teste com o arquivo userdata_ 10 1000.csv

[Medida [Fold1 |[Fold2 |Fold3 |Fold4 |Fold5 | Média

RMSE | 1.0190 1.0149 1.0354 0.9931 1.0313 1.0188
MAE 0.8459 0.8404 0.8538 0.8208 0.8527 0.8427

que o sistema ¢ sim capaz de gerar boas recomendagoes utilizando o algoritmo descrito,

mas também hd margem para melhores recomendacoes.

4.1.3 Terceiro teste

Dessa vez, de forma sucinta, serao apresentados os dados obtidos de todos os arqui-
vos utilizando um algoritmo de previsao diferente, conhecido como Matriz de Fatorizacao
Nao-Negativa, ou NMF. Neste caso a tnica alteragao no codigo foi relacionada ao algoritmo
usado foi a mudancga do valor de algo = SV D() para algo = NMF(), que é a fungao ja

implementada do algoritmo na biblioteca.

Tal algoritmo é bastante utilizado em diversas outras dreas computacionais, como
bioinformatica, processamento de sinais, aprendizado de maquina e visdo computacional,
também tendo um papel bastante importante em sistemas de recomendacao por filtragem
colaborativa (LEE; SEUNG, 2001).

As tabelas 11, 12, 13, 14, 15 e 16 representam os resultados obtidos segundo os

parametros estabelecidos previamente.

Tabela 11 — Teste com o arquivo userdata_ 5 10.csv usando matriz de fatorizacao nao-
negativa

| Medida [ Fold1 |Fold2 |Fold3 [Fold4 [Fold5 | Média |

RMSE | 0.7532 0.9825 0.9904 1.0747 0.9760 0.9553
MAE 0.6006 0.8421 0.7783 0.8695 0.7790 0.7739

Tabela 12 — Teste com o arquivo userdata 5 100.csv usando matriz de fatorizagao nao-
negativa

[Medida [Fold1 |[Fold2 |Fold3 |Fold4 |Fold5 | Média

RMSE | 1.2298 1.1795 1.2699 1.3074 1.2851 1.2544
MAE 1.0099 0.9216 1.0362 1.0335 1.0565 1.0115

Tabela 13 — Teste com o arquivo userdata_ 5 1000.csv matriz de fatorizagdo nao-negativa

[Medida [Fold1 |[Fold2 |Fold3 |[Fold4 |Fold5 | Média |

RMSE | 1.2246 1.1870 1.2114 1.2279 1.1568 1.2015
MAE 0.9810 0.9523 0.9764 0.9881 0.9328 0.9661
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Tabela 14 — Teste com o arquivo userdata_ 10 _10.csv matriz de fatorizagdo nao-negativa

[Medida [Fold1 |[Fold2 |Fold3 |Fold4 |Fold5 | Média

RMSE | 1.4075 1.4194 1.3718 1.2201 1.4750 1.3788
MAE 1.0163 1.1976 1.1508 0.9800 1.0849 1.0859

Tabela 15 — Teste com o arquivo userdata_ 10 _100.csv matriz de fatorizacao nao-negativa

[Medida [Fold1 |[Fold2 |Fold3 |Fold4 |Fold5 | Média

RMSE | 1.1635 1.1435 1.1476 1.1072 1.2127 1.1549
MAE 0.9502 0.9151 0.9485 0.8900 0.9915 0.9391

Tabela 16 — Teste com o arquivo userdata_ 10 _1000.csv matriz de fatorizagdo nao-negativa

[Medida [Fold1 |[Fold2 |Fold3 |Fold4 |Fold5 | Média

RMSE | 1.1523 1.1766 1.1920 1.1729 1.1573 1.1702
MAE 0.9329 0.9496 0.9654 0.9473 0.9321 0.9455

Os resultados com esse algoritmo exibiram uma margem de erro mais elevada do
que o algoritmo anterior, mas ainda assim muito proxima do valor 1. Isso mostra o quanto

os dados gerados podem produzir resultados relevantes para um sistema de recomendacao.

4.2 Interface grafica e recomendacoes

A implementacao do sistema de recomendacao separa os dados das técnicas de
tolerancia a falhas de suas avaliagoes dos usuarios, utilizando uma lista de niimeros para

oferecer recomendacoes, sem associar esses nimeros com os dados especificos.

Como exemplo, a seguir estao algumas recomendacoes feitas pelo sistema para os
usuarios com identificadores 327, 266 e 481, escolhidos de forma arbitraria, ao utilizar um

dos algoritmos descritos anteriormente sobre as condi¢oes propostas nas segoes anteriores:

327 ['38', 'b1', '14', '32', '34', '33', '44', '36', '0', '21']
266 [15|’ |17|’ 1211, |39|, |15|, |34|’ |3|, |47|’ '8', |19|]
481 [|39|’ |7|, |22|, |43|’ |14|’ '28', 115|’ |3|’ |1|’ |21|]

Neste caso, cada usuario recebe uma recomendacao diferente de 10 técnicas, cada
uma com seu identificador préprio (IID), sem estar associada a uma técnica em um banco
de dados. Dessa forma torna-se complicado conectar os dados de maneira eficiente, e como
o sistema é capaz de calcular recomendagoes para muitos usuarios diferentes, torna-se

totalmente inviavel apresentar cada caso individualmente neste trabalho.

Utilizando a interface grafica criada, pode-se testar de forma mais eficiente as

recomendacoes obtidas por diferentes usuarios. Esta também é uma forma de validagao do
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uso da interface para os propédsitos deste projeto, como uma ferramenta facil e intuitiva

para o usuario final.
Figura 9 — Tela inicial da ferramenta

Menu Sistema de Recomendagéo

I3 Sistema de Recomendagao Q, Digite as tags que deseja procurar
M Lista de Técnicas

o ) Técnicas Recomendadas
Sobre

Tahoe-LAFS
=¥ Técnica utilizada: Replicagdo

# Tipo: Dados

Fault-Tolerant Elastic Scheduling Algortihm for Workflow (FTESW)
< Técnica utilizada: Migragéo de Trabalho

# Tipo: Processo e virualizagio

Sistema baseado no principio 80/20
- Técnica utilizada: Replicagéo, migracdo de trabalho e ressubmisséo de tarefa

# Tipo: Dados

Fuzzy Inference based Reliable Replica Replacement (FIR3)

= Técnica utilizada: Replicagdo

A Figura 9 mostra a interface inicial da ferramenta desenvolvida neste trabalho,
mostrando seus aspectos principais de navegacao, bem como o sistema de recomendacao
plenamente funcional. Para intuito de demonstracao, foi selecionado o usuério de iden-
tificador 8 e as respectivas recomendagoes calculadas para tal. Pode-se observar que a

aplicacao apresenta os dados basicos das técnicas

O sistema de recomendagao é acessado pelo framework Ionic através de um request
HTTP com o identificador do usudrio a aplicacao Flask, que foi mantida em execucio
para permitir as recomendacoes. A aplicacao Flask executa a cada requisicao um novo
calculo de recomendagao para exibicao na tela inicial. Para manter a consisténcia dos
dados exibidos e permitir reprodutibilidade dos resultados, também foi escolhida uma
semente seed = 0 neste caso. Para os efeitos de demonstragdo também utilizaremos o

arquivo gerado userdata__ 5 10.csv como base para mostrar os resultados.

Para evitar conflitos de compartilhamento de recursos entre paginas web, também foi
utilizado um pacote extra para o framework Flask chamado de flask-cors, que implementa
o CORS (Cross Origin Resource Sharing), uma medida que permite que um website acesse

outros websites mesmo em dominios distintos.
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Como se pode observar pela Figura 9, as informagoes dispostas na tela inicial sao
informagoes simplificadas das técnicas recomendadas, com o conteiido completo de cada

técnica podendo ser visualizado clicando no card em questao como mostra a Figura 10.

Figura 10 — Informagoes disponiveis sobre a técnica Tahoe-LAFS

Menu & Detalhes

® Sistema de Recomendagéo
M Lista de Técnicas

Tahoe-LAFS
@ Sobre

Técnicas utilizadas: Replicagdo

Modelo de implementagdo: Python

Gestor: Universal

Tipo de falha tratada: Dados

Vantagens: Facil processo de replicagéo; compativel com grande quantidade de dados

Desvantagens: Auséncia de cache

Avalie * K* * * K

As informagoes estao dispostas de forma simples e legivel para o usuario final,
permitindo também que ele volte para a pagina anterior, e também permitindo a avaliagao

da técnica em questao para aprimorar as recomendagoes feitas pelo sistema.

A interface responsiva permite redimensionamento sem perda relevante de dados,

como mostrado na figura 11, o que a torna apropriada também para dispositivos méveis.

Sao dispostas 10 recomendagos na tela inicial, um nimero que pode ser alterado
dentro do cédigo fonte livremente. O sistema também pode mostrar todas as 52 técnicas

cadastrada, como mostrado na figura 12.

Nas figuras 13 e 14 estdo demonstradas as funcionalidades de filtragem por escrita
da ferramenta. As filtragens podem ser feitas utilizando as principais caracteristicas das

técnicas: o nome, tipo de técnica, modelo de implementacao e gestor.
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o1

Figura 11 — Tela inicial da ferramenta reduzida

= Sistema de Recomendacao

Q, Digite as tags que deseja procurar...

Técnicas Recomendadas

Tahoe-LAFS
2 Técnica utilizada: Replicagio

#Tipo: Dados

Fault-Tolerant Elastic Sched.

2 Técnica utilizada: Migracdo de Trabalho

#Tipo: Processo e virtualizagéio

Sistema baseado no principi

2 Técnica utilizada: Replicagéo, migragéo de
trabalho e ressubmisséo de tarefa

®Tipo: Dados

Figura 12 — Tela que permite visualizar todas as técnicas cadastradas

= Técnicas de Tolerancia a Falhas

Q, Digite as tags que deseja procurar...

InterGrid Gateway (IGG)
< Técnica utilizada: Checkpointing

#Tipo: Dados

HySARC
~Técnica utilizada: Migragéo preemptiva

#Tipo: Processos e Dados

SkyCDS
= Técnica utilizada: Migragéo de Trabalho

®Tipo: Dados e Processos

DARGOS
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Figura 13 — Sequéncia de figuras que permitem demonstrar a filtragem por modelos de
implementagao e tipo de técnica, respectivamente

= Sistema de Recomendacéao

Q.  python X

Técnicas Recomendadas

Tahoe-LAFS
= Técnica utilizada: Replicagéo

#Tipo: Dados

DARGOS

2 Técnica utilizada: Autocura e migragao
preemptiva

#Tipo: Dados

Figura 14 — Sequéncia de figuras qu demonstram a filtragem por técnica utilizada, nome e

= Sistema de Recomendagio

Q, java

Técnicas Recomendadas

Sistema baseado no principi

2 Técnica utilizada: Replicagéo, migragdo de

tarefa

trabalho e ressubmisséo de

#Tipo: Dados

Fuzzy Inference based Reliak
2 Técnica utilizada: Replicagéo

#Tipo: Dados

Morpho
< Técnica utilizada: Replicagao

#Tipo: Dados e Virtualizagio

gestor, respectivamente

= Sistema de Recomendacao

Q, replicagdo X

Técnicas Recomendadas

Tahoe-LAFS
2 Técnica utilizada: Replicago

#Tipo: Dados

Sistema baseado no principit

2 Técnica utilizada: Replicago, migracdo de
trabalho e ressubmissao de tarefa

#Tipo: Dados

Fuzzy Inference based Reliak
2 Técnica utilizada: Replicagao

#Tipo: Dados

A técnica de filtragem também pode ser utilizada na lista completa de técnicas de

=  Sistema de Recomendacao

Q. fault

Técnicas Recomendadas

Fault-Tolerant Elastic Schedt

= Técnica utilizada: Migragio de Trabalho

#Tipo: Pracesso e virtualizagéo

=  Sistema de Recomendac¢ao

Q. virtualizagao

Técnicas Recomendadas

Fault-Tolerant Elastic Schedu
< Técnica utilizada: Migragao de Trabalho

#Tipo: Processo e virtualizagdo

Morpho
< Técnica utilizada: Replicagéo

#Tipo: Dados e Virtualizagio

Symbiotic Virtualization (Syn

=+ Técnica utilizada: Replicagéo, Checkpointing e
Repetir

#Tipo: Comunicacéo e Virtualizagdo

= Sistema de Recomendacao

Q, openstack|

Técnicas Recomendadas

Sistema baseado no principi

2 Técnica utilizada: Replic migragéo de

trabalho e ressub

#Tipo: Dados

DARGOS

9 Técnica utilizada: Autocura e migracao

preemptiva

#Tipo: Dados

Sistema de controle de acess

FTécnica utilizada: Migragéo preemptiva

BTinn: Comunicaca

tolerancia a falhas, que possui funcionamento idéntico ao descrito anteriormente.

Para efeito de demonstracao da mudanca das técnicas recomendadas, na Figura

15 estao mostradas diferentes recomendacoes para diferentes usuarios, sob as mesmas
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condigoes apresentadas anteriormente.

Figura 15 — Sequéncia de figuras mostrando as diferentes recomendagoes dos usuarios com
identificador 1, 6 e 10, respectivamente

= Sistema de Recomendacéo

Q, Digite as tags gue deseja procurar..

Técnicas Recomendadas

Sistema de controle de acess

FTécnica utilizada: Migrao preemptiva

#Tipo: Comunicacio

Protétipo para Extragao siste
Técnica utilizada: Migragao preemptiva

#Tipo: Comunicagio

Tahoe-LAFS
= Técnica utilizada: Replicagéo

#Tipo: Dados

= Sistema de Recomendacédo

Q, Digite as tags que deseja procura

Técnicas Recomendadas

Fault-Tolerant Elastic Schedt
2 Técnica ulilizada: Migragéo de Trabalho

#Tipo: Processo e virtualizacio

Sistema baseado no principi

2 Técnica ulilizada: Replicagdio, migragdo de

trabalho e ressubmisséo de tarefa

#Tipo: Dados

Sistema de controle de acess
2 Técnica ulilizada: Migragéo preemptiva

#Tipo: Comunicagio

4.3 Consideracoes Finais

= Sistema de Recomendacao

Q, Digite as tags que deseja procural

Técnicas Recomendadas

Symbiotic Virtualization (Syn

= Técnica utilizada: Replicagdo, Checkpointing e
Repetir

#Tipo: Comunicagéo e Virtualizagéo

Sistema baseado no principi

= Técnica utilizada: Replicagéo, migracéo de

trabalho e ressubmisséo de tarefa

#Tipo: Dados

Fault-Tolerant Elastic Schedu
= Técnica utilizada: Migragdo de Trabalho

Os resultados obtidos dos testes foram bastante satisfatorios, considerando as

limitagoes impostas pelas tecnologias escolhidas e todo o esfor¢o empregado na realizacao

deste projeto. De maneira geral, o sistema atende as expectativas tragadas no projeto

inicial e permite uma expansao dos seus recursos a partir do que foi implementado, além

de possuir uma flexibilidade para ser utilizado em outras areas.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi desenvolvida uma ferramenta que tem como maior atrativo um
sistema de recomendagao, e que também permite a busca facilitada por meio de caracteres
de itens relacionados no arquivo de troca de dados. Pode-se observar que um sistema de
recomendacao facilita a busca por itens diversos, e possibilita que o usuario se concentre
apenas nos dados relevantes para sua pesquisa, sem que a ferramenta o atrapalhe a fazer

seu trabalho.

Os resultados obtidos mostram a precisao do modelo do sistema de recomendacao
desenvolvido neste trabalho, e também comprovam a praticidade e facil usabilidade do
sistema em questao. Esse sistema pode ser livremente utilizado por administradores de
sistemas sensiveis a falhas, e deve ser de grande ajuda para os usudrios interessados em

entender melhor cada tipo de técnica de tolerancia a falhas disponivel.

Devido a natureza do projeto, ele pode ser posteriormente expandido e também pode
ser reaproveitado para outros fins, levando em consideracao todas as adaptagoes feitas para
o funcionamento deste projeto. O sistema esta disponivel para download gratuitamente,
incluindo o cédigo fonte, instrugdes para implantacao e uma demonstracdo na pagina no
GitHub (https://github.com /sturdy-robot /sistema-final), sob licenga permissiva MIT.
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