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RESUMO

Existem indmeros recursos educacionais distribuidos em diferentes repositérios
que abordam um conjunto amplo de assuntos e que possuem objetivos educacionais distintos.
A escolha adequada desses recursos educacionais € um desafio para 0s usuérios que desejam
usa-los para a sua formacao intelectual. Nesse contexto surgem os Sistemas de Recomendacao
para auxiliar os usuarios nessa tarefa. Para que seja possivel gerar recomendacdes
personalizadas, torna-se importante identificar informac6es que ajudem a definir o perfil do
usuario e auxiliem na identificacdo de suas necessidades e interesses. O uso constante e cada
vez mais intenso de algumas ferramentas tecnoldgicas faz com que inimeras informacdes a
respeito do perfil, dos interesses, das preferéncias, da forma de interacdo e do comportamento
do usuario possam ser identificadas em decorréncia da interacdo espontanea que ocorre nesses
sistemas. Esse é o caso, por exemplo, das redes socais. Neste trabalho é apresentada a
proposta e o desenvolvimento de uma arquitetura capaz de extrair caracteristicas do perfil e
do contexto educacional dos usuarios, através da rede social Facebook e realizar
recomendacdes de recursos educacionais de forma individualizada e personalizada que sejam
condizentes com essas caracteristicas. A solugdo proposta é apoiada por técnicas de extracdo
de informagdes e ontologias para a extracdo, defini¢do e enriquecimento das caracteristicas e
interesses dos usuarios. As técnicas de Extracdo de Informacdo foram aplicadas aos textos
associados as paginas curtidas e compartilhadas por usuarios nas suas redes sociais para
extrair informag&o estruturada que possa ser usada no processo de recomendacao de recursos
educacionais. Ja as ontologias foram usadas para buscar interesses relacionados aos temas
extraidos. A recomendacdo € baseada em repositério de objetos de aprendizagem e em
repositorios de dados ligados e é realizada dentro das redes sociais, aproveitando o tempo
despendido pelos usuarios nas mesmas. A avaliacdo da proposta foi feita a partir do
desenvolvimento de um prot6tipo, trés provas de conceito e um estudo de caso. Os resultados
da avaliacdo mostraram a viabilidade e uma aceitacdo relevante por parte dos usuarios no
sentido de extrair informagdes sobre o0s seus interesses educacionais, geradas
automaticamente da rede social Facebook, enriquecé-las, encontrar interesses implicitos e
usar essas informacOes para recomendar recursos educacionais. Foi verificada também a
possibilidade da recomendacdo de pessoas, permitindo a formagdo de uma rede de interesses
em torno de um determinado tema, indicando aos usuarios bons parceiros para estudo e
pesquisa.

Palavras chave: Sistemas de Recomendacao, redes sociais, perfil do usuario



ABSTRACT

There are several educational resources distributed in different repositories that
address to a wide range of subjects and have different educational goals. The proper choice
of these educational resources is a challenge for users who want to use them for their
intellectual development. In this context, recommendation systems may help users in this
task.In order to be able to generate personalized recommendations, it is important to identify
information that will help to define user profile and assist in identifying his/her needs and
interests. The constant and ever-increasing use of some technological tools allows the
identification of different information about profile, interests, preferences, interaction style
and user behavior from the spontaneous interaction that occurs in these systems, as, for
example, the social networks. This paper presents the proposal and the development of one
architecture able to extract users” profile characteristics and educational context, from the
Facebook social network and recommend educational resources in individualized and
personalized manner, consistent with these characteristics. The proposed solution is
supported by Information Extraction Techniques and ontologies for the extraction,
enrichment and definition of user characteristics and interests. The Information Extraction
techniques were applied to texts associated with “LIKE” and shared user’s pages on his
social networks to extract structured information that can be used in the recommendation
process of educational resources, the ontologies were used to search to interests related to
extracted subjects. The recommendation process is based on learning objects repositories and
linked data repositories and is carried out within social networks, taking advantage of user
time spent at the web. The proposal evaluation was made from the development of a
prototype, three proofs of concept and a case study. The evaluation results show the viability
and relevant users™ acceptance in order to extract information about their educational
interests, automatically generated from the Facebook social network, enrich these
information, find implicit interests and use this information to recommend educational
resources. It was also validated the possibility of people recommendation, enabling the
establishment of interest network, based on a specific subject, showing good partners to study

and research.

Keywords: recommendation system, social network, user profile
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1 INTRODUGCAO

Nos ultimos anos foi possivel notar uma grande diversificacdo na maneira que a
populacdo busca informacGes a respeito de diferentes temas e interesses. A facilidade de
acesso aos dispositivos computacionais, tais como computadores, tablets, smartphones e,
principalmente, o aumento do acesso a Internet trouxeram continuas e rapidas transformacdes
no comportamento da populacdo em relacdo ao acesso, a busca e a disseminacdo da
informacdo. Segundo Manuel Castells (CASTELLS, 2004), estamos em um processo de
transformacéo estrutural multidimensional associado ao surgimento de um novo paradigma
tecnoldgico, com base nas tecnologias de informacgédo e comunicacao.

Toda essa transformacdo pode ser notada também na area da Educacdo. As
ferramentas computacionais estdo cada vez mais presentes no processo de acesso a
informac&o, seja através da realizacdo de cursos formais, nas modalidades a distancia ou
semipresencial, apoiados por ferramentas tecnoldgicas; seja no dia-a-dia da populacdo que usa
diversas ferramentas computacionais na procura informal por contetdos de interesse, usando
blogs, canais de videos, cursos livres, redes sociais, entre outros ambientes. Uma pesquisa
realizada pelo Centro Regional de Estudos para o Desenvolvimento da Sociedade da
Informac&o em 2013 (COMITE GESTOR DA INTERNET NO BRASIL — CGI.BR, 2014)
mostrou que 96% dos professores de escolas publicas brasileiras usam recursos educacionais
disponiveis na Internet para preparar aulas ou atividades com os alunos. Os tipos de recursos
mais utilizados sdo imagens, figuras, ilustracfes ou fotos (84%), textos (83%), videos (74%) e
questdes de prova (73%). O uso de jogos chega a 42%, apresentacOes prontas, 41%, e
programas e softwares educacionais, 39%.

Existem indmeros recursos educacionais distribuidos em diferentes repositdrios
gue abordam um conjunto amplo de assuntos e que possuem objetivos educacionais distintos,
tornando a escolha adequada dos recursos educacionais um desafio para 0s usuarios que
desejam usa-los para a sua formacdo intelectual. Em virtude disso, surgiram diversas
ferramentas tecnoldégicas que contribuem com a localizacdo e selecdo dos recursos
educacionais, tais como repositorios de Objetos de Aprendizagem (HODGINS, 2004)
(LEHMAN, 2007) e Sistemas de Recomendagé&o de recursos educacionais.

No entanto, para que essas ferramentas tecnologicas possam localizar recursos
educacionais que atendam as necessidades do usuario € importante que elas possuam
informacgdes a respeito do seu perfil, seus interesses, preferéncias e o contexto no qual ele esta

inserido. Nesse sentido, é apresentada nesta dissertacdo uma proposta de extracdo de
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caracteristicas de perfil e de contexto dos usuérios, atraves das suas interagdes em redes
sociais e de uso de tais caracteristicas para gerar recomendagdes personalizadas e
individualizadas de recursos educacionais que sejam aderentes ao perfil e ao contexto de cada
usuario.

Este capitulo fornece uma visdo geral da dissertacdo, a motivacdo para o
desenvolvimento da proposta apresentada, bem como a sua relagdo com o problema exposto.

Sdo apresentadas ainda as hipdteses desta pesquisa e a metodologia usada para testa-las.

1.1 MOTIVACAO

Diante da diversidade de recursos educacionais disponiveis em diferentes fontes e
da dificuldade de selecdo desses recursos, de tal forma que eles atendam as necessidades
especificas de cada usuario, um sistema de recomendacdo (SR) tem um papel importante para
auxiliar os usuérios a encontrarem recursos educacionais relevantes e pertinentes aos seus
perfis e ao contexto em que estdo inseridos. Segundo Burke (2002), um SR pode ser
“qualquer sistema que produza recomendaces individualizadas ou que tenha o efeito de guiar
0 usuério de forma personalizada para objetos do seu interesse ou que Ihes sejam Uteis dentre
diversas opgdes possiveis”.

Para que se seja possivel gerar recomendacdes personalizadas, torna-se importante
identificar informac6es que ajudem a definir o perfil do usuario e auxiliem na identificacdo de
suas necessidades e interesses. O uso constante e cada vez mais intenso de algumas
ferramentas tecnoldgicas faz com que inumeras informacbes a respeito do perfil, dos
interesses, das preferéncias, da forma de interacdo e do comportamento do usuario possam ser
identificadas em decorréncia da interacdo espontanea que ocorre nesses sistemas. No
ambiente educacional isso ocorre com frequéncia em Ambientes Virtuais de Aprendizagem -
AVAs (MCWHORTER; LINDHJEM, 2013), em sistema académicos e em sistemas que
apoiam cursos massivos — MOOCS (PAPPANO, 2012). Ja em um contexto mais amplo o
mesmo pode ser notado, por exemplo, em sites de redes sociais (BOYD; ELLISON, 2007),

tais como Twitter’, Linkedin?, Facebook®, Instagram*, entre outros.

! https://twitter.com/?lang=pt
? https://br.linkedin.com/
3 https://www.facebook.com/

* https://instagram.com/
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Todos esses sistemas educacionais poderiam contribuir para a extragdo de
caracteristicas de perfil e de contexto dos usuérios, no entanto esses sistemas sdo geralmente
restritos a uma instituicdo de ensino ou sdo iniciativas especificas para um grupo de usuarios.
O grande alcance das redes sociais torna-se uma forte motivacdo para explorar o grande
volume de dados ali gerados, as possibilidades de interacdo entre os usuarios e as facilidades
de disseminacdo da informacéo, que séo proprias desses sites.

Recomendacdes feitas dentro de ambientes educacionais tradicionais, como 0s
AVAs e MOOCs, possuem suas vantagens, como por exemplo, um foco maior no plano de
estudo, maior precisdo nos temas abordados, entre outros. Porém, geralmente, possuem
alcance restrito a pessoas que buscaram formacdo intelectual através desses ambientes. A
inclusdo de ambientes com maior alcance, como as redes sociais, no processo de orientar e
instruir pessoas, traz a possibilidade de atingir pessoas que ndo estejam inseridas em um
ambiente formal de aprendizagem, mas que desejam buscar conhecimento através da Web.

Segundo Junco (2011), o site de rede social mais popular entre estudantes
universitarios ¢ o Facebook. De acordo com uma pesquisa realizada pela QS Quacquarelli
Symonds Ltd (VANOOZZI; BRIDGESTORK, 2013) entre 2012 e 2013, com 918
entrevistados em 26 paises distribuidos pela Europa, Asia, América Latina, América do Norte
e Africa, o uso do Facebook entre estudantes varia entre 78 e 96% nessas regides, sendo que a
América Latina é a regido que mais utiliza o Facebook. Segundo o Ibope (2011), no Brasil,
72% das pessoas que acessam a internet ja incorporaram as suas rotinas o habito de navegar
em pelo menos uma rede social online.

O tempo dispendido pelos usuarios nas interagdes em redes sociais é outro fator
gue motiva 0 uso desses ambientes associados a Sistemas de Recomendacdo. A mesma
pesquisa realizada pela QS Quacquarelli Symonds Ltd mostrou que, cerca de 30% dos
entrevistados, na América Latina e Africa, passam 5 ou mais horas nas redes sociais. Esse
namero se somado ao percentual de pessoas que passam entre 3 e 5 horas chega a 78% na
América Latica e 54% na Africa. Esse nimero é um pouco menor em regides como América
do Norte, Europa e Asia. No entanto o percentual de pessoas que usam as redes sociais por
mais de 5 horas por dia permanece entre 24 e 26%. Se somados ao percentual dos que
utilizam as redes sociais entre 3 e 5 horas 0s numeros chegam a 64% na América do Norte,
50% na Europa e Asia.

Por tudo isso, torna-se muito motivador explorar o uso das informacbes geradas
espontaneamente nas redes sociais para auxiliar o processo de busca e sele¢do de recursos

educacionais de forma individualizada e personalizada, levando em consideragdo as
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preferéncias, os interesses e outras caracteristicas do perfil educacional do usuario. E
motivador ainda, a possibilidade de usar as redes sociais para apresentar aos usuarios
instrucdes educacionais que contribuam com a sua formacédo intelectual, explorando o tempo
que eles permanecem conectados a esses ambientes e também o poder de disseminacdo da
informacdo que as redes sociais possuem, que pode contribuir para a ampla distribuigéo de
recursos educacionais entre 0s seus USUArios.

Uma motivacdo adicional para a realizacdo deste trabalho é avancar as pesquisas
relacionadas ao projeto BROAD (CAMPOS et al., 2012) (REZENDE et al.,, 2013),
(PEREIRA et al., 2014a) (PEREIRA et al., 2014b) (PEREIRA et al., 2014c) acrescentando a
sua proposta inicial, a definicdo do perfil e do contexto educacional dos usuarios, através da
aquisicdo de informacdes disponibilizadas por eles nas redes sociais e a recomendacédo de
objetos de aprendizagem considerando tais caracteristicas do usuario. A principal ideia do
projeto BROAD ¢ que cada nova versao da arquitetura represente um passo a frente em
relacdo aos objetivos da pesquisa considerando a adogé@o de novas tecnologias.

O Projeto BROAD do Nucleo de Pesquisa em Engenharia do Conhecimento —
NENC, integra professores da Pos graduacdo em Ciéncia da Computacdo, alunos de mestrado
e de iniciacdo cientifica e analistas de sistemas. Além disso, os professores integrantes do
Projeto atuam no curso de Licenciatura em Computacdo, modalidade a distancia, e tem nesse
curso um ambiente interessante para a disseminacdo dos produtos gerados. A convergéncia
dos resultados obtidos tem contribuido para a elaboracdo e composicdo de disciplinas a
distancia e ampliacdo do alcance da oferta da Educacéo.

No projeto BROAD, realizar recomendacdes de Objetos de Aprendizagem atraves
de informacdes de contexto, metadados e planos didaticos € uma evolucdo natural da
pesquisa. Considerando esse desafio na arquitetura apresentada(REZENDE et al., 2013), a
recomendacdo qualificada dos OA é feita pelo professor a partir do seu plano didatico e de um
sistema multi-agentes, considerando as caracteristicas do contexto do estudante.

A arquitetura do BROAD-RS esta estruturada em quatro niveis:

e Multi-agent layer: esta camada descreve todos 0s agentes, seus respectivos
papeis e suas inter-relagdes e interagdes com as aplicagbes. Os agentes
relacionam os dados de contexto e perfil do aluno e plano didatico do
professor encontrados no banco de dados com a rede de ontologias.

e Middle layer: € a camada de servicos, utilizada para acessar as aplicagdes da
arquitetura. E responsavel pela interacio dos agentes com a base de

conhecimento.
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e Backend layer: é a camada de conhecimento, onde se encontra a rede de
ontologias e onde os OAs sdo armazenados. E nesta camada que a aplicagio
armazena os planos didaticos e as recomendaces ja realizadas em um banco
de dados (BROAD-RS DB), interagindo diretamente com a base de
conhecimento, ampliando a capacidade de expressdo semantica das
informacdes de contexto e perfil do aluno.

e Client layer: implementa o cadastro de objetos de aprendizagem, o cadastro de
alunos e professores e a interface e telas dos usuérios que pode ser
desenvolvida em qualquer linguagem ou framework.

Este projeto pretende evoluir essa proposta, através do BROAD-RSI,
acrescentando a definicdo do perfil e do contexto educacional e social dos alunos, através da
aquisicdo semiautomatica de informacdes disponibilizadas em redes sociais e ambientes
virtuais de aprendizagem. A proposta prevé ainda a recomendagdo no contexto de redes
sociais, levando orientagcdes e recursos educacionais para os alunos fora de um ambiente

académico.

1.2 PROBLEMA

Conforme explicado anteriormente, para gerar recomendacGes de recursos
educacionais de forma personalizada e individualizada, faz-se necessario que o sistema de
recomendacdo possua informacdes acerca dos usuarios, como por exemplo informacdes
pessoais, interesses e preferéncias.

Muitos Sistemas de Recomendacdo utilizam formularios, nos quais o usuéario informa
alguns itens de sua preferéncia para, entdo, iniciar o processo de recomendacdo. A aplicacédo
de formulario mostra-se como uma solugdo para esse problema. No entanto exige que 0
usuario execute uma acdo manual e mantenha esse perfil sempre atualizado para sustentar o
processo de recomendacéo.

No caso de Sistemas de Recomendacéo de recursos educacionais, outras alternativas
usadas para obter informac0des a respeito do perfil educacional do usuario séo a analise de logs
do proprio sistema de recomendacao, de ambientes virtuais de aprendizagem e de sistemas de
controle académico, o uso de interacOes passadas para buscar indicios de interesses e
preferéncias atuais, mineracdo de dados educacionais, entre outros. Essas alternativas séo
eficazes, no entanto exigem que exista um grande volume de dados a serem analisados e,

geralmente, tais dados somente sdo obtidos a partir do constante uso desses sistemas. Alem
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disso, algumas dessas alternativas exigem que 0s usuarios estejam inseridos em um ambiente
académico, restringindo assim o alcance das recomendacdes educacionais.

Nesse contexto, surge o problema tratado neste trabalho: a necessidade de obter
informacdes a respeito do perfil e do contexto de usuarios, que nao necessariamente estdo
inseridos em um ambiente académico, sem que eles tenham que informéa-las manualmente e
atualiza-las com frequéncia, tornando possivel oferecer-lhes recomendaces de recursos

educacionais de forma individualizada e personalizada.

1.3 HIPOTESES

As hiplteses desta pesquisa estdo relacionadas a possibilidade de extrair
automaticamente caracteristicas de perfil e de contexto do usuario e gerar recomendacées
individualizadas e personalizadas, aderentes a essas caracteristicas:

e H1: Se extrairmos dados, gerados espontaneamente, a partir da interacdo dos
usuérios em redes sociais, entdo sera possivel identificar caracteristicas de perfil e
de contexto do usuério.

e H2: Se usarmos as caracteristicas de perfil e de contexto extraidas da interacdo do
usuério em redes sociais, entdo seréd possivel realizar recomendac6es educacionais

relevantes a esses usuarios.

1.4 METODOLOGIA DE PESQUISA

A metodologia de pesquisa usada neste trabalho inclui: (1) a revisdo bibliografica;
(2) o mapeamento sistematico (KITCHENHAM, 2007); (3) a proposta e o desenvolvimento
de uma arquitetura capaz de extrair caracteristicas do perfil e do contexto dos usuérios,
através de redes sociais e realizar recomendacGes de recursos educacionais de forma
individualizada e personalizada que sejam condizentes com essas caracteristicas; e (4) as
avaliacOes realizadas da proposta, feitas através do desenvolvimento de um protétipo, de
provas de conceito (DE MELLO et al., 2012) e de um estudo de caso (WOHLIN et al., 2012).

Na revisao bibliografica foi possivel obter o conhecimento atualizado (“estado da
arte”) nas areas de Extracdo de Informagdo, Web Semantica e Sistemas de Recomendagé&o.

Todos os trabalhos relacionados e citados nesta pesquisa foram catalogados usando o software
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Mendeley®. O uso desse software permitiu buscas mais eficientes por palavras-chave, autores
e tags, além de auxiliar na construcéo da bibliografia presente no final desta pesquisa.

A realizacdo do mapeamento sistematico (PEREIRA; et al., 2014) teve como
objetivo buscar Sistemas de Recomendacdo sensiveis ao contexto na area educacional e,
entdo, identificar os elementos de contexto usados nesses sistemas. O resultado do
mapeamento sistematico ajudou na escolha dos elementos contextuais a serem considerados
na proposta de recomendacéo de recursos educacionais apresentada nesta pesquisa.

Apos a realizacdo da revisao bibliografica e do mapeamento sistematico, foi feita a
proposta de uma arquitetura capaz de extrair caracteristicas do perfil e do contexto dos
usuarios através da rede social Facebook e realizar recomendacGes de recursos educacionais
de forma individualizada e personalizada que sejam condizentes com essas caracteristicas. A
solucdo proposta é apoiada por técnicas de Extracdo de InformacGes e ontologias para a
extracdo e definicdo de caracteristicas e interesses dos usuarios. Ja a recomendagdo é feita
através de trés abordagens: baseada em repositdrios de Objetos de Aprendizagem
(HODGINS, 2004), baseada em repositérios de Dados Ligados (BIZER et al., 2009) e
baseada em um repositorio de videos.

A validagdo da proposta foi feita através do desenvolvimento de um prototipo, cujos
objetivos sdo: (1) extrair caracteristicas de perfil e de contexto do usuério, através da rede
social Facebook; (2) enriquecer interesses educacionais extraidos; (3) exibir aos usuéarios
recomendacdes educacionais aderentes ao seu perfil e ao contexto; (4) apoiar o0 processo de
avaliacdo da proposta por parte do usuario, ou seja, possibilitar que os usuarios avaliem as
caracteristicas de perfil e de contexto extraidas e as recomendagdes feitas dentro do préprio
protétipo. Apds o desenvolvimento do protétipo, foram realizadas trés provas de conceitos
(Proof of Concept — PoC) (DE MELLO et al., 2012) e, posteriormente, um estudo de caso
(WOHLIN et al., 2012) também foi conduzido.

Através da realizacdo das trés provas de conceito foi possivel verificar a
viabilidade técnica da proposta e ter os primeiros indicios acerca das hipoteses que estdo
sendo avaliadas nesta dissertacdo. Além disso, elas auxiliaram a formulagcdo do questionario
usado como instrumento de avaliacdo no estudo de caso. A partir do uso do protdtipo, durante
a realizagdo das provas de conceito, foi possivel ajustar alguns parametros para a avaliagao,
solucionar problemas técnicos e perceber algumas questdes que poderiam ser melhor

avaliadas em um estudo de caso.

> http://www.mendeley.com/
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Assim sendo, os resultados observados nas trés provas de conceito apresentadas
motivaram o planejamento e execu¢do de um estudo de caso visando aumentar a capacidade

de observacao e a confianga na viabilidade da proposta do BROAD-RSI.

1.5 OBJETIVOS

Esta pesquisa tem o objetivo principal de propor a arquitetura BROAD-RSI, capaz de
extrair e explorar as informacdes disponiveis nas redes sociais para identificar caracteristicas
de perfil e de contexto dos usuérios e, a partir dessas caracteristicas, fazer recomendacdes de
recursos educacionais individualizadas e personalizadas aos usuarios.

O objetivo principal desta pesquisa pode ser decomposto nos seguintes objetivos
especificos:

i. identificacdo de caracteristicas do perfil e do contexto do usuario a partir de
informagdes geradas, espontaneamente, nas redes sociais;

ii. uso do perfil do contexto do usuério para auxiliar no processo de selecdo e
recomendacdo de recursos educacionais adequados ao usuario;

iii. oferecimento de recomendacdes educacionais a usuarios que ndo sdo alunos
regulares de nenhum curso ou instituicdo, no entanto possuem interesse em se
capacitar;

iv. oferecimento de recomendacdes educacionais dentro dos ambientes das redes
sociais;

v. indicagdo de pessoas com interesses educacionais semelhantes, buscando
aproxima-las na intencdo de formarem uma rede de interesses em torno de um
determinado assunto;

vi. avanco do projeto BROAD (REZENDE et al., 2013) acrescentando a
definicdo do perfil e do contexto dos usuérios, através da aquisi¢do de

informagdes disponibilizadas por eles nas redes sociais.

1.6 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Este capitulo apresentou uma introducdo, a motivagdo que orienta a busca da solucao
do problema a ser tratado, as hipo6teses consideradas, a metodologia, 0s objetivos e a
organizacao da dissertacdo. No capitulo 2 sdo apresentados os pressupostos tedricos, que dao

0 embasamento teorico necessario para o entendimento da solucdo proposta. No capitulo 3 €
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realizado um levantamento a respeito de diferentes Sistemas de Recomendacdo de recursos
educacionais e é feito uma comparacdo entre eles. No capitulo 4 é proposta a arquitetura
BROAD-RSI capaz de extrair e explorar as informacdes disponiveis na rede social Facebook
para identificar caracteristicas de perfil e de contexto dos usuarios e, a partir dessas
caracteristicas, fazer recomendacGes de recursos educacionais individualizadas e
personalizadas aos usuérios. No capitulo 5 é mostrada a implementacdo da proposta do
BROAD-RSI. No capitulo 6 é feita a avaliacdo da solucdo apresentada e, por fim, séo feitas as
consideracdes finais no capitulo 7.

A figura 1 é uma sintese da organizacao desta dissertacao.



27

MOTIVAGAO

Auxiliar o processo de busca e selegdo de Capitulo 1. INTRODUGAO
recursos educacionais de forma individualizada e

personalizada, levando em consideragdo as = |y Motivagdo da pesquisa, o problema, a

preferéncias, os interesses e outras =" #4 hipétese, a metodologia e os objetivos
caracteristicas do perfil educacional do usudrio. ‘:s~ ""
(VL) e,
Oferecer recomendagdes de recursos “ \\ ,' ’ 1
educacionais em ambientes que ndo sejam Y e " ,'
estritamente educacionais. * b WL Capitulo 2. FUNDAMENTAGAO TEORICA
\‘ 4 f\
[ ,' ¢ % Sistemade recomendacdo
"‘ ,' Sistemas sensiveis ao contexto
e 8§ 0. 3°* Web Semantica
PROBLEMA 22 s Extracdo de informagdo
U o’; Dados Ligados
Necessidade de obter informacgdes a respeito do 'l .° =0 \‘
perfil e do contexto educacional de usuarios, B ’ s
que ndo necessariamente estdo inseridos em um .’o e ,‘ \‘
ambiente académico, sem que eles tenham que = * o i [} N
inforrr}é-las manualmente 'e atualiza-las com LS "s \‘ Capitulo 3 — PROPOSTAS DE SISTEMAS DE
frequéncia, tornando possivel oferecer-lhes 0 s, = . RECOMENDACAO
recomendagdes de recursos educacionais de ,' S A
forma individualizada e personalizada. ’ ] levantamentode Sistemas de
‘ " Recomendagdo sensiveis ao contexto na
’ area educacional.
HIPOTESES o
(]

H1: Se extrairmos dados, gerados ,' l
espontaneamente, a partir da interagdo dos (]

usudrios em redes sociais, entdo sera possivel 4

identificar caracteristicas de perfil e de contexto

educacional do usuario. | T
)

Capitulo 4 - BROAD-RSI

Proposta da arquitetura do BROAD-RSI que é
um sistema de recomendacdo de recursos
educacionais, baseado nas interagdes sociais

Seaa.
s ; ) -

H2: Se usarmos as caracteristicas de perfil e de Y See

contexto educacional extraidas da interacdo do )

: S 2 , " ari iliza infor! o)
usuario em redes sociais, entdo sera possivel ‘\ ,' do:f?sleus u;:axrtlos Z v z.an _: mtarg?js dde
5 P 2 g I u I I X 1
realizar recomendagdes educacionais relevantes ) ,' pPERLE c.o exoggucacionals extialdas.aa
L [y rede social Facebook.
a esses usuarios. s "
l ‘ i
[ 4
T
SOLUGAO v’
v
A 2 Capitulo 5 — DESENVOLVIMENTO DO
y . e N PROTOTIPO
Proposta e desenvolvimento de uma arquitetura P [y
capaz de extrair e explorar as informagdes v A :
'p P P s s G‘ i’ ,’ ) Detalhamento das tecnologias usadas para a
disponiveis nas redes sociais para identificar ' & 25 2
o ) 14 extracdo de caracteristicas de perfil e
caracteristicas de perfil e de contexto . A SN 5
. - . [Y contexto educacionais através da APl do
educacional dos usuarios e, a partir dessas . ,' Facebook
caracteristicas, fazer recomendacgdes de ) U4 ’
gy S ; . e Detalhamento do processo de
recursos educacionais individualizadas e P 5
. o recomendagao.
personalizadas aos usuarios. ,\

e
44 )
4 )

L4 [}
¢ . <
' i -
ENFOQUE DA SOLUCAO ). .‘ Capitulo 6 - AVALIAGAO DA SOLUGAO
'
o Y — T, o
Extragdo automadtica de caracteristicas de perfil ’ o fRaEsiadR peuldac §o!ucao propqsta
% S & no BROAD-RSI, das caracteristicas de perfil e
e de contexto através de Redes Sociais, onde os e . "
& ) - = Ip de contexto extraidas e das recomendagées
dados sdo gerados espontaneamente pelas P I L

feitas, através do desenvolvimento de um

interagdes dos usudrios, enriquecimento de o "
< ’ a ] protétipo, provas de conceito e estudo de

interesses educacionais através de técnicas de

Web Semantica e Extragdo de informagdo e ,’ 320:
oferecimento de recomendagdes aderentes as "
caracteristicas de perfil e do contexto do ']
usuario. 4 l
L4
[ 4
l ,' Capitulo 7 - CONSIDERACOES FINAIS
U
- 4
EXPERIMENTACAO 'l oo®” g Contribui¢des da pesquisa, limitagdes da
e proposta, trabalhos futuros.

4 -
Avaliagdo da extragdo de caracteristicas de perfil .', o=”
e contexto e avaliagdo das recomendacdes
feitas, através de prova de conceito e estudo de
caso.

Figura 1 - Organizacdo da dissertacéo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados o0s pressupostos teoricos que ddo o embasamento
tedrico necessario para a solucdo proposta. Os conceitos relacionados a Sistemas de
Recomendacdo e técnicas de recomendacdo sdo fundamentais para entender como sao feitas
as recomendacodes de recursos educacionais e quais foram as escolhas feitas na formulacgdo da
proposta. Os conceitos relacionados a sistemas sensiveis ao contexto sdo Uteis para elucidar as
caracteristicas desses sistemas, bem como a definicdo de contexto, ja que a proposta
apresentada nesta dissertagdo considera alguns elementos de contexto para apoiar a escolha de
recursos educacionais. Os conceitos de Extracdo de Informacdo sdo essenciais para entender
as atividades aplicadas na solucdo proposta para extrair as entidades nhomeadas, conceitos e
palavras-chave dos textos presentes nas paginas compartilnadas pelos usuérios. Ja 0s
conceitos relacionados a Web Semantica sdo necessarios para a compreensdo tanto da
representacdo semantica do perfil do usuario, quanto para o enriquecimento de areas de
interesses, feitas através de ontologias. J& os conceitos relacionados a dados ligados séo Uteis
para a melhor compreensdo de um dos conjuntos de recursos educacionais usados na

recomendagéo.

2.1 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Segundo Burke (2002), um sistema de recomendacdo pode ser: “qualquer sistema
que produza recomendacdes individualizadas ou que tenha o efeito de guiar o usuario de
forma personalizada para objetos do seu interesse ou que lhes sejam Uteis dentre diversas
opg¢oes possiveis”. Esse tipo de sistema, basicamente, precisa de trés componentes para
fornecer recomendacdes: (1) os dados de contexto, ou seja, as informag6es que o sistema tem
antes do processo de recomendagdo comecar; (2) dados de entrada, que s&o as informacoes
fornecidas sobre o usuario, a fim de fazer uma recomendacéo, e (3) o algoritmo usado na
recomendacdo que opera com dados de contexto e de entrada, a fim de proporcionar
recomendagdes para um usuario.

De acordo com COSTA, AGUIAR & MAGALHAES (2013) os Sistemas de
Recomendacdo servem na area educacional, por exemplo, para filtrar recursos educacionais
contemplando os perfis individuais dos alunos ou até mesmo perfis de um grupo de alunos de
uma disciplina. Dessa forma, esses sistemas podem auxiliar o professor na composic¢do de

recursos digitais para uma disciplina e no acompanhamento dos alunos, uma vez que a
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preocupacdo em identificar e tratar perfis diferenciados é parcialmente ou até mesmo
completamente resolvida com a personalizagao provida por esses sistemas.

Alguns outros exemplos de tarefas educacionais apoiadas por Sistemas de
Recomendacdo sdo (MANOUSELIS et al., 2011): recomendar itens que ajudem o aluno
durante a realizacdo de uma tarefa (FRITZEN et al., 2012) (KLASNJA-MILICEVIC et al.,
2011); descobrir e indicar novos itens de interesse (REZENDE et al., 2013); adaptar contetido
e interface para o usuario (GASPARINI et al., 2011); recomendar itens em uma sequéncia
relevante (KARAMPIPERIS; SAMPSON, 2005); apresentar recursos educacionais ao
usuario, enquanto ele navega em outros sites (FRITZEN et al., 2012) (ALHARBI et al., 2012)
(WANG; WU, 2011); encontrar bons pares para desenvolvimento de trabalhos (DWIVEDI,
BHARADWAJ, 2012) (RECKER; WILEY, 2001) (GREER et al., 1998); recomendar pessoas
com interesses, preferéncias e estilos de aprendizagem semelhantes (DWIVEDI,;
BHARADWAJ, 2012); entre outros.

2.1.1 Técnicas de Recomendacéao

Para realizar as recomendacfes, os Sistemas de Recomendacdo utilizam algumas
técnicas que permitem a escolha do contetdo mais apropriado a um determinado usuério. O
modelo de BURKE (2002) categoriza as técnicas de recomendacdo em cinco conjuntos:
filtragem colaborativa (FC); baseada em contetdo (FBC); demografico; baseada na utilidade e
baseada no conhecimento. Segundo ADOMAVICIUS & TUZHILIN (2005), as técnicas de
filtragem colaborativa e baseada em contelldo podem ser usadas de forma combinada,
gerando assim, a técnica de recomendagdo hibrida.

Na técnica de filtragem colaborativa, os itens sdo selecionados para um usuario tendo
como base a avaliacdo feita por outros usuarios com perfis (preferéncias, interesses) similares.
Ja a baseada em conteldo, seleciona os itens para a recomendacdo comparando 0S Seus
conteudos com o de outros itens dos quais o usuario tenha gostado no passado. Na técnica
demogréfica, o contetdo é recomendado para um usuario baseado em outros usuarios que
possuem as mesmas informacbes demograficas. A técnica baseada na utilidade gera o
conjunto de itens baseando-se na utilidade que estes terdo aos usuarios e, por fim, a técnica
baseada em conhecimento considera 0 conhecimento de como esses itens podem atender as
necessidades e preferéncias do usuario.

Todas as técnicas de recomendacdo possuem vantagens e desvantagens. A principal

vantagem da filtragem baseada em contetdo é que através dela é possivel recomendar novos



30

itens a usuarios, mesmo que esses itens ndo tenham recebido avaliagdo de nenhum outro
usuario. No entanto, essa técnica impede recomendagdo a usuarios que ndo tenham acessado
nenhum outro material no passado, ja que ela realiza comparacgdes entre itens novos e itens
que o usuario ja tenha acessado no passado.

A filtragem colaborativa possui a vantagem de ndo precisar de histérico das
recomendacdes feitas ao usuério para realizar as primeiras recomendacdes a eles. Porém,
nesta técnica ha o problema do cold-start (PARK; CHU, 2009), onde ndo héa classificacdes
historicas sobre um determinado item feita por outros usuarios. De forma geral, a fase inicial
do processo de recomendacdo, onde os dados disponiveis sdo extremamente escassos, € um
desafio em sistemas que utilizam filtragem baseada em contetdo ou filtragem colaborativa, ja
gue ambas sdo baseadas em aprendizagem, ou seja, necessitam que 0 sistema esteja em uso
para realizarem novas recomendacGes de qualidade.

No caso das técnicas de localizacdo, conhecimento e utilidade hé a vantagem de nédo
ser necessario ter informac6es sobre as recomendacdes feitas no passado, nem das avaliacGes
de outros usuarios aos itens disponiveis para serem recomendados, como acontece com as
técnicas de filtragem colaborativa e baseada em conhecimento. No entanto, elas requerem
conhecimento prévio sobre o perfil e 0 contexto dos usuarios, seus interesses e preferéncias
para realizar as recomendagfes. PARK & CHU (2009) indicam que uma maneira de amenizar
as dificuldades em determinar um perfil inicial para o usuério é solicitar informac6es basicas
a ele, através de questionarios ou de outros sistemas que ele ja utilize, permitindo assim o

envio das primeiras recomendacdes.

2.2 SISTEMAS SENSIVEIS AO CONTEXTO

Um sistema é considerado sensivel ao contexto se ele usa o contexto para fornecer
informacdes e/ou servicos relevantes ao usuario, sendo que a relevancia depende da tarefa do
usuario (DEY & ABOWD, 1999). Os sistemas sensiveis ao contexto buscam adaptar suas
funcionalidades e o seu comportamento de acordo com o contexto em que Seus usuarios estdo
inseridos.

Em uma pesquisa realizada por BAZIRE & BREZILLON (2005) foram detectadas
mais de 150 defini¢des de contexto, provenientes principalmente da Web, evidenciando que
ndo h& um consenso em relacdo a esse conceito. Uma das defini¢fes de contexto mais citadas
e usadas € a definicdo de DEY & ABOWD (1999): “contexto é qualquer informagdo que pode

ser usada para caracterizar a situacdo de uma entidade. Uma entidade é uma pessoa, lugar ou
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objeto que é considerada relevante para a interacdo entre o usuério e uma aplicacdo, incluindo
o0 proprio usuario ¢ a aplica¢do”. Em outras palavras, VIEIRA & TEDESCO (2009) explicam
que contexto € o que esta por tras da habilidade de discriminar o que é ou ndo importante em
um dado momento.

Ainda a respeito da definigdo de contexto, VIEIRA & TEDESCO (2009) fazem uma
distingdo entre os conceitos de contexto e elementos contextuais: um elemento contextual é
qualquer dado, informacdo ou conhecimento que permite caracterizar uma entidade ou
dominio; o contexto da interacdo entre um agente e uma aplicacdo para executar alguma
tarefa, € o conjunto de elementos contextuais instanciados que sdo necessarios para apoiar a
tarefa atual.

Apesar da diversidade de definicbes de contexto, duas conclusdes consensuais
puderam ser extraidas do trabalho de BAZIRE & BREZILLON (2005) (apud Vieira et al,
2006): (1) o contexto atua como um conjunto de restricbes que influenciam o comportamento
de um sistema embutido em uma dada tarefa; (2) a definicdo de contexto depende da area de
conhecimento.

Na area educacional, existem inumeras propostas (SUDHANA et al., 2013) (ZHENG
et al., 2009) (GALLEGO et al, 2013) (VERBERT et al., 2012) que buscam considerar
diferentes elementos contextuais para auxiliar a execucdo de tarefas tais como: apoiar 0s
alunos a atingirem metas especificas de aprendizagem; recomendar recursos educacionais;
adaptar sistemas de apoio a aprendizagem, determinar o melhor momento e local para envio

de orienta¢des educacionais, entre outras.

2.3 EXTRACAO DE INFORMACAO

Segundo PISKORSKI & YANGARBER (2013) o objetivo da Extracdo de
Informacdo € identificar um conjunto predefinido de conceitos em um dominio especifico,
ignorando outras informagdes irrelevantes, ou seja, derivar informacdes estruturadas a partir
de texto ndo estruturado. De acordo com JIANG (2012), a Extracdo de Informagdo € uma
tarefa importante na &rea de mineragéo de texto e tem sido extensivamente estudada em varias
outras comunidades de pesquisa, incluindo o Processamento de Linguagem Natural,
Recuperacdo de Informagdes e Mineracdo Web. Dentre as informagdes estruturadas pode-se
destacar a extracdo automatica de entidades, relacdes entre entidades e atributos
(SARAWAGI, 2008).

As principais caracteristicas que podem ser encontradas em uma técnica de Extracao
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de Informacdo sdo (MOENS, 2006) (apud FERNANDES, 2013): (i) necessidade de
informacdo a ser obtida de uma fonte de dados normalmente composta por contetdo textual
ou imagens; (ii) impossibilidade de obter a resposta por humanos devido ao grande volume de
dados; (iii) inexisténcia de estrutura formal nos dados como a obtida em um banco de dados,
por exemplo, 0 que ndo permite uma consulta direta feita por computadores.
Algumas tarefas comuns de Extracdo de Informacéo sdo (MOENS, 2006):
e Reconhecimento de entidades: reconhecimento e classificacdo de expressoes
préprias em texto, tais quais pessoas, empresas ou localidades;

Correferéncia de frases: reconhecimento de frases que facam referéncia a

mesma situacao ou entidade em um texto;

Reconhecimento de papel semantico: atribuicdo de papéis semaénticos a

elementos sintaticos que constituem uma sentenca;

Relagdo entre entidades: reconhecimento do relacionamento entre duas ou mais

entidades, sendo atribuido a este relacionamento um papel semantico;

Reconhecimento temporal: deteccdo e reconhecimento no texto de expressoes
temporais.

A Extracdo de Informacdo tem uma grande variedade de uso, em diferentes
dominios. Entre elas podemos citar (JIANG, 2012): (1) area médica, onde as técnicas sdo
aplicadas para descobrir relagdes entre genes especificos, proteinas e outras entidades médicas
em grandes bases de artigos cientificos; (2) profissionais da area financeira, que muitas vezes
precisam buscar assuntos especificos a partir de noticias para auxiliar a sua tomada de
deciséo; (3) servicos de inteligéncia, que analisam grande quantidade de textos a procura de
informacdes a respeito de terrorismo, por exemplo; (4) motores de busca na Web, que usam a

Extracdo de Informacdo como uma das etapas no processo de recuperacao de itens na Web.

2.4 WEB SEMANTICA

Os primeiros conceitos de Web Semantica foram apresentados por Tim Berners-Lee
em 2001: “a Web Semantica ndo ¢ uma Web separada, mas sim uma extensdo da atual, na
qual informagbes ganham um significado bem definido, permitindo que computadores e
pessoas trabalhem melhor em cooperagao” (BERNERS-LEE et al., 2001).

De acordo com ANTONIOU & HARMELEN (2008), existem duas interpretagdes a
respeito dos objetivos da Web Semantica. Na primeira interpretagdo o objetivo da Web

Semantica € permitir a integracdo de fontes de dados estruturados e semiestruturados através
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da Web. Para isso, seria necessario expor conjuntos de dados na Web em formato RDF
(Resource Description Framework) e usar RDF Schema para expressar a semantica deste
conjunto de dados, a fim de permitir a integracdo e reutilizacdo para fins especificos. Na
segunda interpretacdo, o objetivo da Web Semantica € melhorar a Web atual, como, por
exemplo, melhorando motores de busca, personalizacdo dindmica de sites e enriquecimento
semantico das paginas da Web existentes. Nesse caso, estdo envolvidos metadados seméanticos
que possibilitam, por exemplo a extracdo de conceito, reconhecimento da entidades,
classificacdo automatica e outros. ANTONIOU & HARMELEN (2008) enfatizam que,
obviamente, h& sobreposicdo das duas interpretacdes, apesar dos objetivos, tecnologias e
fontes semanticas serem distintas.

O uso de técnicas e padrGes da Web Semantica na area educacional tem trazido
avancos em alguns aspectos, como por exemplo, personalizacdo de conteldo e recursos
educacionais para os estudantes, recomendagdo de recursos educacionais, coleta de dados
referentes a interagdo dos alunos com os ambientes educacionais (DEVEDZ, 2004; OHLER,
2008).

BITTENCOURT et al. (2008) apontam que, na area da educacdo, as pesquisas em
Web Semantica estdo voltadas para os seguintes topicos: construcdo de ontologias para e-
learning, uso de ontologias e padroes da Web Semantica para estruturacdo, representacao,
indexacdo e recuperacdo compartilhavel e interoperabilidade de recursos educacionais, uso de
ontologias e padrbes de Web Semantica para apoio de sistemas e-learning inteligentes, uso de
contexto baseado em Web Semantica para adaptacdo, personalizacdo de aplicacBes e-

learning.

2.4.1 Ontologias

Nos ultimos anos, ontologias vém sendo muito usadas na area da Ciéncia da
Computacdo, no entanto ndo se restringe a essa area, sendo também muito explorada na area
da medicina, biologia, filosofia e gerenciamento do conhecimento. Sendo assim, muitas
definicBes distintas sdo encontradas, estando cada uma associada a areas especificas. Algumas
delas séo exploradas em (GUARINO; GIARETTA, 1995).

Na area da computagdo, um conceito muito encontrado é: “uma Ontologia pode ser
definida como uma especificagdo formal e explicita de uma conceituacdo compartilhada”
(GRUBER, 1995), onde conceituacdo refere-se a abstracdo de um dominio que identifica os

conceitos relevantes desse dominio e compartilhada diz respeito ao conhecimento consensual
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representado por uma ontologia. Algumas outras definicbes de ontologia no campo da
computacdo, bem como uma ampla discussdo sobre elas, podem ser encontradas em
(GUARINO, 1988).

Atualmente, as tecnologias mais importantes da ontologia para a Web Semantica séo
as seguintes (YU, 2011):

e Resource Description Framework® (RDF): é um modelo de dados para objetos
("recursos") e relacionamento entre eles, que prevé uma semantica simples para
este modelo de dados; estes modelos de dados podem ser representados em
uma sintaxe XML.

e RDF Schema é uma linguagem de descricdo de vocabulério para descrever
propriedades e classes de recursos RDF, com uma semantica para hierarquias
de generalizacdo de tais propriedades e classes.

e Ontology Web Language’ (OWL): é uma linguagem de descricdo de
vocabuldrio mais rico para descrever propriedades e classes, tais como as
relacdes entre as classes (por exemplo, disjuncao), cardinalidade (por exemplo,
"exatamente um"), igualdade, definicdo de tipo de dados de propriedades mais
rica, caracteristicas das propriedades (por exemplo, a simetria), e classes

enumeradas.

No contexto educacional, ontologias podem ser aplicadas para resolver uma
variedade de problemas complexos, como a representacdo do conhecimento em sistemas
inteligentes, o compartilhamento de conhecimentos, reuso de aplicacdes, anotacdo e busca de
objetos de aprendizagem, personalizacdo de contelido de aprendizagem, entre tantos outros
desafios (BITTENCOURT et al., 2008).

2.4.2 Dados Ligados
O termo Dados Ligados ou Linked Data pode ser sintetizado como o uso da Web

para criar ligacGes entre os dados originarios de diferentes fontes, sendo que esses dados

podem estar armazenados em diversos bancos de dados, mantidos por diferentes organizacoes

® Resource Description Framework (RDF), recomendacio W3C de 22 Fevereiro de 1999.

http://www.w3.0rg/TR/1999/REC-rdf-syntax-19990222
’ Ontology Web Language (OWL), recomendacdo W3C de 10 de fevereiro de 2004. http://www.w3.0rg/TR/owl-
features
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e distribuidos em diferentes localizacGes geograficas (BIZER et al., 2009).

Um dos principais objetivos dos Dados Ligados é estender a Web que conhecemos,
onde documentos HTML estdo interconectados, atraves de hiperlinks, para uma Web onde os
dados possam estar diretamente ligados, sem necessidade da intervencdo de alguma aplicacéo
que faca essa ligacdo. Esta extensdo da Web também é conhecida por Web de Dados (BIZER
et al., 2009).

Em 2006, Tim Berners-Lee esbogou os principios dos Dados Ligados (BERNERS-
LEE, 2006): (1) usar URIs como nomes para as coisas; (2) usar URIs HTTP para que as
pessoas possam buscar por esses homes; (3) quando alguém pesquisar por uma URI, prover
informacdo util, utilizando os padrdes recomendados (RDF, SPARQL); (4) incluir links para
outras URIs, para que mais coisas possam ser descobertas.

O RDF é o padrdo basico da proposta de Dados Ligados, através do qual os recursos
sdo descritos, por meio de uma ou mais assertivas sobre eles; contelidos sdo publicados de
forma estruturada, enquanto uns e outros sdo interconectados atraves de links, diferentes dos
convencionais. Esses links expressam a natureza ou “semantica” da ligagdo entre os recursos
que estdo sendo ligados (BIZER et al., 2009). A SPARQL? (Simple Protocol and RDF Query
Language) é a linguagem de consulta para RDF e, geralmente, para os Dados Ligados. Ela é
projetada para consultar as representacfes de dados baseados em grafos. As consultas podem
ser realizadas em SPARQL Endpoints que sdo servicos REST (CORPORATION, 2013) que
recebem as consultas e retornam seus resultados.

O maior projeto de utilizacdo de Dados Ligados é o Linking Open Data (LOD), cuja
responsabilidade ¢ da W3C (Word Wide Web Consortium). Esse projeto tem o objetivo de
capturar dados, que estdo sendo mantidos no modelo da web convencional e que possuem
licencas publicas, de diferentes conjuntos de dados (datasets), e converté-los para o padrédo de
dados ligados, contribuindo assim para o enriquecimento semantico desses dados e na rede de
dados como um todo. A figura 2 mostra os conjuntos de dados que foram publicados em
formato de Dados Ligados, até agosto de 2014, por membros da comunidade do projeto
Linking Open Data e por outros individuos e organizaces.

Outro exemplo de projeto usando dados ligados é a DBPEDIA (AUER et al., 2007).
A DBPEDIA e um esforco da comunidade para extrair informacGes estruturadas da
enciclopédia virtual Wikipedia® e disponibiliza-las na Web. A DBPEDIA permite fazer

® http://www.w3.org/TR/rdf-spargl-query/

? https://www.wikipedia.org/
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diversas consultas em conjuntos de dados derivados da Wikipédia e vincular outros conjuntos
de dados com os dados da Wikipedia. A figura 3 mostra uma pagina da DBPEDIA com
propriedades e valores relacionados ao tema “Sistema de recomendagdo”, resultante da

seguinte pagina http://en.wikipedia.org/wiki/Recommender_system da Wikipédia.

Uinked Datasens ss ot August 204 © @

Figura 2 - Viséo geral da rede de dados do The Linking Open Data. Fonte: CYGANIAK;
JENTZSCH (2014).
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About: Sistema de recomendacéo 25p
An Entity of Type : YagoGeoEntity, from Named Graph : http-//dbpedia org, within Data Space : dbpedia.org m'ia

Um Sistema de Recomendagiie combina vérias técnicas computacionais para selecionar itens personalizados com base nos interesses dos usudrios & conforme o contexto no qual estéo inseridos: Tais itens podem assumir
formas bem variadas como, por exemplo, livros, filmes, noticias, musica, videos, antncios, links patrocinadas, paginas de intemet, produtos de uma loja virtual, etc

Property Value
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predict the Tating’ or preference’ that user would give o an item Recommender systems have become extremely common in recent years, and are applied in a varisty of applications. The
most popular ones are probably movies, music, news, books, research articles, search queries, social tags, and products in general. However, there are also recommender systems for
experts, jokes, restaurants, financial senvices, life insurance, persons (online dating), and twitter fallowers
= Um Sistema de Recomendacio combina varias técnicas computacionais para selecionar itens personalizados com base nos interesses dos usuérios e conforme o contexto no qual estéio
inseridos. Tais itens podem assumir formas bem variadas como, por exemplo, livros, filmes, noticias, musica, videos, anincios, links patrocinados, paginas de intemet, produtos de uma
Iofa virtual, etc. Empresas como Amazon, Netflix e Google séo reconhecidas pelo uso intensiva de sistemas de recomendagiio com os quais obtem grande vantagem competitiva
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Figura 3 - P4gina da DBPEDIA relacionada ao tema "Sistema de Recomendacdo".
O conceito de dados ligados vem sendo explorado na area educacional em alguns
projetos. AQUIN (2012) explica que ha potencial para o uso de dados ligados na educacdo em
virtude da natureza aberta e acessivel dos recursos educacionais produzidos por muitas

universidades:

“..enquanto o contetido de recursos educacionais
abertos é, por definicdo, acessivel e reutilizavel, publicando os
metadados correspondentes a eles como Linked Data pode tornar o
contetdo de diferentes repositérios mais detectavel, acessivel e
conectavel. O uso de vocabularios comuns para descrever 0s temas
tratados ¢ uma forma de tornar o contelido destes repositorios
enderecavel a nivel global, e para recuperar 0s recursos em
primeiro lugar pela sua relevancia, sem ter que considerar a sua
origem. ” (AQUIN, 2012).

Além da publicagdo €é importante ressaltar o poder de utilizacdo de dados
disponiveis através de dados ligados em sistemas educacionais. O aplicativo Talis Aspire
Community Edition (HEATH et al., 2012) é um dos Sistemas de Recomendacgdo que usam a
abordagem de Dados Ligados. Ele permite que professores de universidades do Reino Unido
criem e gerenciem listas de livros on-line para os cursos que lecionam. Estas listas sdo
organizadas de tal forma que os metadados usados séo padronizados e disponibilizados como
Dados Ligados e os itens semelhantes sdo ligados uns aos outros. Feita essa organizacao e
representacdo, o aplicativo consegue buscar itens semelhantes, a partir de propriedades de

ligagdo dos dados, fornecendo a recomendagdo de itens semelhantes aos que estdo sendo
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consultados. Um exemplo de aplicativo, disponivel no Facebook, que se beneficia das
conexdes possiveis com Dados Ligados é “Course Profile”'® da Open University. Ele usa o
catalogo de cursos da Open University como fonte de informacdes, catadlogo esse que foi
armazenado usando a abordagem de Dados Ligados e permite que um usuario se conecte a
outros usuarios, indicando se eles ja cursaram, estdo cursando ou tém interesse em cursar um
determinado curso. A partir da indicacdo de pessoas torna-se possivel também sugerir outras

atividades ou cursos ligados.

2.5 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

No contexto deste trabalho foi adotado o conceito de BURKE (2002) para Sistemas
de Recomendacdo, sendo esse aplicado ao dominio especifico da Educacdo. Na proposta
detalhada nesta dissertacdo o Sistema de Recomendagdo possui também as caracteristicas de
um sistema sensivel ao contexto, ou seja, que usa o contexto do usudrio para fornecer
informac@es e/ou servicos relevantes ao usuario, sendo, no contexto deste trabalho, oferecidas
aos usuarios algumas recomendacdes educacionais de forma individualizada e personalizada.

Os dados de entrada do sistema de recomendacdo foram selecionados apos a
realizacdo de um levantamento de quais elementos contextuais podem ser relevantes em
sistemas sensiveis ao contexto que possuem a finalidade de fazer recomendacGes educacionais
aos seus usuarios, séo eles:

e dados de perfil: nome, idade, histérico educacional, tipo de midia mais

compartilhada pelo usuério, género e idiomas de dominio.

e elementos contextuais: interesses dos usudrios, dia e horario de maior acesso,

dispositivo usado e as conexdes de um usuario com outros Usuarios.

Em relacdo as técnicas de recomendacdo foi escolhida a técnica baseada em
conhecimento, buscando-se minimizar os problemas conhecidos em relacdo as outras técnicas
de recomendacdo. Para obter o conhecimento sobre os usuarios, necessario para o0 uso da
técnica de recomendacdo adotada, séo utilizadas informagdes disponiveis em redes sociais,
resultantes das suas interagdes, que possam ajudar a caracterizar o seu perfil e o contexto em
que eles estdo inseridos, sem a necessidade de conhecer recomendacgdes passadas ou
avaliacdes de outros usuérios a respeito de itens a serem recomendados.

O sistema de recomendacao possui, ainda, 0 conhecimento sobre as caracteristicas

'* http://apps.facebook.com/courseprofiles/



39

dos recursos educacionais que serdo recomendados e atraves do processo de recomendacao é

capaz de selecionar quais deles sdo mais relevantes considerando o conhecimento sobre

caracteristicas e preferéncias do usuario.

Algumas técnicas de Extracdo de Informacao foram aplicadas aos textos associados

as paginas curtidas e compartilnadas por usuérios nas suas redes sociais para extrair

informacdo estruturada que possa ser usada no processo de recomendacdo de recursos

educacionais. As técnicas usadas foram:

deteccdo de idioma, usado para determinar quais fungdes podem ser usadas no
texto, ja que algumas delas séo restritas a um conjunto de idiomas. A
identificacdo do idioma é relevante ainda para descobrir idiomas de dominio do
usuario, caso essa informacéo nao esteja explicitada no seu perfil;
reconhecimento de entidades, que visa a extracao e classificacdo de pessoas,
empresas, organizacdes, cidades, caracteristicas geograficas e outras entidades
mencionadas no texto;

identificacdo de conceitos, que é capaz de entender como conceitos se
relacionam e, ainda, identificar conceitos que ndo sdo necessariamente
diretamente referenciados no texto;

identificacdo de palavras-chave para encontrar quais palavras foram mais
relevantes no texto e classifica-las;

classificacdo do conteldo, que analisa o texto, buscando inclui-lo em

categorias pré-definidas organizadas hierarquicamente.

Além de usar técnicas de Extracdo de Informacdo para obter informacGes

estruturadas a partir de textos extraidos de redes sociais, algumas ontologias foram usadas

para buscar interesses relacionados aos temas extraidos.

No contexto dessa pesquisa, os dados ligados foram usados como fonte de consulta

de dados disponiveis para serem usados como recursos educacionais para recomendacao.
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3 PROPOSTAS DE SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Muitas propostas de Sistemas de Recomendacao sensiveis ao contexto podem ser
encontradas na literatura e, de alguma forma, todas elas estédo relacionadas a esta pesquisa. No
entanto, considerando a amplitude do tema, os trabalhos apresentados neste tdpico se
restringem a Sistemas de Recomendacdo educacionais que consideram o contexto dos seus
usuarios para gerar recomendacéo ou adaptagédo de contetdo.

ALHARBI et al. (2012) descrevem uma arquitetura baseada em contexto para
recomendacdo em Ambientes Pessoais de Aprendizagem ou Personal Learning Environments
(PLEs). O foco da recomendacdo dessa proposta sdo servicos independentes (Facebook,
YouTube, calendario pessoal e a biblioteca digital IEEE Xplore) condizentes com o interesse
do usuario. A recomendacao é feita a partir de informacgdes contextuais dos servigos e do
aluno. O contexto dos servicos é capturado através de sensores virtuais, e o contexto do
usuario considera as informacfes do seu perfil e seu feedback em relagdo a recomendacdes
anteriores. As informac6es de contexto do usuario sdo categorizadas em pessoais ou estaticas
e preferéncias. As informacGes pessoais consideradas nesse estudo sdo: nome, endereco,
idade, estado civil e e-mail. O resultado da recomendacdo € um conjunto de servicos e
recursos sugeridos a partir do interesse atual do usuario, gerando notificacbes de links e
paginas.

KLANJA-MILICEVIC et al. (2012) propdem uma arquitetura de um sistema de
recomendacdo baseado em tags para ambientes de e-learning, nomeado Protus. O Protus € um
sistema de tutoria projetado para ajudar os alunos no aprendizado dos fundamentos de
linguagem de programagdo. O principal objetivo é recomendar materiais Uteis e interessantes
para alunos a distancia, tendo como base suas atividades (como padrdes sequenciais, paginas
visitadas, resultados de testes e notas obtidas), diferentes experiéncias, preferéncias, objetivos
de aprendizagem e outros atributos significativos. O modelo proposto usa um modelo de
aluno para reconhecer os objetivos do aluno, seu estilo de aprendizagem, e para filtrar objetos
de aprendizagem que possuam conteido apropriado para ele. O Protus utiliza técnicas de
clusterizacdo para agrupar os alunos pelo seu estilo de aprendizagem. Apos a definigdo dos
grupos, eles séo usados para determinar atividades educacionais apropriadas.

WANG & WU (2011) apresentam uma proposta de recomendacdo sensivel ao
contexto para implementar um sistema educacional ubiquo (u-leaning) adaptativo. O objetivo
é permitir ao aluno construir o seu ambiente de forma auto gerenciada e personalizada.

Usando as transmissdes da rede sem fio e a deteccéo das metas de aprendizagem em situacgdes
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reais através de sensores, o material didatico apropriado é recomendado a plataforma de
aprendizagem do aluno, considerando o seu contexto. O método de recomendacdo adotado
pelo estudo utiliza a experiéncia dos usuarios que possuem metas de aprendizagem
semelhantes e a avaliacdo feita por eles aos recursos educacionais. Apos a recomendacao, 0
aluno avalia o item recomendado e aceito por ele. Este feedback dado pelo aluno permite o
aprendizado do sistema e uma recomendacdo mais qualificada, uma vez que recursos bem
aceitos e avaliados sdo mais recomendados a outros alunos. A defini¢do do perfil do aluno é
feita usando a técnica de Filtragem Colaborativa e Mineracdo dos registros de navegacdo na
Web.

Em (FRITZEN et al., 2012) é apresentada uma proposta que busca modelar o
contexto a partir da extracdo de mensagens trocadas entre alunos em grupos de redes sociais e
usar esse contexto para melhorar a relevancia na recuperacdo de documentos na Web, tendo
como objetivo apoiar a aprendizagem colaborativa. A intencdo da proposta é tornar a
recuperacdo de informacdo sensivel ao contexto das discussfes (por intermédio do uso das
mensagens para modelagem do contexto), oferecendo, portanto, resultados de busca
contextualizados. Os autores propdem a captura do contexto a partir do enriquecimento das
mensagens em dados abertos e 0 uso do contexto para melhorar as consultas do usuario,
fornecendo-lhe contetido mais adequado a partir da Web.

DWIVEDI & BHARADWAJ (2012) apresentam uma proposta de recomendagéo
baseada na avaliacdo de conteddo em uma rede social educacional, onde os alunos
compartilham uns com os outros as suas classificacdes para recursos, incluindo livros,
materiais didaticos, etc. Sempre que um aluno deseja uma recomendacdo sobre um
determinado conteudo, ele envia uma consulta para 0 seu amigo imediato e para 0s amigos
distantes. O amigo imediato é aquele que esta ligado a ele por um salto (ligado diretamente),
enguanto que o amigo distante é aquele que esta ligado a ele por 2 ou mais saltos. Os alunos
que usaram 0 recurso no passado respondem a consulta com suas classificagdes. Com base
nas respostas e no histérico das classificagdes entre amigos, é feito o célculo da pontuacéo
para a recomendacdo. A rede social considera o estilo de aprendizagem e o nivel de
conhecimento de tal forma que os alunos que possuem um certo grau de similaridade nesses
atributos sdo considerados amigos imediatos. Sendo assim, a recomendacdo feita por um
amigo imediato ser4 compativel com o estilo de aprendizagem e o nivel de conhecimento do
aluno.

CASAGRANDE et al. (2013) apresentam uma técnica de recomendacdo baseada

na construgdo implicita de perfis de usuarios através da observagéo dos valores de metadados
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dos conteldos que esses usuarios acessam. A técnica de recomendagdo proposta utiliza a
filtragem colaborativa combinada com uma técnica de agrupamento de usuarios por interesses
similares.

Em FERREIRA et al. (2013) é apresentado o UbiGroup, um modelo de
recomendacdo ubiqua de conteudo educacional para grupos de alunos. Esse modelo leva em
conta o perfil dos alunos e o contexto no qual eles estdo inseridos. O UbiGroup faz uso de
agentes de software para realizar o processo de recomendacdo. Feita a associacdo sao
utilizados filtros considerando o perfil e o contexto do aluno, que séo definidos manualmente.

Em FRADE et al. (2014) é apresentada uma arquitetura, chamada UniVirtual,
baseada em agentes para recomendacgéo de objetos de aprendizagem em um ambiente virtual
3D. A solugdo proposta objetiva tornar a aprendizagem virtual personalizada e adequada
dependendo das necessidades de cada estudante. Nessa arquitetura, os alunos precisam,
inicialmente, estarem cadastrados no ambiente virtual de aprendizagem Moodle™. As
informacdes que caracterizam o perfil do aluno séo extraidas das informacdes geradas nesse
LMS (Learning Management System). Essa arquitetura pode ser aplicada em qualquer
ferramenta de gestdo de aprendizagem. Apds realizar a autenticacdo, o usuario pode explorar
um ambiente tridimensional através de um personagem que representa o estudante. Cada
departamento possui um professor virtual que interage com o usuério através da oferta de
objetos de aprendizagem de forma autbnoma. O que caracteriza essa autonomia é a
possibilidade de identificacdo da proximidade do estudante por meio de uma implementacédo
basica de Inteligéncia Artificial (IA) associada ao sistema multiagentes que encontra-se
integrado ao ambiente e que trata, por sua vez, da recomendacao dos objetos de aprendizagem
baseada na localidade e perfil do estudante em quest&o.

SUDHANA et al. (2013) descrevem uma proposta de recomendacdo de recursos
educacionais que considera elementos do contexto do aluno fazendo uso de ontologias para
representar este contexto. As informagdes contextuais usadas sdo divididas em contexto
estatico e contexto dindmico. No contexto estatico sdo consideradas as informagdes pessoais
(ex. nome, qualificagéo, nacionalidade) e as informacdes referentes ao ambiente educacional
do aluno, que, geralmente, ndo estdo sujeitas a constantes mudangas. Ja no contexto dindmico,
séo relevantes as informagdes relacionadas a preferéncia e ao interesse do aluno, que podem
mudar durante o processo educacional. Os dados do perfil do aluno séo coletados através do

seu registro que contém dados pessoais como qualificacdo, posi¢do, preferéncias, entre outros.

" http://moodle.com.br/site/
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O calendério e as atividades educacionais do aluno sdo armazenados na base de dados de
atividades educacionais.

Em (REIS; BARRERE, 2014) é proposta uma arquitetura que permite que
diversos conteudos educacionais sejam recomendados a alunos. Esses alunos devem ser
inicialmente categorizados pelo professor em relagdo ao nivel de conhecimento sobre um
determinado assunto (como conhecimento basico, médio ou avancado). A recomendacao
inicial ocorre conforme indicacé@o do professor de qual contedo é sugerido para cada nivel de
conhecimento. Novos contetdos poderdo ser indicados pelo professor ou pelos alunos durante
0 andamento das atividades. A partir da interacdo dos alunos com os conteidos, 0 mecanismo
de recomendacdo levard em consideragdo um conjunto de informacgdes como perfil do
usudrio, informacdes de contexto e qualidade de experiéncia (QOE), para compor uma
recomendacdo adaptada. A arquitetura permite também que os alunos trabalhem de forma
colaborativa, onde 0s mesmos possam indicar contetdo.

RIBEIRO et al.(2013) propdem um sistema de recomendagdo baseado no
conjunto das hashtags atribuidas nas postagens dos foruns, fazendo uso do esquema da
frequéncia de ocorréncia do termo no documento e do inverso da frequéncia do termo entre
documentos da colecdo. Nessa proposta é necessario que 0s usuarios atribuam hashtags em
suas postagens. Essas hashtags tém finalidade classificatoria, criando agrupamentos textuais,
que serdo utilizadas pelo sistema para fazer as recomendacdes.

Em (REZENDE et al.,, 2013) é proposta a arquitetura do BROAD-RS que
permite a automacao do processo de recomendacédo do objetos de aprendizagem adaptado aos
interesses do aluno e de acordo com o modelo didatico especificado pelo professor. Este
modelo foi baseado em metadados pedagdgicos retirados dos padrdes BROAD (NERY et al.,
2012), LOM (DUVAL; HODGINS, 2003) e OBAA (VICARI et al. 2009), contextualizados
para interferir no interesse do aluno, como, por exemplo: conteddos de maior interesse, midias
prediletas, o nivel de aprendizagem, entre outros. O foco desta pesquisa estd na
recomendacdo, no modelo didatico e no gerenciamento de contetdos personalizados. A
abordagem proposta também faz uso de um sistema multi-agentes que leva em conta 0s
modelos didaticos e o contexto do aluno para recomendar o OA mais adequado.

Muitas abordagens diferentes séo usadas em Sistemas de Recomendacao sensiveis
ao contexto encontrados na literatura. As principais distingdes estdo nas técnicas usadas para
determinar ou enriquecer o perfil do usuario (captura de informacdes através da navegacdo em
sistemas, manualmente, interacdo com o conteudo, similaridade entre perfis, etc.), na técnica

de recomendacdo (filtragem colaborativa, baseada em contetdo, hibrida, baseada em regras
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semanticas, etc.) e alvo da recomendacdo (objetos de aprendizagem, ambientes educacionais,

sites, cursos, etc.). A tabela 2 apresenta um resumo dos trabalhos relacionados apresentados,

sendo que a primeira coluna se refere aos itens descritos na tabela 1.

Tabela 1 - Legendas usadas na analise das propostas de recomendacao.

NUMERO | ITENS DE ANALISE

1 Extragdo de caracteristicas do perfil e do contexto do usudrio
2 Alvo da recomendacao

3 Técnica ou abordagem de recomendacao

4 Caracteristicas principais

Fonte: elaborada pelo autor.
Tabela 2 - Comparativo entre as propostas de recomendacéo.

(ALHARBI et al., 2012)

1

Perfil tragado através de aplicacao de formulario
Registros de logs (uso do sistema)

2

Servicos independentes (Facebook, YouTube, Personal Calendar and IEEE Xplore
digital library)

3

Baseada em conhecimento
Baseada em contetido

4

Recomendagdo com o objetivo de criar um ambiente pessoal de aprendizagem.

(KLANJA-MILICEVIC et al., 2012)

1

Registros de logs (AVA - padrdes de navegagdo, paginas visitadas, resultados de
testes e notas obtidas)
Tags inseridas por usuarios

Recursos educacionais

Clusterizacao para agrupar os alunos no mesmo nivel de conhecimento
Recomendag¢do baseada em tags (busca por tags inseridas pelos usuarios)

Agrupamento de usuarios por nivel de conhecimento, permitindo separacdo de
recomendacao do mesmo tema em niveis de dificuldade.

(WANG; WU, 2011)

1

Identificacdo automatica através de sinais de radio (tecnologia RFID - Radio-
Frequency IDentification (FINKENZELLER, 1999))

2

Recursos educacionais

3

Filtragem colaborativa
Regras de associa¢do (mineragao de dados)

4

Sistema de recomenda¢do Ubiquo, onde o aluno pode receber recomendagdes em
qualquer lugar e em qualquer momento.

(FRITZEN et al., 2012)

1

Mensagens trocadas entre alunos em grupos de redes sociais sao extraidas através de
API da rede social.

2

Documentos da Web

3

Busca contextualizada na Web
Baseada em conhecimento

4

Definicao automatica de contexto em redes sociais
Busca contextualizada
Recomendagao em grupos de discussao em redes sociais.

(DWIVEDI; BHARADWAJ, 2012)
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Perfil tragado através de aplicagao de formulario

Recursos educacionais

Filtragem colaborativa

W (N |-

Criagao de uma rede de recomendagao
Associacao de alunos com caracteristicas semelhantes como amigos imediatos
Propagacao da solicitacdo de recomendacao pela rede.

(CASAGRANDE et al., 2013)

1

Registro de metadados dos recursos educacionais acessados

2

Recursos educacionais de um repositorio determinado

3

Filtragem colaborativa
Agrupamento de usudrios por interesses similares

4

Construcao do perfil através da analise dos metadados de recursos acessados
Simplicidade e escalabilidade da técnica de recomendagao.

F

[~

ERREIRA et al., 2013)

Registro de logs (Monitoramento do sistema através de agentes de software)

Objetos de aprendizagem

Baseada em conhecimento

Arquitetura multi-agente.

F

RADE et al., 2014)

Registro de logs (Monitoramento dos registros do LMS Moodle)

Objetos de aprendizagem

W (N[ AW |

Baseada em conhecimento
Baseada em localizagdo (técnica demografica)

=

Ambiente virtual 3D.

S

L~

UDHANA et al., 2013)

Registro do aluno no sistema (formulario de cadastro)

Recursos educacionais

Baseada em conhecimento

Uso de ontologias para a representacao do perfil € do contexto do aluno.

REIS; BARRERE, 2014)

=N W9 [N |

Informacdes fornecidas pelo professor
Registro de logs (monitoramento das a¢cdes do usuario no sistema de recomendacao)

N

Recursos educacionais de um repositorio determinado

Baseada em conhecimento
Filtragem colaborativa

Ambiente m-/learning
Consideracao de caracteristicas dos dispositivos nos quais o aluno acessa o material.

(RIBEIRO et al., 2013)

1

Informagdes de féruns em ambientes virtuais de aprendizagem
Inser¢do de hashtags no texto dos foruns

2

Recursos educacionais

3

Filtragem de contetido por hashtags, priorizando através do peso de cada hashtag

4

Definicdo de peso para as hashtags inseridas em féruns para priorizacdo da
recomendacao.

(REZENDE et al., 2013)

1 | Registro do aluno no sistema (formulario de cadastro)
2 | Objetos de aprendizagem

3 | Regras semanticas

4 | Uso de agentes para automatizar a recomendacao




46

| | Insergdio do modelo didatico no processo de recomendagio. \
Fonte: elaborada pelo autor.

3.1 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados e comparados alguns trabalhos relacionados a
Sistemas de Recomendag&o na area educacional. Através da analise dos trabalhos foi possivel
perceber quais as dificuldades apresentadas por eles, bem com as diferentes solugdes adotadas
por cada um. Essa andlise permitiu a tomada de decisdo em relacdo a proposta apresentada
nesta dissertacdo. O sistema de recomendacéo apresentado nesta dissertacdo evolui a proposta
feita em (REZENDE et al., 2013) e traz aspectos inovadores em relacdo a ele e aos demais
trabalhos (ALHARBI et al., 2012) (DWIVEDI; BHARADWAJ, 2012) (REIS; BARRERE,
2014) (SUDHANA et al., 2013) no sentido de extrair e considerar informacgdes geradas
espontaneamente nas redes sociais, mais especificamente no Facebook, ja que esses sistemas
obtém informac6es acerca do usudrio através da aplicacdo manual de formularios.

Na proposta de FRITZEN et al. (2012) as redes sociais ja haviam sido exploradas
para extracdo automatica de contexto a partir das discussdes em grupos, sendo esse usado para
recuperacdo de documentos na Web. A proposta apresentada nesta dissertacdo traz avancos
em relacdo a essa proposta ao tornar possivel gerar recomendacfes individuais,
especificamente educacionais, coerentes com os interesses e as preferéncias de qualquer
usuario na rede social, mesmo que este ndo esteja inserido em um grupo com discussdes no
ambito educacional.

A possibilidade de envio das recomendacdes para a rede social do usuario,
permitindo que ele possa usar parte do tempo que passa interagindo para ter acesso a contetdo
educacional e que possa, ainda, compartilhar tais conteudos, recomenda-los para outros
usudrios, enfim, utilizar todos os recursos intrinsecos das redes sociais traz progressos em
relacdo aos trabalhos de CASAGRANDE et al. (2013) FERREIRA et al. (2013) FRADE et
al. (2014); KLANJA-MILICEVIC et al. (2012); RIBEIRO et al. (2013); WANG; WU (2011),
uma vez que esses utilizam informagdes extraidas de sistemas académicos, tais como
ambientes virtuais de aprendizagem, restringindo assim 0 acesso as recomendacdes para
usuarios que estejam de alguma forma inseridos em um contexto académico.

A proposta apresentada neste trabalho traz avancos em relacdo a todos 0s
trabalhos no que se refere a recomendacao de pessoas com interesses semelhantes e ao uso de

conjuntos de dados ligados para buscar contetdos educacionais.
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Na tabela 3 é feito um resumo da proposta apresentada nesta dissertacdo, seguindo
0s mesmos itens de analise da tabela 1.

Tabela 3 - Principais caracteristicas da proposta de recomendacdo BROAD-RSI.

1 | Extracdo de informagdes de perfil e contexto através da interagdo do usuario em
redes sociais (paginas curtidas, grupos dos quais participa, itens de perfil, etc)

2 | Objetos de aprendizagem

Péaginas Web

Pessoas com interesses semelhantes
Videos

W

Baseada em conhecimento

4 | Extragdo do perfil dos usudrios através de informagdes geradas automaticamente em
redes sociais
Recomendagdo baseada em repositorio e em dados ligados.

Fonte: elaborada pelo autor.
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4 BROAD-RSI

Neste capitulo apresentamos a solucdo proposta nomeada BROAD-RSI (Sistema
de Recomendacdo Baseado nas Interagdes Sociais) (PEREIRA et al., 2014a) (PEREIRA et
al., 2014b) (PEREIRA et al., 2014), seus objetivos e sua arquitetura. O BROAD-RSI tem trés
objetivos principais: (1) a identificacdo de caracteristicas do perfil e do contexto do usuério a
partir de informacdes geradas, espontaneamente, através das interaces nas redes sociais; (2)
0 uso do perfil e do contexto do usuério para auxiliar no processo de selecdo e recomendacao
de recursos educacionais adequados a ele; (3) o oferecimento de recomendacdes educacionais,
baseadas em interesses e preferéncias, a usuarios que ndo sao alunos regulares de nenhum
Curso ou instituicdo, no entanto possuem interesse em se capacitar; (4) a indicacéo de pessoas
com interesses educacionais semelhantes, buscando aproxima-las na intencdo de formarem
uma rede de interesses em torno de um determinado assunto.

Os objetivos principais podem ser expandidos em outros objetivos secundarios, a
citar:

e Explorar o longo tempo dispendido por usuarios nas redes sociais, levando até

eles recomendacdes de recursos educacionais;

e Explorar o interesse dos usuarios em estarem atualizados através das redes
sociais;

e Usar recursos disponiveis em redes sociais, tais como “recomendar”, “curtir”,
“compartilhar”, “comentar” para as recomendagdes feitas, aumentando assim a
capacidade de propagacdo das recomendacgdes educacionais, bem como a
qualidade de contetdos educacionais distribuidos;

e Avancar em relacdo ao projeto BROAD-RS (REZENDE et al., 2013)
acrescentando a definicdo do perfil e do contexto dos usuérios, através da
aquisicao de informacdes disponibilizadas por eles nas redes sociais.

Vale esclarecer que, no escopo deste trabalho, interesses educacionais Sao
considerados como todos 0s temas para 0s quais 0 usuario deseja obter informacéo, ou seja,
tema que ele deseja aprender mais, obter conhecimento, sem que eles necessariamente
estejam relacionados as areas de sua formacao académica.

Para atingir os objetivos citados, foi escolhida a rede social Facebook, pelos
motivos ja citados na motivagédo, que incluem seu grande uso entre estudantes e entre usuarios

de forma geral.
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O processo simplificado de extragdo das informagdes do usuario e do seu uso na
recomendacdo, conforme esta sendo adotado pelo BROAD-RSI, pode ser visualizado na
figura 4. Ele tem inicio através do acesso do usuario ao BROAD-RSI, usando sua conta do
Facebook. Em seguida, 0 usuario sera questionado sobre a autorizacdo para que suas
informagdes sejam usadas pelo BROAD-RSI. Diante da autorizagdo dada pelo usuério, é feita
a extracdo das informacdes, que incluem dados de perfil, lista de amigos, paginas curtidas,
postagens e grupos. Na etapa seguinte, as informacdes sdo filtradas, buscando aquelas que
definem interesses educacionais, preferéncias sobre dias e horarios de acesso, idiomas, midias
e, ainda, os dados de perfil, tais como nome, e-mail, idade e género. Uma vez filtradas as
informacdes necessarias, os interesses identificados passam por uma etapa de enriquecimento,
usando algumas técnicas de Extracdo de Informacdo e de Web Semantica, atraves de
ontologias, para identificar interesses relacionados.

ApoOs a etapa de enriquecimento dos interesses é feita a representacdo semantica
desses e também do perfil e do contexto do usuério. Por fim, o perfil e contexto sdo usados
para determinar os parametros de busca e relevancia dos recursos educacionais e pessoas com
interesses semelhantes. A etapa posterior a busca inclui a priorizacdo dos recursos
encontrados e envio dessas recomendagdes para o usuario, através de um aplicativo na rede
social.

O BROAD-RSI ¢ apresentado em dois niveis de detalhamento de representacdo da
arquitetura proposta. Neste capitulo a sua arquitetura é detalhada e no capitulo 5 sédo

apresentados os aspectos relacionados ao desenvolvimento da proposta.
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Figura 4- Fluxo simplificado de recomendagéo do BROAD-RSI.

41  ARQUITETURA

A arquitetura do BROAD-RSI ¢ dividida em 4 modulos: Extracéo de Informacao;
Enriguecimento do Perfil; Representagdo Semantica e Sistema de Recomendacéo. Pretende-se

através dela: (1) especificar uma estratégia para extrair informacfes acerca do interesse

educacional e informacGes bésicas de perfil dos usuarios, usando para isso a rede social

Facebook; (2) determinar itens de perfil educacional do usuario a partir das informacdes
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extraidas; (3) enriquecer o perfil extraido, buscando topicos de interesses implicitos; (4) gerar
a representacdo semantica desse perfil e (5) considerar as informacgdes extraidas para sugerir
recursos educacionais apropriados.

Para processar as informacdes extraidas, definir caracteristicas de perfil e de
contexto do usuario e gerar recomendacfes educacionais aderentes a essas caracteristicas
definiu-se a arquitetura do BROAD-RSI, apresentada na figura 5.

FONTE DE DADOS

SITES DE REDES SOCIAIS
Q v % my b
'J ‘
( 4 ok

4§ COMPARTILHAR! |

EXTRACAO DE INFORMACOES

Extracao de informactes contextuais temporais

Extracio de informaces Extragdo de preferéncias
de perfil e interesses

Definigéo do perfil educacional

ENRIQUECIMENTO DE PERFIL

[Identificagao de entidades | 2™ i
I T
Identificagédo de Identificagdo de palavras- g &e
conceitos chave

Enriquecimento através de ontologias

REPRESENTAGAO SEMANTICA

|Represenlagéo semantica do perfil do usuario I

|Representa§;éo semantica dos interesses I

¥

RECOMENDACAO

Abordagem baseada em repositorios
Abordagem baseada em dados ligados

Recomendacgio de videos

Recomendagdo de pessoas

Figura 5 — Representacdo da arquitetura do BROAD-RSI.
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4.2 EXTRACAO DE INFORMACOES

O modulo de extracdo de informacbes € responsavel por identificar as
informacdes disponiveis através do perfil e das interacdes do usudrio, selecionar quais séo
relevantes para a recomendacdo e filtrar topicos relacionados aos seus interesses educacionais.

O processo de extracdo de informacdes inicia-se a partir do acesso do usuério pela
sua conta do Facebook. Conforme dito anteriormente, ap6s realizar o acesso, 0 usuario deve
aceitar as permissdes necessarias do aplicativo para que as informacdes sejam extraidas
(figura 6).

& https://www facebook.com/dizlog/oauth?scope=read_stream%2Cemail%:2Cpublic_profile3:2Cuser_fi
= g P P 5

n Entrar com o Facebook

BROAD-RSI recebera as seguintes informacdes: perfil publico. lista de
amigos. endereco de e-mail, Feed de Noticias, aniversario, historico
profissional, histérico educacional, cidade natal, interesses, cidade atual,
descricdo pessoal, curtidas, locais marcados e atividades no aplicativo Books.

Editar as informacdes fornecidas por vocé

ﬂ Isso ndo permite que o aplicativo publique no Facebook.

Figura 6 - Permissao necessaria para a extracdo de dados do usuario no Facebook.

O Facebook disponibiliza, através de sua API*

, informacbes referentes as
conexBes de cada usudrio, informacdes publicas do seu perfil (nome, idade, cidade de
nascimento e residéncia, dados educacionais, dados profissionais, idiomas falados), seus
interesses e preferéncias (livros, musicas, filmes, jogos, paginas, entre outros) e ainda os
grupos dos quais ele participa.

A definicdo de quais informacdes foram consideradas no BROAD-RSI foi feita
em duas etapas. Na primeira, buscou-se identificar quais eram as informacdes relevantes para
Sistemas de Recomendacéo educacional, ou seja, quais elementos do perfil e do contexto do
usuario seriam Uteis para gerar recomendacdes relevantes. A investigacdo dessa questdo foi
feita através de um mapeamento sistematico (PEREIRA et al., 2014), cujo objetivo foi

identificar os elementos contextuais encontrados em trabalhos relacionados a Sistemas de

2 https://developers.facebook.com/
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Recomendacdo educacionais sensiveis ao contexto e fazer uma analise quantitativa das
categorias de contexto, além de uma lista abrangente de informacdes em cada categoria
contextual.

Na segunda etapa foi feito um filtro no conjunto de informacdes identificadas na
primeira etapa, considerando apenas aquelas possiveis de serem extraidas da rede social
Facebook. Ao final das duas etapas, foram definidos os elementos contextuais indicados na
tabela 4. As informacgdes foram categorizadas de acordo com o framework definido em
(VERBERT et al., 2012), conforme detalhado em (PEREIRA et al., 2014).

Tabela 4 - Elementos contextuais usados no BROAD-RSI.

CATEGORIA | SUBCATEGORIA ELEMENTOS DE CONTEXTO
Computacional | Hardware Tipo de dispositivo (notebook, tablet, desktop,
celular)
Tempo Horario Horéarios das postagens nas redes sociais

Intervalo de tempo | Dia da semana
Periodo do dia com maior niimero de acesso

Atividades | Topicos Interesses identificados através das interagdes do
usuario
Usuario Informagdes basicas | Nome
Qualificacao

Cidade onde reside
Historico educacional

Idade
Conhecimento Conhecimento de idiomas
Competéncias educacionais
Preferéncias Interesses gerais e educacionais
Interesses Preferéncia  (midia, comunicacdo, musica,

noticias, filmes)

Dispositivos utilizados

Relacionamentos Pessoais Interesses comuns entre amigos

Similaridade entre pessoas

Grupos de discussdo nos quais o usudrio participa
Fonte: elaborada pelo autor.

4.2.1 Definicédo do Perfil Educacional

Depois de extraidas as informacdes citadas anteriormente, faz-se necessario filtra-
las, buscando quais, dentre os diversos interesses do usuario, podem ser considerados de
cunho Educacional. Para isso sdo consideradas: as areas de interesse definidas no Perfil
Educacional do usuério e as paginas curtidas, cuja categoria esteja relacionada a temas ou

interesses educacionais, tais como, paginas referentes a faculdades, escolas, linhas de
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pesquisa, sites educacionais, entre outras. E extraido também o nivel educacional do usuario
(Ensino Médio, Graduacgdo, Pds-Graduagdo). Cabe recordar que séo considerados temas ou
interesses educacionais, no escopo deste trabalho, todos aqueles assuntos que o usuario tem
vontade de conhecer e aprender sobre, ndo estando esse conjunto restrito a temas académicos.

Apesar das informagdes educacionais ndo serem obrigatdrias, elas estdo presentes
no perfil de muitos usuérios. Segundo um estudo feito no escopo deste trabalho com uma
amostra de 251 usuarios, 92 deles possuiam, em seu perfil publico, informac6es sobre areas
educacionais de interesse, ou seja, 36,65%. Os participantes do estudo ndo necessariamente
estavam inseridos em um ambiente académico. Eles eram amigos na rede social Facebook de
alguns alunos voluntarios do mestrado em Ciéncia da Computacdo da Universidade Federal
de Juiz de Fora. Considerando o amplo uso do Facebook, o quantitativo de pessoas
beneficiadas por uma recomendacdo educacional pode ser significativo.

Além das informacdes relacionadas aos interesses educacionais dos usuarios, séo
capturadas também aquelas relativas a sua preferéncia em relagdo aos dias, horérios e
periodos (manhd, tarde e noite) de acesso a rede social. Pretende-se, com isso, enviar
recomendacdes educacionais nos horarios mais oportunos de acordo com o perfil de acesso do
usuario. Sao extraidas, ainda, o tipo de dispositivo que o usuario utiliza para acessar a rede
social e os tipos diferentes de midias, a partir dos quantitativos dos diferentes tipos de
recursos compartilhados e curtidos pelo usuario no Facebook, tais como Livros, Musicas,
Videos, Imagens e Jogos. Essa informacdo ajuda a priorizar recursos de acordo com o seu
formato, ndo sendo usada, portanto, para eliminar uma recomendacdo, mas apenas para dar

mais importéancia e prioridade a um subconjunto delas.

4.3 ENRIQUECIMENTO DE PERFIL

O modulo de enriquecimento de perfil é responsavel por identificar interesses
relacionados aqueles explicitamente informados nos perfis das redes sociais, através de
técnicas de Extragdo de Informacdo e Web Semantica.

As paginas, postagens, grupos e demais informacgdes extraidas do perfil do
usuario, geralmente, possuem um nome e um texto que as descreve, conforme mostrado na
figura 7. Em uma primeira versdo deste trabalho, foram considerados apenas o nome, titulo ou
0 texto de uma éarea de interesse, item ou pagina. Foi possivel perceber que ndo haviam
elementos suficientes para compreender os topicos de interesse de um usuario e gerar

recomendacdes educacionais relevantes. O nome ou titulo, geralmente, trazem informacoes
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escassas ou muito simplificadas, impedindo o seu uso para, por exemplo, gerar
recomendacdes relacionadas. Ja o texto de cada pagina traz informacgdes mais completas que
permitem algumas associagdes. No entanto, tais informacdes encontram-se dispersas ao longo
do texto sem uma estruturacdo pré-definida que permita a sua extracéo.

Sendo assim, fez-se necessario explorar técnicas de Extracdo de Informacédo e
Web Semantica, atraves de ontologias, para obter informagdes relevantes e enriquecer os itens
de perfil e contexto extraidos da rede social, obtendo-se entdo um melhor entendimento dos

temas de interesse e das suas associacdes a interesses correlatos.

data mini
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The Semantic Web is about two things. It is
about common formats for integration and
combination of data drawn from diverse
sources, where on the original Web mainly
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Figura 7 - Exemplos de textos descritivos de paginas no Facebook.

As principais tarefas de Extracdo de Informacgdo usadas foram: deteccdo de
entidades, identificacdo de conceitos, identificacdo de palavras-chave e deteccdo de idioma do
texto. J& o enriquecimento com Web Semantica foi usado através de ontologias de dominio
especificas para cada area de conhecimento. Ambas as abordagens possuem vantagens e
desvantagens e 0 uso das duas se complementam no objetivo de enriquecer o perfil do
usuario.

A abordagem de enriquecimento usando tarefas de Extracdo de Informagéo possui
a vantagem de ndo depender de um especialista em cada uma das areas de conhecimento para
criar ontologias e de poder ser usada em qualquer dominio de conhecimento. Porém, por outro

lado, as associagdes sdo mais amplas, trazendo resultados que, em alguns casos, podem estar
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distantes dos interesses explicitados pelo usuario. A solucdo adotada para minimizar o
problema da identificagcdo de termos distantes dos reais interesses do usuério foi a intervengéo
do mesmo que pode confirmar ou refugar os interesses identificados.

Ja na abordagem de enriquecimento usando ontologias ha mais precisdo na
identificacdo de termos correlatos, j& que a ontologia é construida por especialistas com
conhecimento de cada area de conhecimento. Outra vantagem do uso de ontologias é a
hierarquia e 0 sequenciamento de termos, possiveis de serem representados através delas e
que podem enriquecer as recomendacfes, uma vez que permitem a apresentacdo de recursos
em uma sequéncia definida, preservando o0s requisitos necessarios para o entendimento dos
diversos assuntos.

As duas abordagens sdo utilizadas tanto de forma isolada, quanto em conjunto
com a extracdo de entidades, conceitos e palavras-chave, sendo ambas complementares, uma
vez que uma nado sendo eficiente para uma determinada situacdo, a outra abordagem € usada
para melhorar os resultados. Caso as paginas ndo apresentem texto ou o seu texto ndo resulte
em entidades, conceitos e palavras-chave, a ontologia é usada de forma isolada, sendo feitas
consultas, cujo termo de busca € o titulo das paginas. Caso contrario, tanto os titulos, quanto
as entidades, conceitos e palavras-chaves sdo passados como parametros para a consulta de

termos correlatos nas ontologias.

44 REPRESENTACAO SEMANTICA

O mddulo de representacdo semantica € responsavel por criar uma ontologia do
perfil do usuario e dos interesses encontrados, associando as informag6es extraidas as classes
e propriedades pertinentes. Além disso, esse modulo é responsavel pelo armazenamento das
informacBes em uma base de dados semantica.

Apos a definicdo do perfil e a identificacdo dos interesses do usuario, bem como o
enriquecimento desses topicos de interesse, € feita a representacdo semantica desse perfil,
onde sdo incluidas propriedades relacionadas ao perfil do usuério, propriedades que
relacionam o USUario aos seus interesses e as pessoas com as quais ele se relaciona.

A representacdo semantica se torna importante para futuras inferéncias,
associacOes e buscas semanticas que podem auxiliar tanto no enriquecimento do perfil do
usudrio, quanto no enriquecimento dos topicos de interesses.

Os interesses educacionais, bem como 0s interesses enriquecidos, também dao

origem a uma base semaéntica de interesses educacionais extraidos do Facebook, relacionados
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entre si através de propriedades semanticas. Por exemplo, quanto um interesse X é extraido da
pagina de um determinado usuério, esse interesse € armazenado, j& com uma relacéo
semantica de interesse com o usuario, e, apés ser enriquecido, os interesses descobertos
também sdo armazenados e associados ao interesse X através de propriedades semanticas.
Essa representacdo seméntica é gerada automaticamente como consequéncia do uso do
BROAD-RSI.

45 RECOMENDACAO

O mddulo de recomendacao é responsavel por realizar buscas em fontes diferentes
(repositérios de objetos de aprendizagem, conjuntos de dados ligados e repositorios de
videos), estabelecendo a relacdo entre o perfil do usuario e 0s recursos educacionais
armazenados nessas fontes. Nesse mddulo é definida também a prioridade de recomendacéo a
partir da aderéncia dos recursos educacionais ao perfil e ao contexto do usuario. Além da
recomendacdo de recursos educacionais, é responsabilidade deste médulo recomendar pessoas
gue possuem interesses semelhantes aos do usuario.

O foco da recomendacdo do projeto BROAD-RSI s&o os recursos educacionais,
armazenados em seu proprio repositério, e catalogados, através de um conjunto de metadados,
conforme detalhado em (NERY et al., 2012). No entanto, a dificuldade de localizacdo dos
recursos educacionais em repositorios, a falta de catalogacdo correta, o baixo indice de
atualizacdo, comuns em diversos repositérios, tém grande impacto na eficiéncia dos Sistemas
de Recomendacédo e de personalizacdo de conteudo educacional, ja que esses dependem da
quantidade e da qualidade dos recursos educacionais catalogados. Nesse sentido, buscamos
explorar uma alternativa para as limitagdes dos repositorios de recursos educacionais, usando
outras fontes de recursos educacionais. A seguir sdo apresentadas trés abordagens: baseada
em repositérios de objetos de aprendizagem; baseada em conjuntos de dados ligados; e uma
para recomendacdo de videos, baseada no Canal de Videos Youtube®.

45.1 Abordagem baseada em Repositérios de Objetos de Aprendizagem

A recomendacdo dos recursos educacionais é feita pelo BROAD-RSI a partir da

relacdo estabelecida entre as caracteristicas do perfil do usuério e os metadados dos recursos

B https://www.youtube.com/
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educacionais. Geralmente os recursos educacionais sdo catalogados usando padrdes de
metadados, como por exemplo: IEEE LOM (DUVAL; HODGINS, 2003) e OBAA (VICARI
et al., 2010), permitindo assim a busca e reutilizacao desses recursos.

Na tabela 5 sdo apresentados os metadados considerados, bem como a relacao
estabelecida entre eles e as informagdes extraidas.

Tabela 5 - Relag&o entre metadados e informac6es extraidas.

METADADOS LOM INFORMACOES EXTRAIDAS
General.Title Interesses identificados e interesses
General. Keyword inferidos

General.Description

General Language Idiomas falados
Educational.InteractivityType | Preferéncia por tipo de midias
Technical. Format

Educational.Context Nivel de escolaridade

Educational. TypicalAgeRange | ldade

Technical Requirement Dispositivo utilizado

Fonte: elaborada pelo autor.

O primeiro passo da recomendacao é buscar recursos educacionais relacionados
aos interesses capturados do usuario e aos interesses inferidos a partir da etapa de
enriquecimento semantico. Essa busca retorna um conjunto de recursos que, entdo, é
processado visando determinar a prioridade das recomendacGes, ou seja, quais dos recursos
sdo mais ou menos aderentes ao perfil do usuario. A aderéncia é determinada a partir da
comparagao entre 0S valores dos metadados General.Language,
Educational.InteractivityType, Technical.Format, Educational.Context,
Educational. TypicalAgeRange, Technical.Requirement com os Idiomas falados, midia

preferida, nivel de escolaridade, idade e dispositivo utilizados, respectivamente.

4.5.2 Abordagem baseada em Dados Ligados

A abordagem de recomendacdo usando dados ligados aumenta a possibilidade de
encontrar contetidos educacionais em diferentes fontes que estdo sendo constantemente
atualizadas, evitando o problema de escassez de novas recomendacgdes. Muitos repositorios
estdo comecando a disponibilizar seus recursos educacionais no formato de Dados Ligados,
ampliando as possibilidades de localizagéo e recomendacéo de recursos educacionais em um

dominio amplo de interesses (Dietze, 2013). Neste trabalho foram usadas duas fontes de
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Dados Ligados como fonte de busca de conteGdo: DBPEDIA™ e Open University™. A
DBPEDIA foi escolhida por trés motivos: (1) a grande quantidade de informagdes
disponiveis; (2) a possibilidade de recuperar uma informacdo passando termos em diferentes
idiomas como parametros de busca; (3) a diversidade de temas para 0s quais Sao
disponibilizadas informacdes. Ja a Open University traz a vantagem de disponibilizar
contetdo com objetivo especificamente educacional, o que ndo acontece com a DBPEDIA.
Dentre as muitas informacfes disponiveis nas duas fontes, algumas podem
contribuir com o aprendizado do usuario, como por exemplo, uma breve explicacdo sobre um
determinado assunto, links para conferéncias, periddicos, paginas diversas que estejam
associados ao tema de interesse, apresentacdes, livros, podcasts, videos, palestras, entre
outros. Na figura 8 sdo mostrados alguns recursos disponiveis no conjunto de dados ligados

da Open University para o tema “Project management”.

Podcasts disponibilizados pela Open University

jcast/ac42bdbfac5a

Documentos disponibilizados pela Open University

Livros disponibilizados pela Open University

Figura 8 - Recursos disponiveis no conjunto de dados ligados da Open University.

Uma dificuldade encontrada nessa abordagem € a priorizacdo das recomendacdes,
ja que ndo existe um conjunto de metadados que possa ser associado ao perfil do usuario para
entdo determinar o grau de aderéncia da recomendacdo. Buscando minimizar essa limitagao,
foram usados os recursos das redes sociais da seguinte forma: qualquer recurso educacional é
apresentado ao usuario junto com opgOes para que ele possa curtir, recomendar ou

compartilhar e, ainda, o nimero de pessoas que ja& executou essas acOes para aquele

1 http://wiki.dbpedia.org/Datasets
 http://data.open.ac.uk/
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determinado recurso. Dessa forma, o usuério tem através do BROAD-RSI uma indicacdo da
quantidade de pessoas que ja indicou ou aprovou determinado contetido, sendo esse um
critério de priorizacdo da recomendacdo. A apresentacdo das recomendacdes, conforme

explicado, pode ser vista nas figuras 9 e 10.

Tema Links Externos Facebook
Semantic_Web http:/icomputemagazine.com/man-who-invented-world-wide-web-gives-new-definition/ Compartilhar Sl
Semantic_Web http:/lesw.w3.org/topic/ConverterToRdf Compartilhar Sl

http:/iwww.amazon.com/Developers-Guide-Semantic-Web/dp/3642159699/ref=sr_1_12ie=UTF8& ==
Semantic_Web Compartithar Hi3
- Qid=1321027111&sr=8-1

Semantic_Web http:/iwww.semanticoverflow.com/questions/i/where-can-i-learn-about-the-semantic-web 4 1
w.worldwidewebsize.com ~ 1 mil
Semantic_Web http:/iportal.acm.orgicitation.cfm?id=900051.900063&coll=ACM&di=ACMS&CFID=29933182& CFTOKEN=24611642 ~ )
Semantic_Web http://lwww.amazon.com/Explorers-Guide-Semantic-Thomas-Passin/dp/1932394206/ w 0
amazon.com/introduction-Semantic-Web-Services/dp/1584889330. ‘ji
w.amazon.com/Semantic-Primer-Cooperative-Information-Systems/dp/0262012421 \ 0

www.amazon.com/Semantic-Web-Technologies-Research-Ontology-based/dp/0470025964/ Compartilhar Sl

Semantic_Web http:/iv

Semantic_Web http:/iwww.

Semantic_Web http:/iv
Semantic_Web http:

1 2 ([ m [1-10/17]

Figura 9 - Recomendacdo de Links recuperados da DBPEDIA (Tema Semantic Web).

Tema Links Externos Facebook
E-learning http:iitechnologysource.org/article/technologyenhanced_learning_in_industry_and_higher_education/ Compartilhar Sl \

E-learning http:iiwww.efquel.org: Compartilhar ~252‘
E-learning http:iwww.montereyinstitute.org/nroc \ 61 ‘
E-learning http:/iwww.talentims.com/elearning Compartithar NEEE]

E-learning http://books.google.comibooks ?id=pFzxLUANS S8C&printsec=frontcover Compartithar K

Figura 10 - Recomendacéo de Links recuperados da DBPEDIA (Tema E-learing).
4.5.3 Recomendacao de videos

Buscando diversificar as fontes de busca de conteddo educacional usadas pelo
BROAD-RSI, é feita também uma consulta ao site de videos Youtube'®. O Youtube oferece
uma grande quantidade de videos, tendo 300 horas de video sendo enviadas a cada minuto em
mais de 61 idiomas. Dentre os inimeros videos disponibilizados, existem importantes
iniciativas de producdo e disponibilizacdo de conteido educacional como o Youtube EDUY.
Por isso, explora-se no BROAD-RSI a possibilidade de usar este canal de videos, disponivel
gratuitamente, de forma ampla e que engloba um conjunto de temas diversificados para

enriquecer as recomendacdes educacionais.

16 https://www.youtube.com/

" https://www.youtube.com/channel/UCs_n045yHUIC-CR2s8Ajlwg
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Através da API disponibilizada para desenvolvedores'®, o Youtube oferece a
possibilidade de diversas a¢Bes, como por exemplo, busca e envio de videos, criacdo de
playlist, inscri¢fes, etc. No escopo desse trabalho é feita uma busca, onde séo considerados 0s
interesses e o idioma falado pelo usuario. A busca é feita no conjunto de todos os videos
disponiveis pelo Youtube No entanto, vale ressaltar a possiblidade de fazer pesquisas
especificas em um determinado Canal, o que permite, por exemplo, que uma instituicdo, um
professor ou um grupo de educadores produzam recursos educacionais no formato de video,
criem um canal especifico para um determinado assunto e 0 BROAD-RSI faca buscas
especificas nesse canal, aumentando assim a qualidade e precisdo das recomendacdes
educacionais.

Assim como no caso da abordagem baseada em dados ligados, as recomendagdes
de videos oriundos do Youtube também sdo apresentadas aos usuarios acompanhadas de
recursos disponiveis nas redes sociais, como “curtir”’, “recomendar”, “compartilhar” e o
namero de pessoas que realizou tais agfes, indicando aos usuarios quais videos foram mais

aceitos pelos usuarios da rede social (figura 11).

BROAD-RSI

lvideo_image Ivideo_name Ivideo_face
——
i

Data Mining with STATISTICA - Session 1 V 128

Easy Data Mining Get Started m 0

Statistical Aspects of Data Mining (Stats 202) Day 1 Compartilhar RREH]

—
Quantidade de pessoas que
compartilharam o video

WEKA Data Mining Tutorial for First Time and Beginner Users m Compartilhar BEEE]

Metal Gear Rising Revengeance All Data Storage Locations Data Mining [ Recomendar m 33

Data Mining using Wireshark (Part 3 of 3) [ compartiinar RiEH
»

T )b Bl 1 81

Figura 11 - Recomendacéo de videos do Youtube (Tema Data Mining).

45.4 Recomendacéo de pessoas

¥ https://www.youtube.com/yt/dev/pt-BR/api-resources.html
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A recomendacdo de pessoas é feita ap6s a identificacdo dos temas de interesse do
usuario, quando entdo é possivel extrair redes de interesses e indicar a ele pessoas que tenham
interesses comuns a um determinado usuario. A formacdo das redes de interesse propicia um
ambiente de discussdo dos temas de interesse, onde as contribuicdes dos seus membros
enriquecem o conhecimento de todos que fazem parte dela. Mais que a propria discussdo que
pode ser gerada dentro das redes de interesse, é possivel, futuramente, explorar a
recomendac&o de recursos educacionais pela técnica de filtragem colaborativa.

Na figura 12 pode ser vista a formacéo de uma Rede de Interesse no Tema Ciéncia
da Computacdo, gerada a partir de informacdes extraidas do Facebook. O usuério
representado pelo rétulo (A) é aquele para o qual serdo feitas as recomendacfes. Os nos
representados pelo rétulo (B) sdo os amigos diretamente ligados a ele, portanto, pessoas que
possuem o mesmo interesse e ja fazem parte do circulo de amizades do usuario. Ja 0s nos
representados pelo rétulo (C), sdo usuarios que possuem 0 mesmo interesse e ndo estdo
ligados diretamente a ele. Através das conexfes mostradas € possivel indicar ao usuario 0s
Seus amigos que possuem interesses comuns e, ainda, quais Sdo 0s amigos que podem
conecta-lo a outras pessoas, que possuem 0 mesmo interesse, mas ainda ndo fazem parte do

seu circulo de amizade.

1847905656 C

100002670854269 C
100000552498978
C 100002033138755 C
100000533026430 100001923653487 C
B 100002568522131 C
100000886961974 C S
B 1610530783 C
100002064525482
B 100002798143107 B
1082705506

100002123054187

100002297478783

664691372 B

100002099444222
100003028147533 B

Figura 12 - Rede de pessoas com um determinado interesse comum.

Essa lista de pessoas recomendadas é adquirida a partir de uma busca semantica
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na base de usuarios do BROAD-RSI. E feito também um calculo de similaridade entre esses
usuérios, calculo esse que serd detalhado no capitulo 5, de tal forma que quanto mais

interesses comuns 0S usuarios possuem, mais similares eles sao.

455 Armazenamento e entrega da recomendacgdo aos usuarios

Apbs realizadas todas as etapas das abordagens apresentadas, o resultado é um
conjunto de recursos educacionais (objetos de aprendizagem, links, videos, textos) aderentes e
priorizados de acordo com o perfil e o contexto do usuario. As recomendacdes sdo
armazenadas em uma base de dados semantica, onde poderdo ser acessadas futuramente para
melhoria da propria abordagem de recomendacéo usada pelo BROAD-RSI.

A entrega da recomendacédo pode ser feita ao usuario de duas formas: (1) atraves
da solicitacdo do usuario e (2) através do envio automatico da recomendacao na rede social do
USUario.

Na primeira abordagem, o usuario que deseja receber uma recomendacéo aderente
a um dos seus interesses pode acessar 0 BROAD-RSI, escolher o interesse e, entdo, ele
receberd uma lista com as recomendacfes ordenadas por aderéncia ao perfil e terd a
possibilidade de avaliar, curtir, compartilhar ou recomendar cada uma delas. Ja na segunda
abordagem, o usudrio receberd automaticamente em seu perfil na rede social uma
recomendacdo, selecionada a partir dos critérios de priorizacdo, sendo que as primeiras
recomendacdes a serem enviadas sdo aquelas mais aderentes ao seu perfil, juntamente com
um link para realizar a avaliacdo desta recomendacao, conforme mostrado nas figuras 13 e 14.
As opcbes de compartilhar, curtir e recomendar, neste caso, ficam a cargo dos proprios

recursos oferecidos pelas redes sociais.
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Veja esta recomendac@o que temos para vocé sobre Data mining. Avalie a
recomendacao em http://goo.gl/forms/pFYFeiQMuK

¥g="UTF-8"7>
(. %3.0rq/1999/902/22-rdf-syntax-nss">

tic.net/api/concept”/>
“>celebrate special occasion</text>

" rdf:resource="http://sentic.net/api/en/concept/ce
ic.net/api/en/concept/ce
“http://sentic.net/api/en/concept/ce
http://sentic.net/api/en/concept/ce
pi//sentic.net/api/en/concept/ex|
http://wew.w3.0rq/2001/ XMLSchema;
:datatyp LLD:/ /v 3. 0r0/2001/ )MLSchemag
"http://sentic.net/api"” rd atatype="http: //www.w3.0rq/2001/XMLSchemas
ttp://sentic.net/api" rdf:datatype="http://www.w3.0rq/2001/XMLSchemasflo|
Itp://sentic.net/api” rdf:datatypes"http://wew.w3.0rq/2001/XMLSchenasf o)

Mip: //sentic. ! f
i="http://sentic.net/api"
Mip://sentic.net/api"

API « SenticNet

Sentic API provides the semantics and sentics associated with more than 14,000
common sense concepts. A full list of such concepts is available at
http://sentic.net/apiien/concept. Other APl methods include http://sentic.net/apien...

Curtir - Comentar - Co

Figura 13 - Recomendacdo enviada para a rede social do usuario sobre o tema “Data Mining”.

- 1 min - BROAD-RSI

Veja esta recomendacio que temos para vocé sobre Software
engineering. Avalie a recomendacio em http://goo.glfforms/pFYFeiQMuk

~ The Community for Technology
Leaders « IEEE Computer Society

| ]

1 C om pu ter TneiEEE computer Society is the world's premier
organization of computing professionals, with rich
offerings in publications, standards, certifications,

"i ' L | 1' 'I‘ ' I H ; conferences, and more.

Curtir - Comentar - Compartilhar

. Escreva um comentario

Figura 14 - Recomendag@o enviada para a rede social do usuario sobre o tema “Software

Engineering”.
4.6 CONSIDERA(;()ES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foi apresentada a arquitetura do BROAD-RSI de forma a elucidar
as etapas envolvidas no processo de extracdo de informagfes dos usuarios a partir de suas
interacdes na rede social Facebook e de recomendacéo de recursos educacionais.

Através dessa arquitetura, buscou-se especificar alternativas para identificar

caracteristicas basicas de perfil e de contexto, interesses e preferéncias dos usuarios, através
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da extracdo de informacGes na rede social Facebook. Do mesmo modo, buscou-se alternativas
para explorar, para fins educacionais, as possibilidades de interagdes das redes sociais, bem
como o tempo dispendido pelos usuarios nestes ambientes, levando até eles recomendacdes
educacionais relevantes, oriundas de diferentes fontes de recursos educacionais. Na tabela 6 é

feita uma comparacdo entre as diferentes fontes usadas na proposta, buscando tornar claro

suas peculiaridades, vantagens e desvantagens.

Tabela 6 - Comparacao das fontes de recursos educacionais usadas na recomendacéo.

Repositorio de Dados Ligados Videos do Yotube
objetos de
aprendizagem
Atualizagao Atualizado com | Atualizado com grande | Atualizado com
pouca frequéncia frequéncia (depende do | grande frequéncia
conjunto de dados ligados)
Priorizagdo Mais precisa Pouco precisa Pouco precisa
Especificidade | Muito especifico Dependente do conjunto Pouco especifco
de tema -DBPEDIA: pouco
especifica
-Open  University:  mais
especifica
Especificidade | Pouco especifico Dependente do conjunto Muito especifico
de tipo de -DBPEDIA: pouco
recurso especifica
-Open  University:  mais
especifica
Catalogacao Boa estruturagao Boa estruturagao Pouco estruturada
Principais Catalogacgao Diversidade de temas; Quantidade de
vantagens geralmente feita por | Diversidade de midias; recursos disponivelis;
profissionais da | Atualizacdo constante (em | Diversidade de
educacao; alguns casos); temas e idiomas;
Recursos Estrutura¢ao semantica; Atualizacao
especificos para fins permanente;
educacionais;
Descrigao detalhada
através de
metadados;
Principais Dificuldade de | Nem sempre o conteido | Nem sempre o
desvantagens | atualizacdo; tem fins educacionais; conteido tem fins
Repositorios Falta de metadados na | educacionais;
especificos para | descri¢cdo dos recursos. Falta de metadados
determinadas na descricdo dos
instituigdes. recursos;
Especificidade  do
tipo de midia
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| | | (video). |

Fonte: elaborada pelo autor.

Através da explicacdo do processo de recomendacdo e das decisdes tomadas ao
longo do processo é possivel atingir os principais objetivos descritos no inicio do capitulo.
Vale ressaltar que o processo de recomendacdo proposto pode ser expandido para uso em
outros sistemas que capturam, através do seu uso, informacdes relevantes para identificar
interesses e preferéncias dos usuarios, como por exemplo, ambientes virtuais de
aprendizagem, sistemas académicos, blogs, entre outros. Para tal, seriam necessarias algumas
adaptacGes no mapeamento das informacGes que dardo subsidio & definicdo do perfil e do
contexto e, ainda, na entrega das recomendacdes, determinando qual a interface a ser usada
para apresenta-las ao usuario. Os outros modulos descritos na arquitetura podem ser usados
para qualquer um dos sistemas.

A arquitetura do BROAD-RSI continua sendo discutida no capitulo 5, onde serdo
apresentados detalnes da sua implementacdo e das tecnologias usadas no seu
desenvolvimento.

5 DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO

O desenvolvimento do primeiro prototipo do BROAD-RSI exigiu o uso de diferentes
tecnologias e solucBes Web. Na figura 15 € detalhada a arquitetura apresentada no capitulo
anterior e sdo apresentadas as principais tecnologias empregadas em cada modulo. A solucéo
proposta esta baseada na linguagem de programacao e plataforma computacional Java.
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FONTE DE DADOS

».

é*;@%

& COMPARTILHAR!

EXTRACAO DE INFORMACOES

Extragéo de informagdes de perfil,
interesses e preferéncias

GRAPH API
FACEBOOK

-

Defini¢cao do perfil educacional

¥

ENRIQUECIMENTO DE PERFIL

Identificagdo de entidades, Enriquecimento através de ontologias
conceitos e palavras-chave =
“ i ALK SPARQL
-~ AlchemyAPI ~
[ sEsame ﬂ [ ow. W
Sk
¥ g 1.5
- o H e
REPRESENTACAO SEMANTICA —
| ~

Representagdo semantica do perfil do aluno e dos interesses

il W3~ is HILGT [ sesame ﬂ [ owL W

RECOMENDACAO

Abordagem baseada em repositorios

4

Recomendacdo de videos

Recomendacdo de pessoas

Figura 15 - Representacdo da arquitetura do BROAD-RSI (Tecnologias).

5.1 EXTRACAO DE INFORMAGCOES

Para acessar as informac6es do usuario no Facebook foi usada a API fornecida

pelo Facebook para desenvolvedores de aplicativos, chamada GraphAPI*°, na verséo 2.0. Essa

' https://developers.facebook.com/docs/graph-api?locale=pt_BR
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API é uma plataforma para a criagdo de aplicativos e esta disponivel para os membros dessa

rede social. Ela permite aos aplicativos usar as conexdes sociais e informacdes de perfil para o

desenvolvimento de aplicagdes préprias com diferentes propdsitos. Todos os aplicativos

desenvolvidos estdo sujeitos a aceitacdo dos termos de privacidade. A GraphAPI usa o
protocolo RESTful (CORPORATION, 2013) e as respostas sdo dadas em formato XML.
Algumas das informagdes disponibilizadas através da GraphAPI podem ser vistas na figura

16.

A exploracdo da GraphAPI foi feita através da biblioteca chamada RestFB%

(Allen, n.d.). A escolha dessa biblioteca foi feita por ela ser escrita em Java, possuir ampla

documentacdo, contendo exemplos de utilizacdo, ter licenca Open Source e ser muito

utilizada por aplicativos desenvolvidos em

Java que utilizam a API do Facebook.

{
"id": "XXXXXXXXXX",
"bio": "XXXXXXXX!",
"birthday": "XX/XX/XXXX",
"education": [
{
"school": {
"id": "179527005422275",
"name": "Coluni - UFV"
}I
"type": "High School",
"year": |
"id": "194878617211512",
"name": "2002"
}
}!
{
"concentration": [
{
"id": "112076745475038",
"name": "Database Design"

"id": "107626725934132",
"name": "Computer Science"

"id": "105595706140624",
"name": "Software Engineering"
}
]I
"school": {
"id": "104044756299355",
"name" : "Universidade
):0:0:0:0:0:0:0.0.0.0. Gl
}I
"type": "College",
"year": {
"id": "140617569303679",
"name": "2007"
}
}I

Federal

"concentration": [
{
"id": "183327321706293",
"name": "Informdtica na Educacdo"

{
"concentration": [
{

"id": "112195622130706",

"name": "Data mining"
}
]l
"degree": {
"id": "410182562425137",
"name": "Ciéncia Da Computacdo"
}l
"school": {
"id": "104044756299355",
"name" : "Universidade Federal
):0:0:0:0:0:0:0:0:0.0.81
}l
"type": "Graduate School",
"year": {
"id": "136328419721520",
"name": "2009"
}
}
]!
"school": {
"id": "104044756299355",
"name" : "Universidade Federal
):0:0:0:0:0:0:0:0:0.0.81
}l
"type": "Graduate School",
"year": {
"id": "142963519060927",
"name": "2010"
}
de b
"email": "xxxxxxxxxx@gmail.com",
"favorite athletes": [
{
"id": "116898848372905",
"name": "Nova Origem"
}
]l
"languages": [
{
"id": "159730814098851",

"name" :

}l
{

"Portuguese"

de

de

% http://restfb.com/
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}, "id": "105820926125566",
{ "name": "Espanhol"
"id": "110383649037339", }
"name": "E-Learning" 1,
} "locale": "pt BR",
1, "timezone": -2,
"school": { "updated time": "2014-12-15T16:25:48+0000",
"id": "104044756299355", "verified": true,
"name" : "Universidade Federal de "work": [
):0:0:0:0:0:0:0.0.0.0. Gl {
}, "employer": {
"type": "Graduate School" "id": "109561392399490",
by "name" : "Universidade Federal de
{ ):0:0:0:0:0:0:0.0.0.0:44
"concentration": [ },
{ "position": {
"id": "112105258801226", "id": "211547055525858",

"name": "Project Management" "name" :
} }
1, }
]

}

"ANALISTA DE SISTEMAS -TI"

Figura 16 - Exemplo de informagdes disponiveis através da APl do Facebook.

Neste modulo sdo extraidas as informacdes de perfil, os interesses e, ainda, séo
calculadas duas caracteristicas contextuais do usuario: dia e horario que ele mais interage € a
midia preferida. A primeira caracteristica é calculada a partir dos campos created_time e
updated_time de cada postagem. Para o célculo sdo consideradas as 50 Ultimas postagens do
usuario, sendo que o dia da semana e o horéario nos quais o usuario fez o maior nimero de
postagens sdo escolhidos como seu dia e horério preferidos. O célculo da segunda
caracteristica considera a quantidade de péaginas relativas a livros lidos (book.reads),
exemplificado na figura 17, filmes assistidos (video.watches), musicas compartilhadas
(music.listens), jogos (games.plays) e o tipo de midia usada nas postagens compartilhadas
pelo usuario, sendo que aquele tipo de midia mais postada pelo usuério é selecionado como
seu tipo de midia preferido. Todos os calculos explicados sao atualizados regularmente, sendo

adotado nessa proposta o intervalo de sete dias.
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{ "no feed story": false,
"data": [ "likes": {
{ "count": 0,
"id": "814133828624691", "can like": true,
"from": { "user likes": false
"id": "100000842445930", 1y
"name": "xxxxxx" "comments": {
}, "count": 0,
"start time":"2014-12-15T15:12:44+0000", "can comment": true,
"publish time":"2014-12-15T15:12:44+0000", "comment order":
"application": { "chronological"
"name": "Books", }
"id": "174275722710475" },
by {
"data": { "id": "803037976400943",
"book": { "from": {
"id": "106160446088057", "id": "100000842445930",
"url": "name": "xxxxxx"
"https://www.facebook.com/pages/The-Innocent-Man- by
Murder-and-Injustice-in-a-Small- "start time": "2014-11-
Town/106160446088057", 24T02:07:58+0000",
"type": "books.book", "publish time": "2014-11-
"title": "The Innocent Man: Murder and | 24T02:07:58+0000",
Injustice in a Small Town" "application": {
} "name": "Books",
Y, "id": "174275722710475"
"type": "books.reads", b,

Figura 17 - Informac@es sobre os livros lidos por um determinado usuario.

5.2 ENRIQUECIMENTO DE PERFIL

Conforme mencionado anteriormente, o enriquecimento de perfil é feito a partir
de duas abordagens: (1) o enriquecimento atraves de técnicas de extracdo de informacGes
(identificagdo de conceitos, entidades e palavras-chave) usando os textos descritivos das
paginas favoritas do usuario e (2) o enriquecimento através de ontologias, buscando interesses
relacionados aqueles extraidos.

Na primeira abordagem é usada a AlchemyAPI#

, uma ferramenta que oferece um
conjunto de funcionalidades sobre o texto fornecido, como analise de sentimentos, extracéo
de tags, deteccdo de idioma, extracdo de entidades, categorizacdo de texto, extracdo de
conceitos relacionados, extracdo de palavras-chave, entre outros. A maioria destas
funcionalidades usa métodos estatisticos de processamento de linguagem natural
(CHOWDHURY, 2003) e algoritmos de aprendizagem de maquina (SEBASTIANI, 2002).

A escolha da AlchemyAPI foi feita apoiada em resultados apresentados em

(FERNANDES, 2013) e (KOVACIC, 2012) nos quais a AlchemyAPI apresentou bons

! http://www.alchemyapi.com/
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resultados em relacdo a outras APIs, tais como F-EXT?? | Ltasks?® e Boilerpipe®!. Além disso,
a AlchemyAPI possui suporte a diferentes idiomas, fator que foi determinante para a sua
escolha, ja que, por se tratar de dados extraidos de redes sociais, resultantes da colaboracao de
pessoas de diferentes nacionalidades, é possivel que paginas escritas em diferentes idiomas
sejam encontradas.

O uso da AlchemyAPI é feito depois de extraidas as conexfes do usuario com as
suas paginas favoritas. Nesse momento, ¢ feita a filtragem do texto descritivo de cada pagina
e, entdo, esse texto € submetido aos métodos da AlchemyAPI para a detec¢do do idioma do
texto, extracdo de entidades, conceitos e palavras-chave, conforme esquema mostrado na
figura 18.

Texto Texto Texto Texto
Texto Texto Texto Texto
Texto Texto Texto Texto

Texto Texto Texto Texto ‘

Texto Texto Texto Texto AlChemyAPI Entidade 1

Texto Texto Texto Texto l Entidade 2
Entidade 3

Texto Texto Texto Texto
Texto Texto Texto Texto
Texto

Palavra-chave 1
Palavra-chave 2
Palavra-chave 3

Figura 18 - Esquema de uso da AlchemyAPI.

A deteccdo de idioma é usada para determinar quais demais funcbes podem ser
aplicadas ao texto, ja que algumas delas sdo restritas a um conjunto limitado de idiomas. A
identificacdo do idioma é relevante ainda para descobrir idiomas de dominio do usuario, caso
essa informacdo ndo esteja explicitada no seu perfil.

Na figura 19 é apresentado um exemplo de extracdo de entidades, conceitos e
palavras-chave de um determinado texto (mostrado no inicio da figura 19) sobre o assunto
“DBPEDIA”. As entidades, palavras-chaves e conceitos extraidos sdo retornados juntamente
com um grau de relevancia. O grau de relevancia do termo em relacdo ao texto mostra quao
importante é aquele termo dentro do texto analisado. Com o apoio de cinco especialistas,
professores de diferentes areas de conhecimento, foi definido que, para este trabalho, seriam
considerados apenas 0s termos que possuem relevancia maior que 0,50, ja que eles

identificaram que os temas com grau de relevancia menor que 0,5 possuiam pouca relagdo

%2 Site: http://Itasks.com
2 Site: http://www.opencalais.com

** Site: https://code.google.com/p/boilerpipe
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com o tema principal.Optou-se pela filtragem buscando priorizar temas de interesse, evitando

assim apresentar para o usuario recomendacdes de temas fracamente relacionados ao seu

interesse real.

LANGUAGE: English

DEBpedia is the Semantic Data Web interface to Wikipedia. It exposes Wikipedia as a database and provides a live demonstration of power of Structured Web Data
{aka. RDF-based Linked Data). DBpedia includes the following: 1. REST-based APl (SPARQL) 2. Query Language (SPARQL) 3. Ability to serialize results in a myriad of
formats - XML, JSON, RDF, N3 4. Full Text Search Interface 5. Lots of examples!

Click here to learn more about concepts.
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Figura 19 - Extracdo de entidades, conceitos e palavras-chave usando a AlchemyAPI.

O exemplo de enriquecimento usando o apoio de Técnicas de Extracdo de

Informacdo pode ser visto na figura 19, onde a principio era possivel saber apenas que o

usuario possuia interesse pelo “DBPEDIA” e ainda que existia um texto descrevendo este

interesse. No entanto, fazia-se necessario extrair deste texto termos que pudessem identificar

melhor esse interesse. A partir da aplicagdo dos métodos citados, o interesse “DBPEDIA” foi
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expandido trazendo areas como Semantic Web, World Wide Web, Serialization, Web 2.0, Web
Service, Java, Resource Description Framework.

A segunda abordagem para o enriquecimento de perfil faz uso de ontologias. Para
trabalhar com as ontologias, criando-as, realizando consultas e manipulando-as foram usados
0 Apache Jena, o banco de dados RDF Sesame, e a linguagem SPARQL para consultas.

O Apache Jena® (ou somente Jena) é um framework Java, open source, para a
construcdo de aplicacbes web semanticas e aplicacdes de dados ligados. O framework €
composto por diferentes APIs que interagem para processar dados RDF (FOUNDATION,
2011).

O Sesame® é um framework para armazenamento e consulta de grande
guantidade de metadados em RDF e RDF Schema, que oferece suporte para armazenamento,
controle de concorréncia, exportacdo de dados e consultas feitas em SPARQL. Através dele é
possivel inserir, apagar, manipular e consultar dados RDF. Os dados RDF de todas as
ontologias usadas como apoio para o enriquecimento de perfil, o perfil do usuério e as
recomendacdes feitas sdo armazenados atraves do Sesame. Consultas, na linguagem
SPARQL, sdo realizadas para recuperar dados armazenados e interesses inferidos.

As ontologias usadas pelo BROAD-RSI através do protétipo desenvolvido para
demonstrar a proposta deste trabalho foram geradas com o apoio de uma aplicacdo, também
desenvolvida no escopo deste trabalho, que extrai 0s termos e suas dependéncias a partir da
ementa de disciplinas da Universidade Federal de Juiz de Fora. Nas figuras 20 e 21 sdo

mostradas algumas ontologias criadas a partir da ementa de disciplinas.

e e _':___Jlﬁntipsychotic_drugs.__ )
4
— —',:_.J.Qmino_acid_transmitters.._.-

_-:__'t_ﬁr‘ug_addiction._dependence_and_abu;é_' ]

~ -:_:.Antiepileptic_drugs:::-
_ W ‘____13—3-—--‘

¥ —— ——
-" PHARMACOLOGY b<::|—“-3—_ The_nenous_systern = }—H3—— Chemical_transmission_and_drug_action_in_the_central_nervous_system =
— N . . —— - I

N TRA S ) ]

“~ e -L_'__E)th er_transmitters_and_maodulato rs

‘J?:a % '__‘C:I;IS_stimulants_and_psychotomimetic_dru‘g‘_s‘__ ]

\sl\‘ T—— Analgesic_drugs

Figura 20 - Ontologias a respeito de conceitos sobre o tema “Pharmacology”.

* https://jena.apache.org/
*® http://rdf4j.org/
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Figura 21 - Ontologias a respeito de conceitos sobre o tema “Software Engineering”.

Foi utilizada também a taxonomia na area de computacdo criada a partir do
sistema de classificacdo da ACM*" (ASSOCIATION FOR COMPUTING MACHINERY,
2012). Ela se baseia em um vocabuldrio semantico como a Unica fonte de categorias e
conceitos que refletem o estado da arte da area de computacdo. Um exemplo de consulta
SPARQL feita nesta taxonomia pode ser vista na figura 22. Nessa consulta (esquerda) é feito

um enriquecimento do termo “Data Mining”, retornando itens relacionados a esse termo

(direita).
SPARQL query: object ] b
PREFIX skos: <http://www.w3.0rg/2004/02/skos/cored> "Data mining"@en "Data cleaning”"@en
SELECT ?object ?b "Data mining"@en "Data stream mining"@en
WHERE { "Data mining"@en "Association rules"@en
?subject skos:prefLabel Zobject FILTER regex(?object, "data mining”, "i") . "Data mining"@en "Nearest-neighbor search"@en
?subject skos:narrower ?a . - 5 oa By " s
2a skos:prefLabel 7b } "Data m!n!ng"@en "Clustermg. @en .
Data mining"@en Collaborative filtering"@en

Figura 22 - Exemplo de SPARQL feita na taxonomia da ACM.

Desta forma, caso um usuario expresse interesse, por exemplo, pela area “Data
Mining”, seja através da agdo de determinar este como um tema do seu interesse educacional
no seu perfil ou curtir uma pagina
(https://www.facebook.com/pages/Minera%C3%A7%C3%A30-de-
dados/109281725756837 ?fref=ts&rf=112195622130706), entdo 0 seu interesse sera
estendido para os temas mostrados na figura 22 (direita), ja que todos eles estdo relacionados
ao tema. Com esse enriquecimento o usuario ndo sO recebera recomendagdes a respeito do

tema “Data Mining ”, mas também de todos os temas associados.

" http://dl.acm.org/ft_gateway.cfm?id=2371137&ftid=1290922&dwn=1


https://www.facebook.com/pages/Minera%C3%A7%C3%A3o-de-dados/109281725756837?fref=ts&rf=112195622130706
https://www.facebook.com/pages/Minera%C3%A7%C3%A3o-de-dados/109281725756837?fref=ts&rf=112195622130706
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5.3 REPRESENTACAO SEMANTICA

No modulo de representacdo semantica sdo usadas as mesmas tecnologias
descritas no modulo anterior. Para a representacdo do perfil e do contexto do usuario foram
usados os vocabularios FOAF (BRICKLEY; MILLER, 2014) e SIOC (BRESLIN et al.,
2006), com algumas extensdes necessarias.

FOAF (Friend of Friend) € uma ontologia, que utiliza a tecnologia RDF, para
descrever pessoas, seus interesses, e suas ligacdes em rede social de forma semantica. Todas
as caracteristicas de perfil extraidas do perfil do usuario no Facebook, a ligagdo desses
usuarios com outros usuarios e os topicos de interesse sdo representados usando a FOAF.
Algumas propriedades extras foram criadas em virtude de necessidades especificas da
arquitetura do BROAD-RSI, tais como a relevancia de um interesse inferido em relacdo a um
interesse extraido e link da descricdo semantica do item de interesse em repositérios de dados
ligados como DBPEDIA e YAGO?. Os indices de relevancia, bem como os links para a
DBPEDIA e YAGO séo obtidos como o auxilio da API Alchemy.

A ontologia SIOC (Semantically-Interlinked Online Communities), que fornece os
principais conceitos e propriedades necessarias para descrever, de forma semantica,
informacdes de comunidades on-line, tais como foruns, wikis, blogs e grupos, foi usada para
representar todos os grupos dos quais 0 usuario participa. O armazenamento € feito no
Sesame. As consultas ao perfil do usuario sao feitas através de consultas SPARQL.

Conforme mencionada na arquitetura do BROAD-RSI, as entidades, conceitos e
palavras-chave identificadas também dado origem a uma base seméntica onde temas de
interesses sdo correlacionados e, posteriormente também podem ser usados para enriquecer 0s
perfis de usuarios. Todos os interesses inferidos, seja pela abordagem de enriquecimento por
Extracdo de Informacdo, seja pela abordagem de enriquecimento por ontologias, séo
relacionados através de propriedades semanticas, de tal forma que quando um usuario
expressa interesse em alguma area € feita também uma consulta na base do BROAD-RSI para
buscar interesses que em outro momento tenham sido relacionados e possam, entéo,
enriquecer os interesses do usuério. A geragdo e armazenamento desta base semantica sao

feitas usando Jena, Sesame e a linguagem SPARQL para consultas.

*® http://www.mpi-inf.mpg.de/departments/databases-and-information-systems/research/yago-naga/yago/
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5.4 RECOMENDACAO

Conforme dito anteriormente, no modulo de recomendacdo séo usadas trés
abordagens: (1) recomendacdo baseada em repositdrios de objetos de aprendizagem, (2)
recomendacdo baseada em dados ligados e (3) recomendacao de videos.

5.4.1 Abordagem baseada em repositorios de objetos de aprendizagem

Na recomendacao de objetos de aprendizagem ¢ estabelecido uma relacio entre as

caracteristicas de perfil e do contexto do usuario e os metadados dos recursos educacionais.

5.4.1.1 Passo 1 — Determinacdo do interesse que sera atendido pela recomendacao.

Considerando a dinamicidade das interagdes nas redes sociais, foi adotado no
processo de recomendacdo uma priorizagdo por interesses recentes, ja que acredita-se que tao
logo o usuario tenha expressado interesse por algum tema, seja mais relevante lhe enviar
recomendacdes a respeito deste tema. Sendo assim, os interesses mais recentemente
manifestados através das redes sociais sdo considerados mais relevantes no envio de
recomendacoes.

A diversificacdo das recomendagdes enviadas € outra questdo que ¢ tratada no
processo de recomendacio. E desejavel nesta proposta que o usuario receba recomendagdes
sobre os diversos assuntos pelos quais ele tem interesse, ndo ficando a recomendacao restrita a
um ou outro interesse. Sendo assim, em resumo, a prioriza¢do da recomendagdo deve seguir
dois requisitos:

a. os interesses mais recentes sempre estardo em primeiro lugar na priorizagao;

b. os interesses para os quais (pelo menos) uma recomendacdo ja tenha sido

enviada vao para o fim da lista de priorizagao.

Para atender tais requisitos o processo de priorizagdo dos interesses segue 0s
seguintes passos:

1. sempre que um novo interesse for detectado ele ¢ armazenado com a data que

0 usuario o adicionou as suas preferéncias;
ii. sempre que uma recomendacdo for enviada, ela ¢ armazenada com a data em

que foi enviada ao usuario;
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iii. a lista de interesses sempre ¢ ordenada considerando as duas datas: data que o
usuario adicionou o interesse a sua preferéncia e a data do envio da
recomendacao para aquele item. A ordenacdo se dard com a data do envio da
recomendacao em ordem crescente (do mais antigo para o mais novo) ¢ a data
que o usudrio adicionou o interesse as suas preferéncias em ordem
decrescente (do mais novo para o mais antigo).

Através da execugdo desses passos € possivel garantir que o usudrio recebe
recomendacdes sempre para o assunto que ele estd mais interessado no momento e ainda que

ele sempre ¢ atendido com recomendacdes para todos os seus interesses.

5.4.1.2 Passo 2 — Filtragem dos objetos de aprendizagem de acordo com um determinado

interesse.

A filtragem consiste basicamente de uma busca pelo interesse e pelos temas
relacionados a ele na base de metadados que descreve os objetos de aprendizagem.

Para aumentar a eficiéncia e precisao da busca na base de metadados, ¢ usada uma
busca por indice usando o Lucene®. O Lucene ¢ uma biblioteca Open Source para indexagio
e consulta de textos. Essa biblioteca trabalha em duas etapas: (1) indexacdo, onde os dados
originais sao indexados gerando uma estrutura de dados relacionados para pesquisa baseada
em palavras-chave; (2) pesquisa, que ¢ feita no indice criado, por palavras digitadas pelo
usuario, gerando resultados ordenados pela similaridade do texto com a consulta. A
similaridade do documento ¢ usada na priorizagcdo da recomendacao.

A geragdo do indice no Lucene foi feita da seguinte forma: para cada registro do
banco de dados, que contém os valores dos metadados, ¢ gerado um Document Lucene
distinto, composto por cinco campos (Fields): identificador, titulo, descri¢do, palavras-chave

e um campo (Field) ndo indexado que armazena o endereco de acesso ao documento.

5.4.1.3 Passo 3 — Determinacdo da aderéncia do objeto de aprendizagem ao perfil e ao

contexto do usuario.

Apoés a filtragem ¢ feita a etapa de determinacdo da aderéncia do objeto de

aprendizagem ao perfil e contexto do usudrio, onde ¢ verificado se as caracteristicas desses

% http://lucene.apache.org/core/
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objetos sdo aderentes aos itens de perfil ¢ de contexto do usuario. A tabela 7 apresenta as
relacbes de porcentagem para construgdo das regras para definicdo dos niveis de aderéncia.
Os valores V (verdadeiro) e F (falso) sao atribuidos a partir da acareacao entre a caracteristica
do usudrio e o valor do metadado do objeto de aprendizagem. Por exemplo, se o objeto de
aprendizagem ¢ escrito em Portugués e o usuario possui dominio do idioma Portugués sera
atribuido valor V para a relagdo estabelecida e, assim sucessivamente para os outros
metadados.

Tabela 7 — Parte da tabela usada no calculo da aderéncia dos recursos educacionais.

INFORMACOES EXTRAIDAS

Idiomas Preferéncia por Nivel de Idade | Dispositivo

falados midias escolaridade
\Y \Y \Y \Y \Y 100%
F \% \4 \Y \% 80%
\Y F \Y \Y \Y 80%
\Y \Y F \Y \Y 80%
\Y \Y \4 F \% 80%
\Y \Y \Y \Y F 80%
\4 \4 \Y F F 60%
\ \Y F \Y F 60%
\Y \Y F F \Y 60%
F \% \Y \Y F 60%
F \Y \Y F \Y 60%
F F \Y \Y \Y 60%
\Y \Y F F F 40%
\% F \Y F F 40%
\Y F F \Y F 40%
\% F F F \Y 40%
F \% \Y F F 40%
F \Y F \Y F 40%
F \% F F \Y 40%
F F \Y \Y F 40%
F F \Y F \Y 40%
F F F \Y \Y 40%
\Y F F F F 20%
F \Y F F F 20%
F F \Y F F 20%
F F F \Y F 20%
F F F F \Y 20%
F F F F F 0%

Fonte: elaborada pelo autor.
Depois de calculada a aderéncia dos recursos educacionais ¢ aplicado o grau de
relevancia do documento a partir do indice de similaridade resultante da etapa de filtragem

usando o Lucene. Por fim, os recursos sdo ordenados de acordo com o seu grau de aderéncia e
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relevancia do documento em relagdo a busca, respectivamente. Uma demonstracdo da

ordenacdo dos recursos educacionais pode ser vista na tabela 8.

Tabela 8 - Exemplo de ordenacao dos recursos educacionais.

Interesse Aderéncia | Relevancia do documento
Recurso Educacional 12 | Data Mining 100% 1.657
Recurso Educacional 1 Data Mining 100% 1.643
Recurso Educacional 8 Data Mining 100% 1.643
Recurso Educacional 10 | Clustering 80% 1.657
Recurso Educacional 6 Data Warehouse 80% 1.643
Recurso Educacional 15 | Data Mining 80% 1.643
Recurso Educacional 3 Data Warehouse 80% 1.537
Recurso Educacional 5 Data Mining 80% 1.085
Recurso Educacional 9 Data Mining 60% 1.986
Recurso Educacional 4 Data Mining 60% 1.786
Recurso Educacional 11 | Association rules 60% 1.786
Recurso Educacional 7 Clustering 60% 1.475
Recurso Educacional 13 | Data Mining 40% 1.786
Recurso Educacional 14 | Association rules 20% 1.643
Recurso Educacional 2 Data Mining 0% 1.657

Fonte: elaborada pelo autor.

A visdo geral do processo de recomendagdo do BROAD-RSI ¢ apresentada na

figura 23.
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Figura 23 - Visdo geral do processo de recomendacdo do BROAD-RSI.

Todo o processo descrito € usado no caso em que as recomendagdes sdo enviadas

automaticamente para a rede social do usudrio. Caso ele queira consultar as recomendacdes

disponiveis para um determinado interesse, o passo 1 € ignorado, ja que o proprio usuario ja

determinou qual o tema para o qual ele deseja ver as recomendacdes. Os passos 2 e 3

permanecem sendo adotados.



80

5.4.2 Abordagem baseada em Dados Ligados

Nessa abordagem foram usadas duas fontes de Dados Ligados como fonte de

busca de recursos educacionais: o dataset da DBPEDIA e o dataset da Open University.

5.4.2.1 Passo 1 — Determinacéo do interesse que sera atendido pela recomendacgado

O passo 1 descrito no item anterior ¢ valido também para esta abordagem.

5.4.2.2 Passo 2 - Filtragem dos recursos educacionais de acordo com um determinado

interesse.

i. Dataset da DBPEDIA

Depois de determinado o tema para o qual a recomendagao sera feita, o proximo
passo para a extracdo de recomendacdes educacionais através da DBPEDIA ¢ a busca por
paginas relacionadas ao tema de interesse selecionado no passo anterior. Para isso ¢ feita uma
busca usando a propriedade rdfs:label. Os rétulos (labels) de um recurso da DBPEDIA sao
criados a partir dos titulos das paginas da Wikipédia. Na figura 24 ¢ apresentado um exemplo

de consulta por um recurso relacionado ao interesse “Data Mining”.

PREFIX dbo: <http://dbpedia.org/ontology/>

PREFIX rdfs: < http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#>

SELECT ?area where {?area rdfs:label ?t . FILTER (lcase(str(?t)) = 'data
mining') }";

Figura 24 - SPARQL usada na recuperacdo de recursos na DBPEDIA.

Uma vez realizada a consulta, o servico da DBPEDIA™ retorna todos os recursos
cujo rétulo contenha o termo indicado. A pagina da DBPEDIA referente ao recurso “Data
Mining” € mostrada na figura 25.

Ap6s recuperado o recurso, 0 BROAD-RSI ¢ responsavel por realizar outras
consultas por propriedades especificas que possam trazer contetidos educacionais relevantes
ao tema de interesse. Dentre as propriedades disponiveis, sdo utilizadas as seguintes: dbpedia-
owl:abstract,  dbpedia-owl:wikiPageExternalLink,  foaf:isPrimaryTopicOf,  dbpedia-
owl:academicDiscipline, dbpprop:discipline of, dbpedia-owl:literaryGenre, dcterms:subject,

dbpprop:hasPhotoCollection. A escolha dessas propriedades foi feita apds uma pesquisa a

% http://dbpedia.org/sparq|


http://dbpedia.org/ontology/
http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema
http://dbpedia.org/ontology/abstract
http://dbpedia.org/ontology/abstract
http://dbpedia.org/ontology/wikiPageExternalLink
http://xmlns.com/foaf/0.1/isPrimaryTopicOf
http://dbpedia.org/ontology/academicDiscipline
http://dbpedia.org/ontology/academicDiscipline
http://dbpedia.org/property/discipline
http://purl.org/dc/terms/subject
http://dbpedia.org/property/hasPhotoCollection
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respeito de quais propriedades poderiam retornar um conteudo educacional relevante para o

usuario. No entanto, ndo se pode afirmar que a lista de propriedades, cujo retorno possa trazer

recursos educacionais, tenha sido inteiramente considerada.

About: Mineragéo de dados e

An Entity of Type : Thing, from Named Graph : http //dbpedia org, within Data Space - dbpedia org M‘
F 40 de dados & europeu) ou mi @0 de dados és brasileiro) (também conhecida pelo termo inglés data mmlng) € o processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de padrdes
consistentes, como regras de i para detectar entre variaveis. 1ssim novos de dados.Esse é um tépico recente em ciéncia da
computacdo. mas utiliza varias técnicas dn isti i ia artificial e i de padrdes.

Property
dbpedia-owl-abstract

dbpedia-owi wikiPageExtemalLink

dbpedia-owl wikiPagelD
dbpedia-owl wikiPageRevision!D
dbpprop hasPhotoCollection
dcterms subject

rdfs comment

Value

Data mining (the analysis step of the "Knowledge Discovery in Databases" process. or KDD), an interdisciplinary subfield of computer science, is the computational process of
discovering pattems in large data sets involving methods at the intersection of artificial intelligence, machine leaming, statistics, and database systems. The overall goal of the data
mining process is to extract information from a data set and transform it into an understandable structure for further use Asade from the raw analysis step. it mvotves database and
data management aspects, data pre-processing, model and inference i metrics, post-p g of di: structures,
visualization. and online updating The term is a buzzword, and is frequently misused to mean any form of large-scale data or extraction,
warehousing, analysis, and statistics) but is also generalized to any kind of computer decision support system, including artificial intelligence, machine leaming, and business
intelligence. In the proper use of the word, the key term is discovery,[citation needed] commonly defined as "detecting something new”. Even the popular book "Data mining: Practical
machine leaming tools and techniques with Java™ (which covers mostly machine leamning material) was oviglnally to be named just “Practical machine leaming”, and the term "data
mining" was only added for marketing reasons. Often the more ganefal terms “(large scale) data analysns or "analytics™ — or when referring to actual methods, artificial intelligence
and machine leaming — are more appropriate The actual data mining task is the automatic or semi-automatic analysis of large quantities of data to extract previously unknown
interesting pattems such as groups of data records (duster analysis). unusual records (anomaly d ion) and ion rule mining). This usually involves using
database techniques such as spatial indices. These pattems can then be seen as a kind of summary of the input data, and may be used in further analysis or. for example. in machine
leaming and predictive analytics. For example. the data mining step might identify multiple groups in the data, which can then be used to obtain more accurate prediction results by a
decision support system. Neither the data collection, data preparation, nor result interpretation and reporting are part of the data mining step, but do belong to the overall KDD process
as additional steps The related terms data dredging. data fishing. and data snooping refer to the use of data mining methods to sample parts of a larger population data set that are
(or may be) too small for reliable statistical inferences to be made about the validity of any pattems discovered. These methods can, however. be used in creating new hypotheses to
test against the larger data populations
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Figura 25 - Pagina da DBPEDIA referente ao tema “Data Mining”.

Usando essas propriedades, sdo recuperadas e apresentadas para o usudrio

algumas informagdes que podem contribuir com o seu aprendizado, como, por exemplo, uma

breve explicacdo sobre o assunto, links para conferéncias, peridodicos e outras paginas diversas

que estejam associadas ao tema de interesse. Na figura 26 ¢ mostrada uma tela que ¢

apresentada para o usuario com links sobre o tema “Data Mining”.

Tema

Data_mining

Data_mining

Data_mining

Data_mining

Data_mining

Data_mining

Links Externos Facebook botao_postar
http:/lwww.intelnics.com {E ’7

http:/ics.nju.edu.cn/zhouzhi/zhouzh.files/course/dmireading/reading01/chen_tkde96.pdf ZE ’7
http:iisentic.net/api ’_
http:/iwww.fortewares.com/qiware ’7
hitp/fwww.intelnics.com/neuraldesigner [ compartinar KERRNISY

http:/iwww fortewares.com Compartilhar WIE

[eo]

[=]

Figura 26 - Links recuperados através da DBPEDIA.

ii. Dataset da Open University

Um processo semelhante ¢ utilizado para a busca de recursos educacionais no

dataset da Open University. No entanto, nesse caso € possivel usar a propriedade rdfs:type

para agrupar os recursos apresentando-os ao usuario em grupos, tais como Livros, Podcasts,

Documentos em geral, Videos, Cursos, etc. Na Figura 27 ¢ mostrada a consulta SPARQL
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. . .. 31 .
executada no servigo da Open University’' para recuperar recursos do tipo Book para o tema

“Project Management”.

PREFIX dcterms: <http://purl.org/dc/terms/>

PREFIX dbpediap: <http://dbpedia.org/property/>

PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>

SELECT DISTINCT ?s ?t ?g WHERE {?s dcterms:description 2?2t . FILTER
regex (lcase(str(?t)), 'project management')?s dbpediap:url ?qg . ?s
rdf:type <http://purl.org/ontology/bibo/Book>}

Figura 27 — SPARQL executada no Dataset da DBPEDIA.
Os recursos recuperados trazem um conjunto de outros dados ligados que podem
ser uteis ao usudrio. Por exemplo, um recurso do tipo Book retornado pode ser parte de um
curso ou estar associado a outro recurso de outro tipo e, dessa forma, despertar o interesse em

conhecer contetidos que vao além dos recuperados pelo BROAD-RSIL

5.4.2.3 Passo 3 — Determinacdo da aderéncia do objeto de aprendizagem ao perfil e ao

contexto do usuario.

Tanto no caso da DBPEDIA, quanto no caso da Open University, existe uma
grande dificuldade para priorizar os recursos retornados para cada tipo de interesse, ja que os
mesmos nao possuem uma catalogagdo que possa ser usada para determinar quais sdo mais ou
menos relevantes para os usudrios. Esse fato dificulta o envio da recomendagdo
automaticamente para o usudrio e, por isso, optou-se por deixar essa funcionalidade
disponivel apenas para as solicitagdes manuais de recomendagdes feitas pelos usuarios.

5.4.3 Abordagem baseada em videos
5.4.3.1 Passo 1 — Determinacéo do interesse que sera atendido pela recomendacao

O passo 1 descrito nos itens anteriores ¢ valido também para esta abordagem.

5.4.3.2 Passo 2 — Filtragem dos recursos educacionais de acordo com um determinado

interesse.

No passo 2 ¢ feita a busca de videos com o apoio da API do canal de videos

*! http://data.open.ac.uk/query


http://purl.org/dc/terms/
http://dbpedia.org/property/
http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns
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Youtube®. Para tal fez-se necessario registrar o aplicativo BROAD-RSI no Youtube, que a
partir disso, retorna um cédigo que deve ser usado pelo aplicativo para enviar solicitagdes.

A busca por videos foi feita apenas através de palavras-chave, indicando quantos
videos devem ser retornados. No momento da configuracao da busca, ¢ possivel informar
quais serdo os campos considerados na busca. Foram escolhidos: identificador, tipo, titulo,
URL e descri¢ao do video.

A relevancia dos videos ¢ determinada pela propria API. Neste caso nao sdo
consideradas outras caracteristicas de perfil do usuario para priorizagao dos recursos, ja que
ndo existem metadados definidos para comparacdo nos videos do Youtube. As opgdes de
“curtir”, “compartilhar” e “recomendar” também estdo disponiveis para cada um dos videos
recomendados. A forma que os videos sdo apresentados para o usuario pode ser vista na
Figura 28.

No caso dos videos, a ordem de envio da recomendagdo considera a relevancia
dos videos retornados pela prépria APIL. Neste caso, o video mais relevante serd o primeiro a

ser enviado.

BROAD-RSI

lvideo_image lvideo_name Iideo_face

R E : The WikiLens C ity-Maintait R System

Deepak Agarwal: Recommender Systems - The Art and Science of Matching liems to Users Compartiinar ()

Lecture 12 -Analyzing Big Data with Twitter: Recommender Systems by Alpa Jain Compartinar iRl

Collaborative Filtering

..i':fi‘/—.fj Recommender System based on Model Similarity at the Mining Software Archives (MSA) 2010 4
e
Figura 28 - Recomendag&o de videos do Youtube.

5.4.4 Recomendacdes de pessoas

A recomendagdo de pessoas consiste em sugerir a um determinado usuario outras

pessoas que possuem interesses similares aos seus. Para isso sdo considerados todos os

%2 https://www.youtube.com/yt/dev/pt-BR/api-resources.html
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interesses do usudrio para o calculo de similaridade, sendo que quanto mais interesses comuns
0s usudrios tém, mais similares eles sdo. A recomendacdo de pessoas ¢ feita por area de
interesse, no entanto, para calculo da similaridade sao considerados todos os interesses. Por
exemplo, caso o usuario A pe¢a uma recomendagao de pessoas que possuem interesse na area
de Gerenciamento de Projetos, serdo apresentados a ele outras pessoas que possuem tal
interesse e, para cada uma dessas pessoas, sera mostrado um valor numérico que determina o
grau de similaridade com o usuario. Para este calculo sdo considerados todos os interesses
comuns, conforme mostra a formula abaixo: seja A o usudrio que solicitou a recomendacao e

B o usudrio recomendado, temos que:

Nt de interesses comuns entre A e B
N2 de interesses de A

Grau de similaridade =

A rede de usuarios com interesses comuns ¢ formada considerando todos os
usuarios do BROAD-RSI funcionando da seguinte forma: caso o usudrio A queira ver a rede
de interesses em torno do tema “Engenharia de software” sera feita uma busca semantica por
todos os usudrios com interesse nesse tema, que ja sdo amigos dele na rede social Facebook.
Logo apos, sdo consultados os demais usudrios com interesse em Engenharia de software que
ndo estdo diretamente ligados ao usuario A. Tendo todos os usuarios com o mesmo interesse
reconhecidos, sdo identificadas as conexdes entre eles de tal forma que seja possivel mostra
ao usuario A como ele pode alcangar todos as pessoas que possuem interesse em Engenharia
de Software a partir dos seus contatos na rede social.

A implementacdo da recomendacdo de pessoas foi feita com o apoio de um
conjunto de ferramentas de software chamadas Prefuse’, que ¢ uma arquitetura para a
visualizac¢do de grafos e arvores desenvolvida na linguagem de programacao Java. Ela possui
um conjunto de recursos para modelagem de dados, visualizagdo e interagdo. Sendo que, neste
trabalho, ela foi usada na visualizagdo das redes conforme mostrado anteriormente na Figura

12.
5.4.5 Armazenamento e entrega da recomendac¢do aos USUArios
A recomendacdo ¢ enviada ao usuario no Facebook, através da propria API

disponibilizada por essa rede social. Um trecho do envio pode ser visto na Figura 29. Apos

realizadas todas as etapas descritas sdo determinadas duas mensagens, que serdo enviadas ao

* http://prefuse.org/
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usuario na sua pagina no Facebook: uma contendo um resumo do tema de interesse (extraido
da DBPEDIA) e um objeto de aprendizagem referente ao tema (extraido do repositorio) e
outra com um video (extraido do Youtube). As recomendagdes sdo enviadas sempre no dia e
horério de maior acesso do usuario.

d publishRecommendation (String id_usuario, String interesse, String recomendacao){
okClient = new DefaultFacebookClient (' =
D7

@Override protected String getFacebookGraphEndpointUrl() { return "https:

FacebookType publishMessageResponse = facebookClient .publish(id_usuario+"/feed", FacebookType.class,Parameter.<

+ interesse+". A bz

MuK"), Parameter.with( <", recomendacao)):’

Figura 29 - Trecho do cddigo para envio da recomendacao para o Facebook.

Apos o envio de qualquer recomendagdo, a mesma ¢ retirada da lista de possiveis
itens a serem recomendados, garantindo assim que o mesmo usudrio ndo receberad
recomendacdes duplicadas.

Caso o usuario queira consultar recomendacdes sobre qualquer um dos temas do
seu interesse, ele poderd, a qualquer momento, acessar a pagina principal do aplicativo e
consultar recomendagodes por temas. Todas as recomendagdes recebidas pelos usudrios podem
ser avaliadas por eles através do link que acompanha a recomendagdo, no caso do envio
automatico, ou através do proprio aplicativo BROAD-RSI, no caso de consultas manuais. Esta
avaliagdo embasara futuras recomendagdes e melhorias futuras no proprio sistema. O
histérico de todas as recomendacdes ¢ armazenado em um banco de dados MySQL. Este
armazenamento visa, principalmente, impedir que recomendagdes sejam enviadas em
duplicidade ao usuério, mas também registrar a avaliagdo do usudrio para cada recurso
recomendado e criar um historico que poderéd contribuir com o aprimoramento do prototipo

em versoes futuras.

5.5 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram detalhados os aspectos relacionados as tecnologias usadas no
desenvolvimento do protétipo BROAD-RSI. Para analisar a viabilidade da proposta, definir
quais as tecnologias necessarias para atingir os objetivos propostos e permitir a avaliagdo da
proposta, foi desenvolvido um prototipo, no qual as etapas detalhadas no capitulo 4 foram
implementadas.

O processo de definicdo de tecnologias passou por inimeras etapas e andlise de
diferentes alternativas para obter os melhores resultados, sendo que alguns principios

nortearam as escolhas feitas, tais como, uso de ferramentas e servigos gratuitos e escolha de
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opgdes escalaveis, que possam atender um grande nimero de usudrios.

A exploragdo de recursos educacionais oriundos de datasets como a DBPEDIA e
Open University foi definida como uma iniciativa de usar dados ligados para possibilitar uma
ampliacao da proposta do BROAD-RSI sem alteragdes impactantes, ja que, geralmente, os
dados ligados usam vocabularios e propriedades semanticas comuns, permitindo assim incluir
novos datasets, usando as mesmas propriedades semanticas na recuperagdo dos recursos. A
mesma possibilidade de ampliagdo ¢ valida para repositorios de recursos educacionais que
usam os metadados do padrao LOM para a sua catalogagado, ja que as regras de recuperagao
dos recursos estdo definidas para esse padrao.

A implementagdo da recomendagdo de pessoas mostrou ser viavel associar
pessoas em torno de um interesse comum, além de calcular quao similares sao os usuarios em
relagdo aos seus interesses educacionais. A recomendacao de pessoas dentro do BROAD-RSI
também explora os recursos das redes sociais, como por exemplo a possibilidade de seguir a
pessoa recomendada ou visualizar o seu perfil na rede social Facebook. O conjunto de pessoas
recomendadas ¢ composto apenas por usuarios do BROAD-RSI por questdes de privacidade
dos dados, ja que faz-se necessario o usuario permitir a extragdo das suas informagdes, através
do login no BROAD-RSI, para, entdo, ser possivel ter acesso aos seus interesses e realizar as

associagdes e calculos necessarios.
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6 AVALIACAO

Ao longo deste capitulo sdo descritas as avaliagdes realizadas na proposta de
recomendacao de recursos educacionais do BROAD-RSI, usando informagdes geradas
espontaneamente nas redes sociais dos usuarios. A defini¢ao e o planejamento das avaliagcdes
das hipdteses formuladas nessa dissertagdo sdo apresentados a seguir. A avaliagdo da
viabilidade da proposta se deu por trés provas de conceito e um estudo de caso.

Para verificar as hipoteses apresentadas foi desenvolvido um protétipo, conforme
detalhado no capitulo 5, cujos objetivos sdo: (1) extrair caracteristicas de perfil e de contexto
do usuario, através da rede social Facebook; (2) enriquecer os interesses educacionais
extraidos; (3) exibir aos usuarios recomendagdes educacionais aderentes ao seu perfil e ao
contexto; (4) apoiar o processo de avaliacdo da proposta por parte do usudrio, ou seja,
possibilitar que os usuarios avaliem as caracteristicas de perfil ¢ de contexto extraidas e as
recomendacdes feitas dentro do proprio protétipo.

Apb6s o desenvolvimento do protdtipo, foram realizadas trés provas de conceitos
(Proof of Concept — PoC), com objetivos especificos, que serdo detalhados a seguir. O
objetivo de cada prova de conceito, bem como o do estudo de caso, foram definidos de acordo
com a abordagem Goal/Question/Metric (GQM) (BASILI, 1992). Segundo a abordagem
GQM, os objetivos devem ser definidos conforme o template a seguir:

e  “Analisar o <objeto do estudo> com a finalidade de <objetivo> com respeito

a <foco da qualidade> do ponto de vista de <perspectiva> no contexto de
<contexto>"".

Depois da realizagdo das provas de conceito, algumas adaptacdes foram feitas no
prototipo, objetivando ajustar o instrumento de avaliacdo desenvolvido e notou-se ainda a
necessidade de aplicacdo de um questionario aos usudrios com o intuito de esclarecer algumas
questdes que surgiram na aplicacdo da prova de conceito. Nesse sentido, posteriormente a

realizagdo das trés provas de conceito, um estudo de caso também foi conduzido.

6.1 PROVAS DE CONCEITO

A opgao por iniciar a avaliagdo da proposta apresentada nesta dissertagdo usando
uma prova de conceito justifica-se, neste contexto, pela necessidade de demonstrar a
viabilidade técnica do modelo proposto, dos conceitos e das tecnologias envolvidas no

projeto. Apesar de ndo apresentar o formalismo de um estudo experimental, a utilizagdo de
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provas de conceitos neste dominio contribuiu também para a avaliagdo preliminar das
hipdteses formuladas, o ajuste do instrumento de avaliagdo, a amenizagdo de dificuldades
técnicas pontuais e o refinamento dos passos que foram, posteriormente, aplicados no estudo

de caso.

6.1.1 Escolha dos participantes

As provas de conceito foram realizadas com usudrios reais, identificados pelos
pseudonimos: Pesquisador A e Pesquisador B, ambos estudantes do programa de mestrado em
Ciéncia da Computagdo da UFJF. Os dois usudrios indicaram utilizar a rede social Facebook
com frequéncia didria, estando mais de 4 horas por dia conectados, tendo a mesma como uma
de suas fontes de informacdes sobre assuntos diversos, inclusive buscando através dela
informagdes que contribuem com a sua formacao intelectual.

Apesar da diversidade de usudrios das redes sociais € 0 aspecto nao restritivo do
modelo proposto, que permitiria a realizacdo das provas de conceito em um contexto mais
amplo, fez-se necessario restringir o escopo de realizagdo das provas de conceito a usuarios
com interesses relacionadas a area de Computagdo, uma vez que o repositério de objetos de
aprendizagem usado como fonte para as recomendagdes contém recursos especificos

catalogados para essa area.

6.1.2 Coleta dos dados

Durante a realizagdo das provas de conceito, os usudrios foram convidados a
responder algumas perguntas com o objetivo de avaliar diferentes questdes, que serdo
detalhadas na apresentag¢do de cada uma das trés provas de conceito. A escala usada na coleta
dos dados foi a escala de Likert. A Escala Likert mede atitudes e comportamentos utilizando
opcodes de resposta que variam de um extremo a outro. Ao contrario de uma simples pergunta
de resposta "sim ou ndo", uma Escala Likert permite descobrir niveis de opinido. A escala de
Likert é definida em (MCIVER; CARMINES, 1981) como um conjunto de itens, composto
por aproximadamente um numero igual de declaracdes favoraveis e desfavoraveis relativas ao
objeto de estudo. Um grupo de individuos € convidado a responder cada afirmacéo de acordo
com o grau de concordancia ou discordancia. Normalmente, eles sdo instruidos a escolherem
uma das cinco respostas: concordo totalmente, concordo, indeciso, discordo ou discordo

totalmente.
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No caso do questionario aplicado nas provas de conceito e no estudo de caso, a
legenda usada foi concordo plenamente, concordo parcialmente, ndo concordo nem discordo,
discordo parcialmente, discordo plenamente; sendo associada aos valores numeéricos 2, 1, 0, -

1,-2, respectivamente.

6.1.3 Primeira PoC: caracteristicas de perfil e de contexto do usuario

O objetivo da primeira prova de conceito ¢ definido por:

o Analisar a extracdo de caracteristicas de perfil e de contexto do usuario para
0 proposito de identificar e avaliar as informagoes sobre o perfil e os
interesses educacionais do usudario com relacdo a corretude das
caracteristicas de perfil e interesses extraidos do ponto de vista do usudrio no
contexto de usuarios da rede social Facebook, que possuem interesses
relacionados a drea de Computacdo e expressam tais interesses através das
suas interacoes nesta rede social.

O Pesquisador A e o Pesquisador B estdo interessados em se manterem
atualizados em relacdo a temas abordados nas comunidades cientificas relacionadas as suas
respectivas pesquisas. Para isso, ambos participam de diversas comunidades e grupos em
redes sociais, além de curtir e compartilhar paginas relacionadas a temas de seus interesses.

Os usuarios Pesquisador A e Pesquisador B decidiram utilizar o BROAD-RSI
para terem acesso a recomendagdes educacionais aderentes ao seu perfil e aos seus interesses
educacionais.

Ambos os usuérios deram as permissoes necessdrias ao aplicativo do BROAD-
RSI para que fossem feitas as devidas extracdes para a identificacdo de caracteristicas de
perfil e do contexto e, logo ap6s, foram direcionados a uma pagina onde foi apresentado um
conjunto de caracteristicas dos seus respectivos perfis e alguns dos seus interesses sao
identificados.

A partir da extragdo das informagdes disponiveis na rede social Facebook e do
processamento feito pelo BROAD-RSI para filtrar informagdes tUteis para o contexto de
recomendacdes educacionais, foi apresentado para o Pesquisador A o conjunto de

caracteristicas de perfil apresentado na figura 30.
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Caracteristica Valor Avaliagao

Nome v
Email -
|dade 3 -
Cidade -
Género Feminino -
Dia de maior acesso Domingo =
Horario de maior acesso 1" Dt
Nivel Educacional Pos Graduacao -
Midia Impressa w
ldioma Portuguese ~
Idioma Espanhol -

Figura 30 - Caracteristicas de perfil do Pesquisador A.

Através das caracteristicas de perfil extraidas foi possivel obter informacgdes
relevantes para a selecdo de recursos educacionais. Por exemplo, em uma futura
recomendacao para o Pesquisador A, podem ser priorizados recursos educacionais textuais,
escritos nos idiomas portugués ou espanhol, cuja dificuldade seja coerente a cursos de pos-
graduagdo. A recomendagdo pode ser enviada ao perfil do usuario na rede social uma vez por
semana, sendo domingo o dia escolhido, por volta das 11h da manha, ja que as informacdes
extraidas ddo indicativos de que nesse dia e horario o usuario provavelmente estara conectado
e podera receber a recomendagdo enquanto interage na rede social.

O Pesquisador B, apds acessar pela primeira vez o BROAD-RSI e dar as

permissdes devidas também tem um perfil inicial tragado, conforme mostrado na figura 31.
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Caracteristica Valor Avaliagao

Nome -
Emall ~
|dade 29 -
Cidade Juiz de Fora -
Género Masculino =
Dia de maior acesso Terca-feira W
Horario de maior acesso 8 -
Nivel Educacional Pos Graduacdo -
Midia Audio -

Figura 31 - Caracteristicas de perfil do Pesquisador B.

Para o Pesquisador B ja existem indicios de que seriam mais apropriados para
futuras recomendagdes os recursos educacionais no formato de audio, que também possuem
linguagem e contetdo adaptados aos cursos de pos-graduacido e que o melhor dia e horario
para envia-las ao usuario ¢ as tercas-feiras no horario de 8h da manha. Ele ndo explicitou em
seu perfil quais sdo os idiomas que ele domina, no entanto, através da identificacdo dos
idiomas de péginas curtidas e compartilhadas é possivel obter indicios a respeito dessa
informacao.

Além das caracteristicas de perfil sdo extraidos pelo BROAD-RSI interesses
educacionais e interesses gerais dos usudrios. O primeiro passo da descoberta de interesses do
usuario ¢ analisar todas as suas paginas favoritas e extrair delas quais sdo as areas abordadas.
Para isso, foram usadas técnicas de Extracdo de Informag¢do com o objetivo de categorizar as
paginas. O resultado da categorizacdo de todas as paginas do usuario Pesquisador A foi a

descoberta de trés grandes areas de interesse conforme mostrado na figura 32.

B
w

Interesses Ger /technology_and_computing

Interesses Gerais /ftechnology_and_computing/software

Figura 32 - Grandes areas de interesse do Pesquisador A.
Apos a descoberta de interesses gerais, que representam a categorizagdo de todos
os interesses do Pesquisador A, sdo extraidos os interesses educacionais especificos para cada

uma das paginas favoritas, conforme mostrado na figura 33. Esses interesses serdo a base para
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a sele¢do dos temas dos recursos educacionais que podem interessar ao usudrio em futuras

recomendacoes.

Interesses Educacionais

Categoria Interesses Educacionais Reposit¢ Recome! Pessoas Interess( Avaliacao

Educatior Data_mining ¢ é\‘“‘: {‘;A ’;’lkl -
| 2 Q& -
ucal Project_Manager = i:f ‘:1 -

Education Database_Design = {g’j a5 =

Education Software_Engineering = (“: E‘;A v

Educatio \ormatica_na_Educa 4 C‘;\ ;i;j -

Figura 33 - Interesses especificamente especificos do Pesquisador A.

Além dos interesses especificamente educacionais do Pesquisador A, ¢ possivel
identificar outros interesses diversos, filtrados por categorias pré-selecionadas. Cada pagina
no Facebook possui uma categoria ou um conjunto de categorias. A selecdo das paginas a
serem consideradas na extracdo de interesses € feita com base nas suas categorias associadas,
onde s3ao desconsideradas aquelas que ndo possuem nenhuma relagdo com assuntos

educacionais. Na figura 34 sdo mostrados alguns dos interesses diversos do Pesquisador A.

Interesses Diversos

Categoria Interesses Educacionais Reposit¢ Recomer Pessoas Interess: Avaliacao
R o T Qo
R a2 | [ L2
& | &\ ®
N [ T]
& s v
%) 22
& G y w5 '
= i)
e 8 # -
-l TR
\‘ﬁn = Y 3 i
-~ T -
@ oo j
A T
RIA & &b | | a8 =

Figura 34 - Interesses diversos do Pesquisador A.
O mesmo processo de identificagdo de interesses ¢ feito para o Pesquisador B. Na
figura 35 sdo mostradas as grandes areas de interesse do Pesquisador B, obtidas através da

categorizagao das paginas favoritas.
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Interesses Gerais Nlaw,_govt_and_politics/government/courts_and_judiciary -

Interesses Gerais ftechnology_and_computing -

Figura 35 - Grandes areas de interesse do Pesquisador B.
Na figura 36 sdo apresentados os interesses especificamente educacionais
extraidos. J& na figura 37 podem ser visualizados os interesses diversos do Pesquisador B,

seguindo a mesma filtragem por categorias descrita para o Pesquisador A.

Interesses Educacionais

Categoria Interesses Educacionais Repositoric Recomend: Pessoas Interesses 1 Avaliacao

= 2 v | |
Education Network_Computing @ @ @ %ﬁ -
7~ -
Education Wireless_network @ @ @ % -

Figura 36 - Interesses especificamente educacionais do Pesquisador B.

Interesses Diversos

Categoria Interesses Educacionais Repositori Recomend Pessoas  Interesses Avaliacao
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Figura 37 - Interesses diversos do Pesquisador B.
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6.1.3.1 Andlise quantitativa das caracteristicas de perfil e de contexto do usuario

Através da extracao de informagdes do Pesquisador A sdo detectados 26 possiveis
interesses educacionais. O pesquisador A ¢ convidado a avaliar tais interesses, respondendo,
para cada um dos interesses, a seguinte pergunta: este tema de interesse identificado através
das suas intera¢des na rede social Facebook representa de fato um interesse educacional para
voce?

As respostas do Pesquisador A sdo apresentadas no grafico 1. Se somadas as
avaliagdes onde o usuario concordou plenamente (29%) e parcialmente (46%) com os
interesses extraidos, temos um total de 75% dos interesses coerentes com 0s reais interesses
educacionais do usuario. O Pesquisador A indicou discordar totalmente de 11% e discordar
parcialmente de 8% dos interesses. Ele ainda se declarou neutro em relacdo a 6% deles.

Graéfico 1 - Avaliacdo dos interesses extraidos do Pesquisador A.

Concordo Plenamente

8% 29% Concordo Parcialmente

6% . .
Ndo concordo, nem discordo

46% Discordo Parcialmente

® Discordo Totalmente

Fonte: elaborado pelo autor.

No perfil do Pesquisador B foram identificados 17 interesses. Ele foi convidado a
responder a mesma questdo colocada para o Pesquisador A para cada um dos temas. O
resultado dessa avaliacdo ¢ apresentado no grafico 2. Se somados os interesses em que ele
concordou totalmente (35%) e concordou parcialmente (29%), tem-se o total de 64% dos
temas coerentes com os seus interesses educacionais. O Pesquisador B discordou
parcialmente, discordou totalmente e se manteve neutro em respectivamente 12%, 6% e 18%
dos temas.

Gréfico 2 - Avaliacdo dos interesses extraidos do Pesquisador B.

Concordo Plenamente

12%
35% Concordo Parcialmente
18% Ndo concordo, nem discordo
29% Discordo Parcialmente

= Discordo Totalmente

Fonte: elaborado pelo autor.
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Em relagdo as caracteristicas de perfil extraidas tanto o usuario Pesquisador A,

quanto o usuario Pesquisador B concordaram plenamente com todos os itens extraidos.

6.1.3.2 Evidéncias observadas na primeira PoC

Esta primeira prova de conceito mostra a viabilidade de extrair informagdes
relacionadas aos usuarios através de interacoes na rede social Facebook, filtrar tais
informacdes de forma que sejam identificadas caracteristicas de perfil e interesses
educacionais. Dessa forma, tem-se indicios de que a primeira hipdtese apresentada nesta
dissertacdo pode ser confirmada, ja que a extragdo de informagdes, geradas espontaneamente
a partir da interagao dos usuarios em redes sociais, permitiu identificar caracteristicas de perfil
e de contexto do usudrio.

Vale observar que mesmo a prova de conceito sendo realizada em um grupo de
estudantes da pos-graduacdo em Ciéncia da Computagdo, foi possivel identificar interesses
relacionados a outras areas, como, por exemplo, no caso do Pesquisador A que possui
interesses em temas como Historia do Mundo, Historia do Brasil, Geografia e Fotografia. Tais
interesses dificilmente seriam identificados em um sistema educacional convencional, como
ambientes virtuais de aprendizagem e sistemas académicos, por exemplo. Isso indica que se o
repositorio do aplicativo BROAD-RSI for expandido, dispondo de recursos educacionais em
areas diversas, seus usuarios poderdo ser atendidos nas mais diversas areas de conhecimento.

A partir da avaliagdo feita pelos dois usuérios foi possivel perceber que a
identificacdo de interesses educacionais obteve um bom percentual de aceitagdo. No entanto,
fez-se importante observar quais fatores contribuiram para a rejeicdo de alguns dos interesses.
A observagdo dos itens que ndo representam o interesse do usuario trouxe indicios de que as
categorias que possuem maior abrangéncia, como por exemplo, Comunidades, Livros,
Revistas, Website culturais, Universidades, entre outras trouxeram temas distantes € nao
representativos para interesses educacionais, apesar de estarem, em alguns casos, associadas a

temas educacionais.

6.1.4 Segunda PoC: enriquecimento de interesses educacionais extraidos

Considerando que os interesses extraidos foram enriquecidos e novos interesses

foram descobertos, foi realizada uma segunda prova de conceito, especificamente para

analisar esses interesses descobertos. O objetivo da segunda prova de conceito é definido por:
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e Analisar o enriquecimento dos interesses educacionais extraidos das redes
sociais para o proposito de avaliar os novos interesses identificados a partir
do enriquecimento dos interesses extraidos com relagdo a compatibilidade dos
interesses identificados com os reais interesses do usudrio do ponto de vista do
usuario no contexto de usudrios da rede social Facebook, que possuem
interesses relacionados a darea de tecnologia e expressam tais interesses
através das suas interac¢oes na rede social.

Os interesses extraidos na primeira prova de conceito para 0s usuarios
Pesquisador A e Pesquisador B foram enriquecidos e alguns interesses descobertos foram
apresentados a eles.

O pesquisador A demonstrou na sua rede social possuir interesse, por exemplo, na
area de “Data Mining”. Sabe-se que a area de Data Mining possui diversos outros topicos
relacionados e, conforme observado na primeira PoC, esses topicos ndo estdo presentes no
perfil do usudrio. Para realizar o enriquecimento do interesse “Data Mining” e oferecer ao
Pesquisador A recursos educacionais relacionados a temas afins, ¢ feito o enriquecimento
desse interesse.

Conforme explicado nos capitulos 4 e 5, o enriquecimento ¢ feito de duas formas.
Na primeira abordagem, o enriquecimento ¢ resultado do uso de técnicas de Extracdo de
Informagdo, para reconhecimento de entidades, conceitos e palavras-chave, a partir do texto
descritivo da pagina de interesse no Facebook. Um exemplo ¢ mostrado na figura 38, onde
sdo apresentados termos extraidos a partir das técnicas de Extracdo de Informacgdo para o
texto relacionado ao tema “Data mining” no Facebook. Na segunda abordagem, foi usada
uma ontologia e através de uma busca pelo termo “Data Mining” identifica-se outros temas
relacionados apresentados na figura 39. Esse processo de enriquecimento ¢ feito para cada um

dos interesses do usuario.

Interesses enriquecidos com Alchemy

Interesses Recomendagdes Avaliacao

MACHINE LEARNING

DATA WAREHOUSE
COMPUTER

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

DATA

=

o

o

o

@
‘

PO®OO®H® G

DATA MINING

Figura 38 - Termos extraidos do texto descritivo da area de "Data Mining" no Facebook.
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Interesses enriquecidos com Ontologias

Interesses Recomendagoes Videos Avaliacao
COLLABORATIVE_FILTERING & ° =
DATA_CLEANING e [ > ) -
ASSOCIATION_RULES % ° i
CLUSTERING = [ > ) -
NEAREST-NEIGHBOR_SEARCH = [ > ) v
TA_STREAM_MININ == [ > ) e
RAPPERS_DATA = [ > ) -
ATA_MIP % ° -

Figura 39 - Termos encontrados através da consulta a uma ontologia usando o termo "Data
Mining".

O usuario Pesquisador B que demonstrou, através da sua rede social, ter interesse
na area de “Wireless Network”, também teve esse interesse enriquecido, seguindo as duas
abordagens explicadas anteriormente. Na figura 40 ¢ mostrado o enriquecimento usando as
técnicas de Extra¢do de Informacdo. No caso do enriquecimento através da ontologia, ndo

foram encontrados novos termos relacionados.

Interesses enriquecidos com Alchemy

Interesses Recomendagoes Videos Avaliacao

AMATEUR RADIO /% ° z
COMPUTER NETWORK /% ° ~
WIRELESS = o =
TELECOMMUNICATIONS NETWORKS = [ > ] =
BLUETOOTH = o =
WIRELESS NETWORK = ok =

Figura 40 - Termos extraidos do texto da pagina descritiva da area de interesse "Wireless
Network" no Facebook.

6.1.4.1 Analise quantitativa do enriquecimento de interesses educacionais extraidos

ApoOs o processo de enriquecimento, os usuarios Pesquisador A e Pesquisador B

foram convidados a avaliar alguns dos interesses enriquecidos, respondendo a seguinte
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pergunta: os interesses descobertos ou associados ao interesse extraido da sua rede social
representam de fato seus reais interesses educacionais? Os usudrios indicaram concordar
totalmente (39%) e parcialmente (14%) com 53% dos interesses sugeridos, se mantiveram
neutros em 23% dos casos e discordaram parcialmente (11%) e totalmente (13%) de 24% dos
interesses sugeridos, conforme mostrado no grafico 3.

Gréfico 3 - Avaliacao dos interesses descobertos dos Pesquisadores A e B.

= Discordo totalmente

m Discordo parcialmente
39%
= Nao concordo, nem discordo

Concordo parcialmente

Concordo totalmente

Fonte: elaborado pelo autor.

Durante a realiza¢do desta prova de conceito foi verificada também a aceitacao
dos usuarios em relagdo as duas abordagens: enriquecimento através de técnicas de Extragao
de Informacao e enriquecimento através de ontologias. O resultado ¢ apresentado no grafico
4. Através dessa verificagdo foi possivel perceber que a aceitacdo dos interesses sugeridos
através da abordagem de enriquecimento por ontologias foi maior (60%) que a aceitacdo dos
interesses sugeridos através da abordagem de enriquecimento por técnicas de Extracdo de
Informacao (50%).

Gréfico 4 - Comparativo entre o enriquecimento por ontologia (circulo externo) e o

enriquecimento por técnicas de Extracdo de Informac&o (circulo interno).

W Discordo totalmente

M Discordo parcialmente

B N3o concordo, nem
discordo

Concordo parcialmente

Concordo totalmente

Fonte: elaborado pelo autor.
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No que se refere aos interesses educacionais gerais identificados a partir da
categorizacdo das paginas favoritas, o Pesquisador A indicou concordar plenamente com
100% dos interesses, ao passo que o Pesquisador B concordou plenamente com 50% dos

interesses e discordou parcialmente de 50% deles.

6.1.4.2 Evidéncias observadas na segunda PoC

Através da realizagdo da segunda prova de conceito foi possivel verificar a
viabilidade de extragcdo de interesses que ndo foram explicitados pelos usudrios nas suas redes
sociais. Esses interesses podem enriquecer e diversificar as recomendagdes de recursos
educacionais enviadas ao usuario.

Os resultados obtidos nesta prova de conceito reforcaram os indicios obtidos na
primeira PoC de que a primeira hipotese apresentada nesta dissertacdo pode ser confirmada, ja
que além de ser possivel extrair informagdes das redes sociais, foi possivel também
enriquecer interesses educacionais extraidos das redes sociais do usudrio através da
descoberta de interesses implicitos.

Foi possivel observar que os usudrios desconheciam alguns dos temas sugeridos,
mesmo esses estando diretamente associados a um dos seus temas de interesse. Nesses casos,
os usudrios indicaram ndo concordar, nem discordar da sugestdo do tema, ja& que o
desconheciam. Avalia-se aqui que apesar de, a principio, esses temas ndo terem sido aceitos
pelos usudrios, a recomendacdo de recursos educacionais que os abordem pode trazer um
conhecimento importante para o usudrio a respeito de um tema relacionado a um dos seus
interesses que até o momento ele desconhece.

Verificou-se uma aceitagio um pouco maior dos usudrios em relacdo aos
interesses inferidos com o apoio de uma ontologia em relagdo aos interesses encontrados
através de técnicas de Extracdo de Informacao. Acredita-se que essa diferenca seja valida para
outros contextos € cenarios, ja que a ontologia geralmente € mais precisa, uma vez que
depende do conhecimento de um especialista na area para o seu desenvolvimento, ao passo
que a extragao de informacdes ¢ feita de forma automatica, a partir da analise do texto, e pode
sugerir termos que nao expressem de fato uma correlagdo com o interesse do usuario.

Foi possivel observar também através da segunda PoC que o enriquecimento por
técnicas de extragdo de texto foi mais eficiente para interesses descritos na lingua inglesa, ja
que a base de entidade, conceitos e suas relagcdes e palavras-chave ¢ muito mais extensa para

termos em inglés. O uso de ontologias pode amenizar essa situagdo, através da criagdo de
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ontologias de dominio em cada uma das areas de conhecimento em diferentes idiomas.

A concordancia dos usudrios com apenas 53% dos interesses descobertos trouxe
um indicativo de que a automatizacao dessa parte do processo de recomendacgdo pode nao ser
a melhor abordagem, ja que a ndo validacdo, por parte dos usuarios, em relagdo a interesses
descobertos pode gerar recomendagdes que nao sejam condizentes aos reais interesses do
usuario, fazendo com que o proposito de gerar recomendagdes aderentes ao seu perfil e aos

seus interesses nao seja alcangado com a qualidade desejada.

6.1.5 Terceira PoC: recomendacdes aderentes ao perfil e ao contexto do usuério

O objetivo da terceira prova de conceito € definido por:

e Analisar a viabilidade de gerar recomendagoes educacionais através do
BROAD-RSI para o propdsito de constatar a viabilidade de geracdo das
recomendacoes e avaliar tais recomendacoes com relacdo a aderéncia ao
perfil do usuario e a sua relevancia para o usuadrio do ponto de vista do
usuario no contexto de recomendagoes geradas a partir do BROAD-RSI para
usuarios da rede social Facebook, que possuem interesses relacionados a area
de tecnologia e expressam tais interesses através das suas interagoes na rede
social.

Para o melhor entendimento desta prova de conceito, vale esclarecer que
aderéncia deve ser entendida como a relagdo entre as caracteristicas dos recursos educacionais
e as preferéncias do usudrio, sendo que as caracteristicas dos recursos educacionais sao
recuperadas através de metadados que os descrevem, conforme explicado no capitulo 4.

A relevancia da recomendacdo ¢ entendida como a sua capacidade de atender a
uma necessidade do usuario que busca informacdo sobre um determinado tema, ou seja se a
recomendacado oferecida a ele terd relevancia em seu contexto de alguma forma.

Esta prova de conceito foi realizada com os mesmos usuarios descritos na PoC 1 e
na PoC 2. Apoés a identificagdo de caracteristicas de perfil, dos interesses educacionais dos
usuarios ¢ da descoberta de novos interesses, 0 BROAD-RSI contém algumas informagdes
uteis para gerar recomendagdes coerentes para cada um dos usuarios.

Para a realizagdo desta prova de conceito foi solicitado ao usudrio que ele
escolhesse alguns temas do seu interesse dentre aqueles extraidos e enriquecidos pelo
BROAD-RSI e avaliados por ele como plenamente ou parcialmente condizentes com os seus

reais interesses educacionais para receber recomendacdes. Conforme ja explicado nos
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capitulos 4 e 5, o usudrio pode receber a recomendagdo de duas formas: na primeira ¢ feito o
envio automatico da recomendagdo para a pagina do usudrio na rede social Facebook e, na
segunda, o usuario faz a solicitacdo de uma recomendacao dentro do aplicativo BROAD-RSI,
selecionando um dos seus interesses. Visando otimizar e facilitar o processo de avaliagao, ja
que grande parte do questionario de avaliacdo estd implementado dentro do aplicativo
BROAD-RSI, optou-se pela segunda forma de apresentacdo da recomendacao. No entanto, foi
constatada a viabilidade técnica da primeira, buscando avaliar e garantir as duas alternativas.

Apos executadas as etapas de extragdo de caracteristicas de perfil e de contexto,
definicdo do perfil educacional e enriquecimento dos interesses educacionais, mostradas nas
provas de conceito apresentadas anteriormente, a etapa de recomendagdo usa todas as
informagdes obtidas para gerar recomendacdes aderentes ao perfil e ao contexto dos usudrios.

As recomendagoes feitas aos usuarios estdo divididas em trés grupos em relagdo a
fonte de pesquisa:

e Grupo 1: recomendagdes de objetos de aprendizagem armazenados no

repositorio do BROAD-RSI, catalogados com o conjunto de metadados do
LOM (DUVAL; HODGINS, 2003);

e Grupo 2: recomendagdo de links, extraidos da DBPEDIA (AUER et al., 2007);

e Grupo 3: videos, extraidos do canal de video Youtube®.

Conforme mostrado na primeira PoC, o tema “Data Mining” ¢ um dos temas de
interesse do Pesquisador A. Este interesse foi identificado através de uma das paginas curtidas
pelo usuario na rede social Facebook. O interesse “Data Mining” passou pela etapa de
enriquecimento de interesse proposta no BROAD-RSI e gerou novos temas relacionados,
conforme mostrado na segunda PoC. O Pesquisador A, seguindo as etapas propostas no
modelo de recomendacdo, finalmente solicita ao BROAD-RSI recomendacdes sobre o tema
“Data Mining”. A partir dessa solicitagdo ele recebe recursos educacionais oriundos dos trés
grupos de recomendacgoes.

Na figura 41 sdo mostrados os recursos educacionais recuperados através do
repositorio do BROAD-RSI recomendados ao Pesquisador A para o tema “Data Mining”.
Vale observar que a recomendacdo ja engloba interesses recuperados pelo enriquecimento
através das técnicas de extragdo de texto e ontologias. A aderéncia, mostrada na quarta
coluna, ¢ calculada conforme explicado no capitulo 5.

Pode-se perceber que alguns recursos educacionais sao mostrados ao usudrio mais

34
www.youtube.com
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de uma vez, no entanto com relevancias distintas para temas diferentes, por exemplo o
recurso, cujo titulo € “Data Warehouse”, ¢ mostrado ao usuério duas vezes, sendo que na
primeira ele esta associado ao tema “Data Warehouse”, com relevancia aproximada de 1,25,

ja para o tema “Data” ele tem relevancia aproximada de 0,67.

Tema Titulo Relevancia Aderéncia Link

DATA WAREHOUSE Data Warehouse 1.25774371¢ 100.0
Data mining 0.89260548: 75.0

DATA MINING Processo de Web 0.89108800¢ 100.0
DATA MINING 0.74494338( 75.0
DATA Data Warehouse 0.67340946° 100.0

E-COurse Ontology for
MACHINE LEARNING Developing E-learning 0.40728735¢
Courses

Figura 41 - Recomendacdes extraidas do repositério do BROAD-RSI para o tema "Data
Mining" e seus temas relacionados.
Além das recomendagdes de recursos educacionais armazenados no repositorio do
BROAD-RSI, estao disponiveis para o Pesquisador A algumas recomendacdes de videos,

mostradas na figura 42 e algumas recomendacgdes de links, mostrados na figura 43.
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Figura 42 - Recomendacdes de videos associados ao tema "Data mining" e seus temas

Tema

Tema

Data_mining

Data_mining

Collaborative_filtering

Collaborative_filtering

Data_cleaning

Links Externos

Data_mining

Data_mining

Data_mining
Data_mining
Data_mining
Data_mining
Collaborative_filtering

Collaborative_filtering

Collaborative_filtering

Collaborative_filtering
Collaborative_filtering
Collaborative_filtering

Collaborative_filtering

http:/iwww.intelnics.com

http://cs.nju.edu.cn/zhouzh/zhouzh.files/course/dmireading
Ireading01/chen_tkde96.pdf

http://sentic.net/api

Gsas
How to
Use SAS

http:/iwww.fortewares.com/giware

http:/iwww.intelnics.com/neuraldesigner

http:/iwww.fortewares.com

http:/iwww.doi.org/

http:/agents.media.mit.edu/projects.html

http:/lectrlitc.itthome/laboratory/meeting/download

Ip5-1_herlocker.pdf

http:/iresearch.yahoo.com/pub/2435

http:/iwebpages.uncc.edu/~asaric/ISMIS09.pdf
http:/iwww.grouplens.org/papers/pdfirec-sys-overview.pdf

http:liwww.ieor.berkeley.edu/~goldberg/pubs/eigentaste.pdf

Nome

Easy Data Mining Get Started

Statistical Aspects of Data
Mining (Stats 202) Day 1

Web 2.0 Expo NY: Jay Adelson
(digg), Organizing Chaos: The
Growth of Collaborative Filters

Collaborative Filtering

How to Use SAS -Lesson 5 -
Data Reduction and Data
Cleaning

CDCC far nawhiac+ Calart

relacionados.

Facebook

Facebook

Conparinr

Avaliagdo

Figura 43 - Recomendacéo de links sobre o tema "Data Mining™ e seus temas relacionados.

Em todas as op¢des de recomendacdo, o Pesquisador A tem a opcdo de

Recomendar, Compartilhar ou Curtir a recomendacdo na sua pagina na rede social Facebook.

Ele podera também ver quantas pessoas ja curtiram a mesma recomendacao. Desse modo, ele

poderd usar também a informacdo acerca do nimero de compartilhamentos para definir a

prioridade na sua escolha pela recomendagao.

Conforme mostrado na primeira prova de conceito, o usuario Pesquisador B
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possui interesse no tema “Wireless Network”. Este usudrio deseja encontrar algumas
recomendacdes educacionais sobre esse tema e, para isso, acessa 0 BROAD-RSI. Esse
interesse ¢ enriquecido, gerando outros temas relacionados, € algumas recomendagdes sao
geradas para o usuario. Na figura 44 s3ao mostradas as recomendacdes de recursos

educacionais armazenados no BROAD-RSI, relacionadas ao tema “Wireless Network”.

Tema Titulo Relevancia = Aderéncia Link

N

or networks:

7

WIRELESS 0.44361767°

~l
[
o

Wireless sen:
e

TELECOMMUNICATIONS Wireless sensor networks:

061405432 750
NETWORKS a survey e

o
)
~J

WIRELESS NETWORK 0.148615747 75.0

o

Wireless sensor networks:
e

Figura 44 - Recomendacdes de recursos educacionais armazenados no repositdrio do
BROAD-RSI a respeito do tema "Wireless Network" e seus temas relacionados.
Na figura 45 sdao mostradas as recomendacdes de alguns links relacionados ao

tema e na figura 46 sdo mostrados alguns videos recomendados ao Pesquisador B.

Tema WikiPe
Wireless_network International_Journal_of_Wireless_Information_Networks m

Wireless_network Foundations_and_Trends_in_Communications_and_Information_Theory

Awireless network is any type of computer network that uses wireless data connections for connecting network
nodes.Wireless networking is a method by which homes, telecommunications networks and enterprise (business)
installations avoid the costly process of introducing cables into a building, or as a connection between various equipment .)

Wireless_network ) s
locations. Wireless telecommunications networks are generally implemented and administered using radio communication Winrroid

This implementation takes place atthe physical level (layer) of the OSI model network structure.Examples of wireless networks
include cell phone networks, Wi-Fi local networks and terrestrial microwave networks.@en

Tema Links Externos Facebook Avaliagao

Wireless_network httpJ/iwndw.netipdfiwndw2-en/wndw2-ebook.pdf Compartilhar) -
http:/iwww.cisco.com/weblaboutiac123/ac147/archived_issues =

Wireless_network ; i e -
ipj_8-1/wireless_networks.html

Figura 45 - Recomendagéo de links sobre o tema "Wireless Network™ e seus temas

relacionados.
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Tema Nome Facebook

Wireless_network

How To Hack Wireless B 2m

Wireless_network

e WiFi Antenna Booster - Very Stable =
B % i F1 Recomendar | Compartilhar F€30]
and Stays On The Signal

Figura 46 - Recomendac&o de videos sobre o tema "Wireless Network" e seus temas
relacionados.
A viabilidade técnica de envio das recomendagdes para a pagina do usuario no
Facebook foi constatada através de um envio para a pagina do Pesquisador A, conforme

mostrado na figura 47, na qual foi feita uma recomendagao sobre Data Mining.

-

Veja esta recomendacéo que temos para vocé sobre Data mining. Avalie
a recomendacéo em http://goo.gliforms/pFYFeiQMuK

Forte

Grab the next big opportunity

LAt holp yous /M the cppor arket and portfolio, way ahead of your Competition

Forte Wares

Forte Wares is the solutions division of Forte Consultancy Group, which has
delivered more than 100 analytics-driven projects to leading organizations across
the EMEA region

Figura 47 - Envio de recomendacdo na pagina do Facebook do Pesquisador A.

6.1.5.1 Analise quantitativa relacionada as recomendacdes feitas aos usuarios

Os usuarios Pesquisador A e Pesquisador B foram convidados a avaliar as
recomendacdes geradas para os temas que foram avaliados por eles como plenamente
coerentes ou parcialmente coerentes com os seus interesses educacionais. Para realizar a
avaliacdo eles responderam as seguintes perguntas:

e Considerando o seu interesse neste tema, esta recomendagao ¢ relevante para

voce?

e Vocé compartilharia essa recomendacao na sua rede social?
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e Essarecomendagdo esta aderente ao seu perfil?

Através da primeira pergunta, deseja-se verificar se as recomendagdes geradas
pelo BROAD-RSI a partir das caracteristicas de perfil e de contexto extraidas tém relevancia
para o usudrio, ou seja, se elas sdo capazes de atender a sua necessidade de busca por
informacgao sobre um determinado tema.

O questionamento feito aos usuarios na segunda pergunta visa averiguar a
capacidade de alcance das recomendacdes a outros usudrios, através das redes sociais, uma
vez, que se o usudrio indicar interesse e intengao de compartilhar uma recomendagdo em sua
rede social, possivelmente esse recurso educacional atingira outros usuarios, aumentando
assim a possibilidade de disseminacao e utilizagao desse recurso.

A terceira pergunta tem o objetivo de investigar se as recomendagdes propostas
pelo BROAD-RSI foram coerentes com as caracteristicas de perfil e contexto do usudrio.
Busca-se através desse questionamento encontrar indicios acerca da utilizacao de todas as
informacdes extraidas e inferidas nas etapas anteriores para a recomendacao de recursos
educacionais. Para a terceira pergunta vale esclarecer que foi explicado aos usudrios que a
aderéncia esta relacionada ao tema de interesse, ao idioma do recurso recomendado, ao tipo
de recurso (dudio, video, impresso), ao nivel de escolaridade (ensino médio, graduagdo, pos-
graduacdo, etc) e a possibilidade do tipo do material ser executado no seu dispositivo.

Os quantitativos apresentados a seguir foram separados para cada grupo de
recomendacao de acordo com os trés grupos ja explicados neste capitulo, a citar: grupo 1,
cujos recursos foram extraidos do repositorio do BROAD-RSI; grupo 2 cujos recursos sao
links extraidos da DBPEDIA; grupo 3, cujos recursos sdo videos extraidos do Youtube.

Os dois usuarios foram convidados a analisar o conjunto de recomendagfes. O
quantitativo obtido na avaliagdo do Pesquisador A para a questdo “Considerando o0 seu
interesse neste tema, esta recomendacgéo é relevante para vocé?” ¢ mostrado na tabela 9.

Tabela 9 — Respostas do Pesquisador A para as recomendacdes feitas (Pergunta 1).

CONSIDERANDO O SEU INTERESSE NESTE TEMA, ESTA RECOMENDACAO
E RELEVANTE PARA VOCE?

Escala Grupo 1 | Grupo 2 |Grupo 3 | Total

Concordo plenamente 15 10 9 34

Concordo parcialmente 2 2 6 10

Nao concordo, nem discordo 1 2 3 6

Discordo parcialmente 5 0 0 5

Discordo plenamente 0 0 0 0

Total 23 14 18 55

Fonte: elaborada pelo autor.
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Fazendo-se uma andlise geral, onde sdo consideradas as recomendagdes dos trés
grupos, pode-se perceber que 80% das recomendagdes foram avaliadas pelo Pesquisador A
como plenamente (62%) ou (18%) parcialmente uteis, se considerado o interesse que o
mesmo estava analisando.

O pesquisador B foi convidado a responder a mesma pergunta feita ao
Pesquisador A para todos os interesses que ele avaliou serem plenamente ou parcialmente
condizentes com os seus interesses educacionais. O quantitativo obtido na avaliagdao dele ¢
mostrado na tabela 10.

Tabela 10 - Respostas do Pesquisador B para as recomendagdes feitas (Pergunta 1).

CONSIDERANDO O SEU INTERESSE NESTE TEMA, ESTA RECOMENDACAO E
RELEVANTE PARA VOCE?

Escala Grupo 1 | Grupo 2 |Grupo 3 | Total
Concordo Plenamente 5 4 6 15
Concordo Parcialmente 2 2 5 9
Nao concordo, nem discordo 1 2 1 4
Discordo Parcialmente 0 0 0 0
Discordo Plenamente 1 0 0 1
Total 9 8 12 29

Fonte: elaborada pelo autor.

Fazendo uma andlise geral, onde sdo consideradas as recomendacdes dos trés
grupos, pode-se perceber que 82,75% das recomendagdes foram avaliadas pelo Pesquisador B
como plenamente (51,72%) ou (31,03%) parcialmente uteis, se considerado o interesse que o
mesmo estava analisando.

Na figura 48 sdo apresentados graficos nos quais as respostas do Pesquisador A e
do Pesquisador B foram separadas para cada um dos grupos de recomendagdo. Os graficos
sdo apresentados na seguinte ordem da esquerda para a direita: grupo 1, grupo 2, grupo 3, que
sdo respectivamente recomendacdes oriundas do repositorio do BROAD, da DBPEDIA e do

canal de videos do Youtube.

CONSIDERANDO O SEU INTERESSE NESTE TEMA, ESTA RECOMENDACAO E
RELEVANTE PARA VOCE?

3%

16%

6%

|
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B Concordo Plenamente Concordo Parcialmente Nio concordo, nem discordo

Discordo Parcialmente Discordo Plenamente

Figura 48 - Avalia¢Bes dos usuarios para as recomendacoes feitas a eles (Pergunta 1).

Se comparados os trés grupos, pode-se perceber que o grupo 1, cujo os itens
recomendados foram extraidos do repositério do BROAD-RSI, foi o que apresentou menor
percentual de aceitacdo (plena + parcial), 75%. Os recursos do grupo 2 e do grupo 3
receberam aceitacdo (plena + parcial) superiores a 80%.

Os dois usuarios foram convidados a responder também a seguinte questio: “Vocé
compartilharia esta recomendacdo na sua rede social?” As respostas do Pesquisador A podem
ser vistas na tabela 11 e as respostas do Pesquisador B estdo apresentadas na tabela 12.

Tabela 11 - Respostas do Pesquisador A para as recomendacoes feitas (Pergunta 2).

VOCE COMPARTILHARIA ESSA RECOMENDACAO NA SUA REDE SOCIAL?
(PESQUISADOR A)

Escala Grupo 1l |Grupo2 |Grupo 3 |Total

Concordo plenamente 7 6 11 24

Concordo parcialmente 10 6 5 21

Nao concordo, nem discordo 0 2 2 4

Discordo parcialmente 6 0 0 6

Discordo plenamente 0 0 0 0

Total 23 14 18 55

Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 12 - Respostas do Pesquisador B para as recomendacdes feitas (Pergunta 2).

VOCE COMPARTILHARIA ESSA RECOMENDACAO NA SUA REDE SOCIAL?

(PESQUISADOR B)

Escala Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Total
Concordo Plenamente 0 4 8 12
Concordo Parcialmente 7 2 3 12
Nao concordo, nem discordo 2 2 1 5
Discordo Parcialmente 0 0 0 0
Discordo Plenamente 0 0 0 0
Total 9 8 12 29

Fonte: elaborada pelo autor.

Fazendo-se uma andlise geral, onde sdo consideradas as recomendagdes dos trés
grupos, pode-se perceber que o Pesquisador A concorda (plena + parcial) em compartilhar
81,81% das recomendacgdes, enquanto o Pesquisador B concorda (plena + parcial) em
compartilhar 82,75% das recomendagdes.

Na figura 49 sdo apresentados graficos nos quais a avaliagdo dos dois usuarios foi

separada para cada um dos grupos. Os graficos sdo apresentados na seguinte ordem da
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esquerda para a direita: grupo 1, grupo 2, grupo 3.

VOCE COMPARTILHARIA ESSA RECOMENDACAO NA SUA REDE

SOCIAL?

= Nio concordo, nem discordo

6%

H Concordo Plenamente B Concordo Parcialmente

Discordo Parcialmente Discordo Plenamente
Figura 49 - Avaliacdo em relacdo ao compartilhamento das recomendacdes nas redes sociais.

Se comparados os trés grupos, pode-se perceber que o grupo 1, cujos os itens
recomendados foram extraidos do repositério do BROAD-RSI, foi o que apresentou menor
percentual de aceitagdo (plena + parcial) dos usudrios em relagdo a possibilidade de
compartilhamento nas redes sociais, 75%. Os recursos do grupo 2 e do grupo 3 receberam
aceitacdo (plena + parcial) superiores a 80%.

A resposta positiva dos pesquisadores em relagdo ao compartilhamento das
recomendacdes mostrou que o envio dos recursos educacionais através de redes sociais tem a
capacidade de alcangar pessoas que ndo sdo usudrios do BROAD-RSI através de usudrios que
recebem a recomendac¢do de um recurso educacional e a compartilha no seu perfil.

A terceira pergunta feita aos usudrios foi a seguinte: Essa recomendacdo esta
aderente ao seu perfil? O quantitativo das respostas dadas pelo Pesquisador A pode ser
visualizado na tabela 13, enquanto as respostas do Pesquisador B estdo apresentadas na tabela
14.

Tabela 13 - Respostas do Pesquisador A para as recomendacdes feitas (Pergunta 3).

ESTA RECOMENDACAO ESTA ADERENTE AO SEU PERFIL? (PESQUISADOR A)
Escala Grupo 1 |Grupo2 |Grupo3 |Total
Concordo plenamente 14 1 1 16
Concordo parcialmente 3 12 15 30
Nao concordo, nem discordo 1 1 1 3
Discordo parcialmente 5 0 1 6
Discordo plenamente 0 0 0 0
Total 23 14 18 55

Fonte: elaborada pelo autor.
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Tabela 14 - Respostas do Pesquisador B para as recomendacoes feitas (Pergunta 3).

Escala Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Total
Concordo Plenamente 5 4 10 19
Concordo Parcialmente 2 2 1 5
Nao concordo, nem discordo 1 2 0 3
Discordo Parcialmente 0 0 1 1
Discordo Plenamente 1 0 0 1
Total 9 8 12 29

Fonte: elaborada pelo autor.

Fazendo-se uma andlise geral, onde sdo consideradas as recomendagdes dos trés
grupos, pode-se perceber que o Pesquisador A concorda (plena + parcial) que 83,63% das
recomendacdes sdo aderentes ao seu perfil, J& o Pesquisador B concorda (plena +parcial) que
82,75% das recomendagdes sdo aderentes ao seu perfil.

Na figura 50 sdo apresentados graficos nos quais a avaliagdo dos usudrios foi

separada para cada um dos grupos. Os graficos sdo apresentados na seguinte ordem da

esquerda para a direita: grupo 1, grupo 2, grupo 3.
ESSA RECOMENDACAO ESTA ADERENTE AO SEU PERFIL?

LY

30

Lo

./

H Concordo Plenamente ® Concordo Parcialmente = Nio concordo, nem discordo
Discordo Parcialmente Discordo Plenamente

Figura 50 - Avaliacdo em relacdo a aderéncia da recomendacédo ao perfil.

Em relacdo a aderéncia das recomendagdes ao perfil do usuario, o grupo 1
também foi o que obteve o menor percentual de aceitagdo, 75%. O Grupo 2 e o Grupo 3
alcangaram 86% e 91% respectivamente.

Em relagdo a aderéncia das recomendagdes ao perfil do usuario, vale observar
que, no caso do grupo 1 o Pesquisador A apontou que concorda plenamente com 61% das
recomendacdes, enquanto que para o grupo 2 e grupo 3 o percentual de aceitagdo plena foi 7%
e 5%, respectivamente, sendo que a aceitacdo parcial atingiu 86% e 83%, respectivamente.

Nao se pode afirmar com exatiddo que o idioma tenha sido o fator determinante para esta
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avaliagdo, no entanto pode-se perceber, no momento da realiza¢dao da prova de conceito, que o
Pesquisador A, que indicou no seu perfil ter conhecimento nos idiomas portugués e espanhol,
avaliou com parcialmente aderente a grande maioria dos links, extraidos da DBPEDIA ¢ os
videos disponiveis no Youtube, que possuem como idioma principal o inglés. Ao passo que os
recursos educacionais extraidos do repositorio do BROAD-RSI, que tem como idioma

principal o portugués, foram avaliados como plenamente coerentes.

6.1.5.2 Evidéncias observadas na terceira PoC

A realizagdo da terceira prova de conceito, cujo foco foram as recomendagdes
feitas aos usuarios pelo BROAD-RSI, trouxe indicativos de que a segunda hipotese
apresentada nesta dissertacdo pode ser confirmada. Através dela foi possivel gerar
recomendacdes educacionais relevantes aos usuarios, usando caracteristicas de perfil ¢ de
contexto extraidas das suas interagdes em redes sociais, sendo que essas recomendagdes
puderam ser apresentadas aos usuarios através de um aplicativo dentro da rede social.

Acredita-se que a decisao de considerar somente os interesses que os usuarios
concordaram plena e parcialmente serem seus reais interesses educacionais influenciou a
avaliagdo positiva em relacdo a recomendagdo. Isso fortalece o indicio de que ¢ importante a
validacao dos usuarios na etapa de enriquecimento.

Na realizacdo desta prova de conceito foi possivel observar que as recomendagdes
de recursos educacionais oriundos da Web, seja de links disponiveis no dataset da DBPEDIA,
seja de videos disponiveis em um canal de video, foram bem avaliadas pelos usuarios. Essa
avaliacdo pode indicar ser interessante diversificar as fontes de busca de recursos
educacionais, ndo se restringindo a repositorios de objetos de aprendizagem que, conforme
explicados no capitulo 4, apresentam dificuldades para serem mantidos e atualizados com
frequéncia, além de muitas vezes serem restritos a algumas instituicdes ou a uma area de
conhecimento.

Um exemplo disso foi percebido durante a realizagdo desta terceira prova de
conceito, quando foi possivel averiguar a possibilidade de realizar recomendacdes do Grupo 2
e do Grupo 3 para os interesses do Pesquisador A que ndo estavam relacionados a area de
Tecnologia, como, por exemplo, Historia do Mundo e Historia do Brasil, ao passo que ndo foi
possivel encontrar recomendagdes do Grupo 1 para esses interesses, ja que o repositorio usado
para o Grupo 1 possui apenas recursos educacionais especificos para a drea de Computagao.

A ampla avaliacdo da influéncia de cada uma das caracteristicas de perfil na
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avaliagdo das recomendacdes exigiria uma série de analises mais minuciosas. Em virtude da
complexidade e do tempo necessario para a realizagdo deste trabalho, ndo foi possivel realiza-
las no escopo desta dissertacao.

Através da andlise feita para a terceira questao desta prova de conceito pode-se
verificar a viabilidade técnica de oferecer recomendagdes educacionais aderentes ao perfil dos
usuarios, considerando-se informacdes de perfil e de contexto extraidas das interagdes em
redes sociais.

Além de possibilitar a verificagdo da viabilidade técnica da proposta, e dar os
primeiros indicios acerca das hipoteses que estdo sendo avaliadas nesta dissertagdo, a
realizacdo das trés provas de conceito auxiliaram a formulagdo do questionario usado como
instrumento de avaliacao no estudo de caso. A partir do uso do prototipo, durante a realizagao
das provas de conceito, foi possivel ajustar alguns pardmetros para a avaliacdo, solucionar
problemas técnicos e perceber algumas questdes que poderiam ser melhor avaliadas em um
estudo de caso.

Assim sendo, os resultados observados nas trés provas de conceito apresentadas
motivaram o planejamento e execucdo de um estudo de caso visando aumentar a capacidade

de observacado e a confianca na viabilidade da proposta do BROAD-RSI.

6.2 ESTUDO DE CASO

Segundo WOHLIN et al. (2012), dependendo do proposito da avaliagdo, se esta se
avaliando uma técnica, um método ou uma ferramenta, e dependendo das condi¢des para uma
investigacdo empirica, existem trés principais tipos de estratégias de investigacao: surveys,
estudo de caso e experimento. Um survey € um sistema para coletar informagdes de ou sobre
pessoas para descrever, comparar ou explicar seus conhecimentos, atitudes e comportamento.
Ja um estudo de caso no contexto de engenharia de software ¢ uma investigagdo empirica, que
se baseia em diferentes fontes de evidéncias, usada quando o objeto de estudo ¢ um fendmeno
contemporaneo dificil de ser estudado de forma isolada. O experimento geralmente ¢
realizado em laboratério e oferece maior nivel de controle das variaveis envolvidas,
manipulando uma ou algumas varidveis e mantendo outras fixas medindo o efeito do
resultado.

Segundo YIN (2001) o estudo de caso deve ser usado quando o pesquisador tem
pouco controle sobre os acontecimentos, em contextos reais e sem controle total sobre as

variaveis.
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As principais caracteristicas do estudo de caso sao (RUNESON et al., 2012),
(apud WOHLIN et al., 2012):

e ¢ um tipo de estudo flexivel, que lida com as caracteristicas complexas e

dinamicas de fenomenos do mundo real;

e suas conclusdes sdo baseadas em uma clara cadeia de provas, seja através de
uma analise qualitativa ou quantitativa , coletadas de varias fontes diferentes,
de forma planejada e consistente;

e 0 conhecimento existente pode ser baseado em uma teoria previamente
estabelecida, ou através da construcao de uma teoria.

De acordo com (WOHLIN et al., 2012), a vantagem de um estudo de caso é que
eles sdo mais faceis de planejar e mais realistas, mas a desvantagem é que os resultados
dificilmente podem ser generalizados e sdo mais dificeis de interpretar.

No caso desta pesquisa a melhor forma de avaliagao ¢ um estudo de caso por se
tratar de uma pesquisa empirica realizada em um contexto real, que deseja investigar a
aceitacdo por parte dos usuarios do processo de recomendacio proposto através do BROAD-

RSI e obter retorno dos usuérios sobre criticas e sugestoes.

6.2.1 Planejamento do estudo de caso

O estudo de caso conduzido nesta pesquisa tem carater exploratorio-descritivo. As
atividades exploratérias foram usadas para observar alguns aspectos que ainda ndo estdo
claramente definidos, ao passo que as atividades descritivas foram aplicadas nos fendmenos
para os quais ja havia uma hipotese definida, buscando através de tais atividades confirmar ou
negar as hipoteses apresentadas neste trabalho.

A pesquisa descritiva foi empregada na observagdo dos seguintes fenomenos:

e Aceitacdo do usuario em relagdo as caracteristicas de perfil e de contexto

1dentificadas através de suas redes sociais;

e Aceitacdo dos usuarios em relacdo as recomendacgoes educacionais feitas de

acordo com as caracteristicas de perfil e de contexto extraidas;

e Qual fonte de recursos educacionais (repositorio do BROAD-RSI, recursos

extraidos de conjuntos de dados ligados, recomendagdo de videos do Youtube)
usada gerou recomendagdes mais aceitas pelos usuarios.

Ja a pesquisa exploratoria foi aplicada na observagdo das seguintes questoes:
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e Como os usuarios analisam o uso de redes sociais para envio de
recomendacoes educacionais;

e Quais as redes sociais mais utilizadas pelos usuarios;

e (Quanto tempo os usudrios interagem nas redes sociais;

e Quais redes sociais os usuarios preferem para receber recomendagdes

educacionais.

6.2.1.1 Objetivos do estudo de caso

Os objetivos deste estudo de caso também foram definidos de acordo com a
abordagem Goal/Question/Metric (GQM) (BASILI, 1992). Este estudo de caso possui dois
objetivos principais relacionados a extracao das informacdes a partir da interacdo dos usuarios
em suas redes sociais e as recomendacdes oferecidas ao usudrio a partir das suas
caracteristicas de perfil e de contexto, a citar:

i. Analisar a extracdo de caracteristicas de perfil e de contexto do usudrio para
o propeosito de avaliar a extra¢do de informagoes sobre o perfil e os interesses
educacionais do usuario com relagdo a precisdo da extragdo do ponto de vista
do usuario no contexto de usudrios da rede social Facebook, que possuem
interesses relacionados a drea de Computagdo e expressam tais interesses
através das suas interacoes nesta rede social.

1. Analisar as recomendagoes educacionais através do BROAD-RSI para o
proposito de avaliar as recomendagoes com rela¢do a relevancia das
recomendacgoes do ponto de vista do usudrio no contexto de recomendagoes
geradas a partir do BROAD-RSI para usudrios da rede social Facebook, que
possuem interesses relacionados a drea de tecnologia e expressam tais

interesses atraves das suas interacoes na rede social.

6.2.2 Selegéo dos individuos

O estudo de caso foi realizado com 14 participantes voluntarios, estando eles
distribuidos entre estudantes do mestrado em Ciéncia da Computacdo da Universidade
Federal de Juiz de Fora e profissionais da area de Computacdo (analistas de sistema e
professores), conforme mostrado na figura 51. Um requisito para a sele¢do dos individuos foi

possuir uma conta na rede social Facebook e expressar interesses através das suas interagdes
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nessa rede social.

/ Estudantes de

mestrado \
| a i
S /| Analistas de
\ ‘ Sistemas |
\ ! / 4
\ J

Figura 51 - Distribuicdo dos participantes do estudo de caso por atividade profissional.
Vale ressaltar que a escolha dos individuos levou em consideracdo a area da
Computacdo, por que o repositorio de recursos educacionais usado como fonte para as

recomendacdes contém catalogados recursos especificos para essa area.

6.2.3 Preparagéo e coleta dos dados

Existem diferentes fontes de informagao que podem ser usadas em um estudo de
caso. De acordo com LETHBRIDGE et al. (2005) existem trés principais técnicas de coleta
de dados em um estudo de caso, a citar: métodos diretos, onde o pesquisador tem um contato
direto com os individuos participantes e a coleta ¢ feita em tempo real (entrevistas,
questionarios, etc); métodos indiretos, onde os pesquisadores coletam indiretamente os dados
a partir das interagdes dos individuos durante a coleta de dados (diarios de trabalho,
observacgdo através de videos e audio, logs do sistema); e independente, onde o pesquisador
realiza a analise de artefatos de trabalho (analise de documentos).

De acordo com WOHLIN ef al. (2012), as entrevistas e questionarios podem ser
divididas em ndo-estruturadas, semiestruturadas e totalmente estruturadas. As principais
caracteristicas de cada tipo de entrevista podem ser vistas na tabela 15.

Tabela 15 - Tipos de entrevistas.

Nao-estruturadas Semiestruturadas Totalmente
estruturadas
Foco Andlise qualitativa a | Analise qualitativa e | Pesquisadores
respeito da | quantitativa a respeito da | buscam encontrar
experiéncia dos | experiéncia dos | relagdes entre dois
individuos em relacdo | individuos em relacdo a | fendmenos.
a um fenomeno. um fenomeno.
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Questoes | Um roteiro de | Mistura entre questdes | Questdes fechadas
entrevista englobando | abertas e fechadas.
as areas especificadas
no foco da pesquisa.
Objetivo Exploratoria Descritiva e exploratoria | Descritiva e
exploratoria

Fonte: WOHLIN et al., 2012.

Os dados usados para a realizacao desta pesquisa foram coletados usando método
direto, através de entrevistas semiestruturadas, ja que o foco ¢ realizar andlises quantitativas e
qualitativas. Perguntas fechadas foram usadas na avaliagdo feita pelos usudrios para cada item
de perfil, cada interesse extraido e inferido, para cada recomendacdo gerada pelo BROAD-
RSI e, ainda, ap6s o uso do BROAD-RSI para verificar alguns pontos da sua experiéncia. As
perguntas discursivas tiveram o objetivo de capturar possiveis informacdes sobre o estudo de
caso ndo previstas nas perguntas de multipla escolha. Além de buscar a opinido dos usuarios
sobre a ferramenta e as suas funcionalidades, também foi esperado obter sugestdes de
melhoria para o processo de recomendagao.

Para realizar a coleta dos dados foi implementado no protdtipo do BROAD-RSI,
uma funcionalidade onde os usudrios podem avaliar as caracteristicas de perfil, os interesses e
as recomendagdes, conforme mostrado na figura 52. As op¢des de resposta seguiram a escala

de Likert, conforme detalhado anteriormente.

Categoria Interesses Educacionais Repositérioc Recomend: Pessoas | Interesses Avaliacao

Education Data_mining % @ :’:\"z (’3% | \ A
= & g Concordo plenamente
= e = I Concordo parcialmente
Education E-Learning % \,\L‘:,j :‘JL C@B N3o concordo nem discordo
Discordo parcialmente
e Discordo plenamente
Education Computer_Science /é '.:4"; cé&g - A

Figura 52 — Tela para o usuario avaliar as recomendacdes dentro do BROAD-RSI.
A entrevista aplicada apds o uso do BROAD-RSI foi feita através do Google
Docs™, usando a ferramenta de criagio de formularios™.
Os dados capturados através do BROAD-RSI foram armazenados no proprio
banco de dados do BROAD-RSI, desenvolvido usando MYSQL?, ja os dados capturados
através de formulario foram armazenados em uma tabela, também no Google Docs. Essa

tabela esta associada ao formuldrio de avaliacdo e recebe automaticamente os dados a partir

* http://www.google.com/docs/about/
*® https://support.google.com/docs/answer/87809?hl=pt-BR

* http://www.mysgl.com/
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das respostas dos usuarios.

6.2.4 Meétricas

Em SHANI & GUNAWARDANA (2011) ¢ apresentada uma discussao sobre os
métodos de avaliagdo de recomendagdes, sendo eles resumidos em trés principais métricas
mais comumente utilizadas em Sistemas de Recomendagao: Precision, Recall, False Positive
Rate. Tais métricas sao calculadas a partir dos possiveis resultados das recomendagdes
apresentados na tabela 16:

Tabela 16 —Possibilidades de resultados de recomendacdes.

Itens recomendados Itens ndo-recomendados
Preferidos Verdadeiro-Positivo (VP) | Falso-Negativo (FN)
Nao Preferidos Falso-Positivo (FP) Verdadeiro-Negativo (VN)

Fonte: (SHANI; GUNAWARDANA, 2011).
A partir do nimero de ocorréncias de cada item apresentado, pode-se calcular as
seguintes métricas.

Tabela 17 - Métricas para avaliar Sistemas de Recomendagdo.

Meétrica Equacdo Interpretagdo

Precision N2 de VP Mede a probabilidade de um item
Ne de VP + N2 de FP recomendado ser relevante.

Recall N¢ de VP Mede a probabilidade de um item
N2 de VP + N2 de EN relevante ser recomendado.

False Positive Rate N2 de FP Mede a probabilidade de um item ser
N2 de FP + N2 de VN mal recomendado.

F-measure (F1) Precision + Recall Combina as caracteristicas do
2x Precision x Recall Precision e do Recall numa métrica

conjunta

Fonte: (SHANI; GUNAWARDANA, 2011).

No caso da avaliagado feita neste trabalho foi usada somente a métrica Precision,
porque ndo € possivel calcular o nimero de itens preferidos ndo recomendados (FN),
tampouco os itens nao preferidos nao recomendados (VN). Isso se deve ao fato de usarmos
recursos extraidos de um conjunto de dados ligados e de um site de cataloga¢do de videos,
onde ndo ¢ possivel calcular a totalidade de itens possiveis para um usudrio.

Além disso, deseja-se neste trabalho avaliar a aceitacdo dos itens que foram
recomendados, buscando evidéncias se esses itens sdo relevantes aos usuarios. Sendo assim, a
métrica Precision atende ao que se deseja avaliar neste caso. Essa métrica ndo representa um

valor percentual, segundo SHANI & GUNAWARDANA (2011), quanto mais préximo de 1 o
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resultado da métrica Precision, melhor o sistema de recomendacao.

Segundo ALVAREZ (2007), a métrica Precision também é usada com frequéncia
para avaliar Sistemas de Extracdo de Informacgdo, sendo definida como a quantidade de
informacdes corretamente extraidas sobre todas as informacgdes extraidas. Sendo assim, a
mesma métrica serd usada para avaliar a extracdo de caracteristicas de perfil, os interesses
extraidos e os interesses descobertos pela etapa de enriquecimento.

A métrica Recall também poderia ser usada para Sistemas de Extracdo de
Informac&o, no entanto, no escopo deste estudo torna-se inviavel por se tratar de informacdes
extraidas de redes sociais, cujo conjunto total de informagdes ndo é bem definido, tampouco

bem quantificado.

6.2.5 Analise quantitativa dos dados

Apos coletados os dados, através das entrevistas e do questionario de avaliacdo
dos itens, foi feito um levantamento dos dados capturados para os seguintes itens: (1)
avaliacdo de caracteristicas de perfil e de interesses extraidos ou descobertos pela etapa de

enriquecimento e (2) avaliacdo das recomendacdes.

6.2.5.1 Caracteristicas de perfil, interesses extraidos e interesses descobertos

Os participantes do estudo de caso foram convidados a avaliar os itens de perfil
extraidos através das suas interacdes nas redes sociais. Os itens avaliados foram idiomas
falados, preferéncias por midia, grau de formag&o, dia e horario de maior acesso. Busca-se
através das analises feitas a seguir obter indicios a respeito da seguinte hipétese apresentada
neste trabalho: se extrairmos dados, gerados espontaneamente, a partir da interacdo dos
usuérios em redes sociais, entdo sera possivel identificar caracteristicas de perfil e de contexto
do usuario (H1). Aplicando a métrica Precision para cada um dos elementos tem-se os valores
mostrados na tabela 18.

Tabela 18 - Avaliacdo dos usuérios sobre as caracteristicas de perfil e de contexto extraidos.

Preferéncia | Grau de Dia de maior |Horario de
Idiomas |por midias |formacdo |acesso maior acesso
Concordo Plenamente 1,00 0,25 1,00 0,31 0,54
Concordo Parcialmente | 0,00 0,50 0,00 0,46 0,08
N&o concordo, nem
discordo 0,00 0,00 0,00 0,15 0,23
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Discordo Parcialmente

0,00

0,17

0,00 0,00 0,08

Discordo Plenamente

0,00

0,08

0,00 0,08 0,08

Fonte: elaborada pelo autor.

O quantitativo com a respostas dos usudrios é apresentado nos graficos 5.

Gréfico 5 - Avaliacdo dos usuarios sobre as caracteristicas de perfil extraidas.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Os participantes do estudo de caso avaliaram também cada interesse educacional

extraido, respondendo a seguinte questdo: este tema de interesse identificado através das suas

interacdes na rede social Facebook representa de fato um interesse educacional para vocé? Foi

explicado aos participantes que interesse educacional deve ser interpretado como qualquer

assunto para o qual ele tem interesse em obter conhecimento, em aprender algo.

Os 14 participantes avaliaram 255 interesses extraidos, ressaltando que ha

repeticdo de interesses somente para usudrios distintos. Na tabela 19 sdo mostrados os

resultados das avaliagdes feitas por eles, ja com aplicagdo da métrica Precision.

Tabela 19 - Avaliacdo dos participantes sobre interesses extraidos.

ESCALA INTERESSES EXTRAIDOS
Concordo Plenamente 0,47
Concordo Parcialmente 0,22
N&o concordo, nem discordo 0,10
Discordo Parcialmente 0,04
Discordo Plenamente 0,18

Fonte: elaborada pelo autor.

Os participantes do estudo de caso também foram convidados a avaliar cada um

dos interesses enriquecidos atraves de técnicas de Extracdo de Informacgdo e ontologias,

respondendo & seguinte questdo: os interesses descobertos representam um dos seus reais
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interesses educacionais?

Na tabela 20 sdo apresentados os resultados da avaliacdo dos usudrios, seguindo a
métrica Precision. Na segunda coluna sdo mostrados os resultados para os interesses gerais,
ou seja, as grandes areas de interesse, extraidas a partir da analise de todas as paginas. J4 na
terceira coluna sao mostrados os resultados para os interesses especificamente educacionais
relacionados aos interesses extraidos. Foram analisados 33 interesses gerais € 519 interesses
educacionais, sendo 224 enriquecidos a partir de ontologias e 295 através de técnicas de
Extragdo de Informacao.

Tabela 20 - Avaliacdo dos participantes sobre interesses descobertos.

INTERESSES GERAIS INTERESSES EDUCACIONAIS
DESCOBERTQOS DESCOBERTOS

Concordo Plenamente 0,61 0,46

Concordo Parcialmente |0,15 0,17

Nao concordo, nem

discordo 0,03 0,22

Discordo Parcialmente |0,09 0,04

Discordo Plenamente 0,12 0,11

Fonte: elaborada pelo autor.

Foi feita também uma andlise a respeito das duas abordagens usadas no
enriquecimento: técnicas de Extracdo de Informacdo e usando ontologias. Os resultados sdo
mostrados na tabela 21.

Tabela 21 - Avaliacdo dos participantes sobre interesses descobertos através das duas

abordagens usadas.

ENRIQUECIMENTO |ENRIQUECIMENTO ATRAVNES
ATRAVES DE DE TECNICAS [ZE EXTRACAO
ONTOLOGIAS DE INFORMACAO

Concordo Plenamente 0,41 0,50

Concordo Parcialmente 0,18 0,16

Nao concordo,

nem discordo 0,30 0,16

Discordo Parcialmente 0,02 0,06

Discordo Plenamente 0,08 0,13

Fonte: elaborada pelo autor.
No gréfico 6 sdo mostrados todos os resultados das avaliagfes a respeito dos

interesses.
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Gréfico 6 — Avaliacao dos interesses.
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Fonte: elaborado pelo autor.

6.2.5.2 RECOMENDACOES

A avaliacdo das recomendacdes foi feita solicitando aos participantes do estudo de
caso que avaliassem cada uma das recomendagdes em relacdo a sua relevancia, respondendo a
seguinte pergunta: considerando que vocé estd buscando recursos educacionais a respeito
deste tema, esta recomendacdo é relevante para vocé? Busca-se através das analises feitas a
seguir obter indicios a respeito da seguinte hipétese apresentada neste trabalho: se usarmos as
caracteristicas de perfil e de contexto extraidas da interagdo do usuério em redes sociais, entéo
sera possivel realizar recomendacdes educacionais relevantes a esses usuarios (H2).

O repositério local de recursos educacionais usado pelo BROAD-RSI tinha, no
momento da avaliacdo, 60 recursos educacionais relacionados as areas de engenharia de
software, redes de computadores, computacao grafica e banco de dados.

O resultado das avaliages das recomendacdes, aplicando a métrica Precision, €
apresentada na tabela 22 e no gréfico 7, separado por cada um dos grupos de recomendacdo,
conforme explicado anteriormente na PoC 3. Na ultima coluna da tabela é apresentado o
resultado da avaliacdo sem diferenciar os grupos. Foram analisadas 427 recomendacoes,
sendo 84 do Grupo 1, 104 do Grupo 2, 239 do Grupo 3.
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Tabela 22 - Resultados da avaliagdo das recomendacdes.

AVALIACAO
GRUPO1 |GRUPO2 |GRUPO3 |GLOBAL
Concordo Plenamente 0,39 0,55 0,49 0,48
Concordo Parcialmente 0,19 0,18 0,15 0,17
N4o concordo, nem discordo |0,14 0,13 0,07 0,10
Discordo Parcialmente 0,08 0,02 0,04 0,04
Discordo Plenamente 0,19 0,13 0,25 0,21

Fonte: elaborado pelo autor.

Grafico 7 - Avaliacdo das recomendacoes.
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Fonte: elaborado pelo autor.

6.2.5.3 DEMAIS ANALISES QUANTITATIVAS

Discordo Plenamente

RECOMENDACOES DO YOUTUBE

Outras duas perguntas foram feitas para os participantes com o propodsito de

averiguar a capacidade de alcance das recomendagdes a outros usuarios € se as

recomendacdes propostas pelo BROAD-RSI foram coerentes com as caracteristicas de perfil e

contexto do usuario. Sao elas:

e Questdo 1: Vocé compartilharia essa recomendagao na sua rede social?

e (Questdo 2: Essa recomendagao esta aderente ao seu perfil?

Tabela 23 - Resultado das avaliagdes para a questdo 1 e questdo 2.

QUESTAO 1 QUESTAO 2
Concordo Plenamente 0,30 0,42
Concordo Parcialmente 0,24 0,24
N&o concordo, nem discordo 0,19 0,09
Discordo Parcialmente 0,03 0,04
Discordo Plenamente 0,24 0,21

Fonte: elaborado pelo autor.
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Gréfico 8 — Resultados das avaliagdes para a questdo 1 e questdo 2.
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6.2.5.4 ANALISE DOS RESULTADOS

6.2.5.4.1 Caracteristicas de perfil, interesses extraidos e interesses descobertos

Analisando os resultados obtidos com a realizacdo do estudo de caso, foi possivel
perceber que a extracdo das caracteristicas de perfil dos usuarios foi bem avaliada pelos
participantes, sendo que o horario de maior acesso foi a caracteristica que obteve menor
aceitacdo, atingindo 62% de aceitacdo (parcial + total). Essa caracteristica apresentou 23% de
neutralidade por parte dos usuarios, sendo percebido durante o estudo de caso, através de um
guestionamento feito ao usuério sobre a baixa avaliacdo do item, que boa parte dos usuarios
ndo conseguiu analisar esse item por ndo terem clara percepc¢do do horario que interagem no
Facebook.

Em relagdo aos interesses extraidos também houve uma boa aceitagdo chegando a
atingir o indice de 0,69 contra 0,22 de rejeicdo, sendo que quanto mais proximo de 1 o
resultado da métrica Precision, melhor o sistema de recomendacdo. Esse dado traz indicios de
que a selecdo das categorias das paginas foi satisfatoria para filtrar os interesses educacionais
dos usuarios.

Os interesses gerais descobertos obtiveram indice de 0,75 de aprovacdo contra
0,21 de rejeicdo, enquanto os interesses educacionais descobertos ficaram com um indice de

aprovacao de 0,63 contra 0,15 de rejeicéo, sendo que nesse caso o indice de neutralidade ficou
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em 0,22. As aceita¢cdes observadas no estudo de caso foram superiores aqueles observadas na
PoC2, no entanto, vale considerar a possibilidade de solicitar confirmagdo dos usuarios em
relacdo aos interesses, buscando diminuir o0 nimero de recomendacdes sobre assuntos que ndo
interessam ao usudrio, fazendo com eles percam o interesse no uso do BROAD-RSI. Ainda
sobre esse item, foi possivel observar um comportamento semelhante ao observado na PoC2,
em relacdo as avaliagdes neutras, ou seja, quando o usuério desconhecia um determinado tema
sugerido, ele manteve-se neutro, mesmo estando esse tema relacionados diretamente a um
assunto do seu interesse.

Se comparadas as duas abordagens de enriquecimento usadas nesta proposta,
houve uma mudanca de tendéncia dos resultados do estudo de caso em relagdo a PoC2.
Verificou-se no estudo de caso uma aceitacdo de 0,66 nos itens extraidos através das técnicas
de extracdo da informacdo, enquanto o enriquecimento por ontologias atingiu o indice de
aceitacdo de 0,59. Foi possivel perceber durante a aplicacdo do estudo de caso que alguns
usuarios curtiram paginas que abordam assuntos amplos, por exemplo Sistemas de
Informacdo, no entanto possuiam interesses especificos, como por exemplo Desenvolvimento
para Web. O enriquecimento por ontologia trouxe ao usuario todos os temas relacionados a
Sistemas de Informacdo e a maior parte deles foi rejeitado pelo usuério, enquanto que as
técnicas de Extracdo de Informacdo trouxeram apenas interesses possiveis de serem extraidos
do texto da pagina de Sistemas de Informacdo, geralmente termos também bem gerais, onde o
usudrio avaliava como aceito. Pelos resultados obtidos ndo € possivel afirmar qual abordagem
é mais eficiente, reforcando a estratégia de uso complementar de ambas.

De forma geral, foi possivel perceber que existem informacdes relevantes nas
redes que podem auxiliar na tarefa de identificar caracteristicas de perfil e de contexto dos
usuarios, reforcando os indicios de que a primeira hipétese apresentada nesta dissertacao pode

ser confirmada.

6.2.5.4.2 Recomendacgdes

As recomendac@es oferecidas aos usuarios obtiveram, no geral, 0,65 de aprovacédo
e 0,25 de rejeicdo em relagcdo a relevancia que as mesmas teriam caso 0 usuario tivesse
buscado recursos educacionais dentro de um determinado tema. Se separadas por grupos, 0S
indices de aprovacdo para o Grupo 1, Grupo 2 e Grupo 3 foram 0,58, 0,73, 0,65,

respectivamente. Acredita-se que o baixo indice de aceitagdo do repositorio deve-se a
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quantidade de recursos educacionais disponiveis para recomendacgdo, pois existiam poucos
recursos para atender os diferentes interesses extraidos e enriquecidos.

Em relacdo a aderéncia das recomendacdes ao perfil do usuario, foi obtido um
indice de 0,66 de aceitacdo e 0,25 de rejeicao.

Considerando os indices de aceitagdo tanto da relevancia, quanto da aderéncia da
recomendacdo ha indicios que a segunda hipdtese poderd ser aceita, jA que a partir das
caracteristicas de perfil e de contexto extraidas da interacdo do usuario em redes sociais foram
geradas recomendac¢Oes educacionais a esses usuarios e eles avaliaram a maior parte delas

como relevantes e aderentes.

6.2.6 Analise qualitativa dos dados

A partir das sugestdes e comentérios feitos no estudo de caso realizado com 14
participantes foi possivel ter a percepgdo de alguns pontos importantes para a evolucdo desta
pesquisa.

Os usuarios foram questionados sobre o habito de uso das redes sociais e cerca de
55% indicou passar de 4 a 6 horas navegando e/ou interagindo nas redes sociais, enquanto que
o0 restante indicou passar de 2 a 4 horas. Esses nimeros reforcam a importancia de usar o
tempo que 0s usuarios passam interagindo nas suas redes sociais para fornecer a eles
recomendacdes educacionais que possam contribuir com a sua formacao intelectual. Além do
Facebook, alguns usuarios apontaram usar as redes sociais Twitter, Instagram, Linkedin e
Youtube, conforme mostrado no gréfico 9.

Grafico 9 - Uso de redes sociais.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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A sugestdo mais comum apresentada pelos usuarios é de expansdo da proposta
para outras redes sociais. No gréafico 10, elaborado a partir das sugestbes dos usuérios, €
possivel perceber que as duas redes sociais que se destacaram foram o Twitter e o Linkedin.

Grafico 10 — Redes sociais nas quais 0s usuarios gostariam de receber recomendacoes.

7

Fonte: elaborado pelo autor.

Alguns usuarios apontaram que seria interessante receber recomendacfes na rede
social Twitter pela frequéncia que eles a utilizam, j& o Linkedin por ser uma rede social mais
voltada para o campo profissional, onde teriam diversos interesses educacionais e
profissionais disponiveis nos seus perfis, conforme mostra um dos depoimentos coletados:

“Acredito que a utilizacdo de outras redes sociais como Linkedin ou
ResearchGate, em conjunto com Facebook, podem aprimorar a
ferramenta, uma vez que sdo redes voltadas para trabalho, pesquisa e
0 meio académico.

Caso o Lattes permita explorar suas bases de dados, por intermédio
de uma API, seria interessante também utiliza-la para obter
informacdes relevantes para recomendagdes, uma vez que a
plataforma armazena informagdes precisas das areas de interesse dos
pesquisadores. ”

Conforme explicado anteriormente, ha possibilidade de expandir a proposta aqui
apresentada para outras redes sociais, sendo necessarias algumas adaptacdes no uso das APIs
de cada rede social e ainda na forma de apresentar a informagéao nas diferentes redes sociais.

Os participantes mostraram aprovar o envio de recomendacgdes para as suas redes

sociais, sendo que cerca de 90% apontou concordar plenamente quando questionado se acha
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interessante receber recomendagdes no Facebook e também em, aproximadamente, 90% dos
casos, 0s participantes disseram desejar continuar utilizando o BROAD-RSI, conforme pode
ser percebido em alguns depoimentos:
“Ele recomendou muitos assuntos afins, aumentando o leque de
recomendacdes. E as recomendagdes me interessaram. ”
“Os contetdos sugeridos ficaram bastante relacionados com os temas
de interesse, considerei a proposta muito relevante para a area
educacional. A utilizacdo do Facebook foi uma grande ideia, pois é
uma rede que pode ser segmentada em interesses e amizades. Além de
ja prover uma forma de identificar os assuntos (curtir).”

A limitacdo dos repositorios em relacdo ao ndmero de recursos educacionais
disponiveis e em relacdo a especificidade dos temas também foi notada e apontada pelos
USUArios:

“O contedo do repositorio limitou uma recomendacdo mais
condizentes com alguns dos interesses. Foi possivel ver que a
recomendacéao funciona, porém quando eram oriundas do repositorio

percebeu-se a falta de materiais. ”

“No caso do repositério ele me recomendou muitos assuntos que sao
da area de computacdo, mas gue ndo estavam dentro do tema que eu

estava pesquisando. ”

“Os resultados do repositério foram muito especificos, quando os
temas eram mais amplos as recomendacdes ndo eram boas ou ndo era
apresentada nenhuma recomendacao. ”

Os participantes apontaram que 0s recursos educacionais disponiveis em videos e

em material textual s&o seus preferidos para estudar, conforme mostrado no grafico 10.
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Grafico 11 - Tipo de midia preferida pelo usuério.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Todos o0s usuarios apontaram ter dois ou mais tipos de midia como preferéncia
para estudar. Esse fato, unido ao baixo indice de aceitacdo plena, 0,25, notado no estudo de
caso para esse item, pode indicar que a extracdo da midia preferida pelo usuéario, através das
midias curtidas e compartilhadas, conforme foi realizada nesta proposta, provavelmente, ndo
representa a totalidade das preferéncias dos usuarios, sendo necessario, por exemplo,
desenvolver um ranking dos tipos de midias mais utilizadas e avaliar a precisdo desta nova
maneira de realizar a extracdo. Ha ainda a possibilidade de usar o tipo de midia de cada

recomendacdo bem avaliada pelo usuério para criar um parametro de midias preferidas.

6.2.7 Ameacas a validade

As ameacas a validade desse estudo serdo tratadas em relacdo a: (1) validade do
constructo, que é confianca que se tem de que as medidas que estdo sendo estudadas
realmente representam aquilo que o pesquisador tem em mente e 0 que € investigado de
acordo com as questdes de pesquisa; (2) validade interna, que é a confianga que se tem de que
o efeito observado é realmente devido a manipulacdo feita, e ndo a outros fatores; (3) a
validade externa que € a confianca que se tem que o efeito observavel é generalizavel
(WOHLIN et al., 2012).

Entende-se que uma ameaca em relagdo ao constructo é aplicagdo do questionario
tendo uma situac¢do hipotética, onde o usuario foi estimulado a analisar as recomendagdes

supondo que ele estava, naquele momento, necessitando de uma recomendagdo para aquele
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tema. Sabe-se que uma analise mais minuciosa precisaria ser feita para reconhecer a utilidade
de um recurso educacional para o usuario ao longo do tempo, uma vez que fatores externos,
tais como o uso do recurso, a atividade que o usudrio estd realizando no momento da
recomendacao, a qualidade do recurso, entre outros, podem exercer influéncia no quao
relevante uma recomendagdo ¢ para o usuario.

Em relagdo a validade interna deste estudo, uma ameaca € a influéncia que a
qualidade dos recursos educacionais exerce sobre o interesse do usuario, ou seja, é possivel
que a qualidade do material desperte maior ou menor interesse sobre o usuario, fazendo com
que ele avalie a recomendacdo sob essa ética. Outra ameaga € a catalogacdo do recurso
educacional, j& que se a catalogacdo ndo tiver sido feita de modo eficiente pode prejudicar a
recuperacdo do recurso ou o calculo de aderéncia ao perfil do usuario. Em relacdo a essas
duas ameacas foi adotado o critério de usar apenas recursos produzidos e catalogados por
professores com dominio nas suas areas de atuacdo, sendo que tais materiais ja sdo usados
com frequéncia em disciplinas do curso de Ciéncia da Computacgéo. No entanto, 0 mesmo néo
pode ser feito para os recursos originados da DBPEDIA e do Youtube.

Em relacdo a validade externa, as principais ameacas que poderiam impedir a
generalizacdo dos resultados obtidos para qualquer usuario da rede social Facebook sdo a
restricdio da &rea dos recursos educacionais catalogados, conforme ja mencionado
anteriormente e a possibilidade de que os usuarios ndo tenham na sua rede social nenhum tipo
de interesse educacional que possa ser capturado. Em relacdo a primeira ameaca foram usadas
outras fontes de recursos educacionais para buscar atender todos os diferentes tipos de
interesses e também foi feita uma restricdo do publico alvo, buscando somente pessoas com
interesse em areas da Computacdo. Porém, ainda deve-se considerar a necessidade de uma
ampliacdo das areas de interesse dos recursos catalogados no repositério do BROAD ou 0 uso
de outros repositorios para gerar recomendacdes. Em relacdo a segunda ameaca, o contexto de
aplicacdo do estudo de caso ja foi limitado a participantes que expressam seus interesses
educacionais através das suas interagoes na rede social Facebook, ja que esse ¢ um requisito

basico para que o modelo proposto seja eficaz.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresenta as consideracdes finais sobre esta dissertacdo, argumenta a
importancia da arquitetura do BROAD-RSI, as principais contribui¢fes deste trabalho, suas

limitagdes e os trabalhos futuros.

7.1 CONCLUSOES

Esta pesquisa apresentou uma proposta de arquitetura, nomeada BROAD-RSI,
capaz de extrair e explorar as informagfes disponiveis na rede social Facebook para
identificar caracteristicas de perfil e de contexto dos usudrios e, a partir dessas caracteristicas,
fazer recomendac6es de recursos educacionais individualizadas e personalizadas aos usuarios.

Os resultados obtidos a partir da realizacdo das provas de conceito e do estudo de
caso mostraram a viabilidade de aplicacdo da proposta apresentada e trouxeram indicios de
que as duas hipoteses apresentadas neste trabalho.

Os objetivos propostos neste trabalho foram atendidos através da arquitetura do
BROAD-RSI que engloba a extracdo de caracteristicas de perfil e de contexto e a
recomendacdo de recursos educacionais de acordo com essas caracteristicas. A
implementacdo da proposta mostrou ser vidvel o envio de recomendacBes educacionais aos
usudrios nas suas redes sociais, usando assim todos 0s recursos disponiveis nesses ambientes
e explorando o tempo que 0s usuarios usam na interacdo em redes sociais.

Algumas conclusdes podem ser alcancadas apds o desenvolvimento desta
pesquisa, a citar:

e A descoberta de interesses implicitos, relacionados aqueles expressos através
das interacdes dos usudrios nas redes sociais, permite que sejam geradas
recomendacdes a respeito de temas correlatos, ampliando a possiblidade do
usudrio ter acesso as informacdes que possam ser relevantes ao seu
aprendizado.

e O uso de dados ligados e de um repositorio de videos no processo de
recomendacao pode ampliar as possibilidades de recomendacgdes oferecidas aos
usudrios, ndo ficando restritos a um repositorio de objetos de aprendizagem
com temas especificos.

e O envio de recomendacodes educacionais aos usuarios dentro das suas redes

sociais permite que eles utilizem os recursos de interagdo desses ambientes,
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compartilhem suas experiéncias a respeito de um recurso educacional
recomendado e ainda utilizem o longo tempo e a facilidade de uso da rede
social para receber recomendagdes educacionais.

e A recomendacgdo de pessoas que possuem interesses comuns pode contribuir
para troca de informacdes entre os usuarios do BROAD-RSI formando assim
redes de interesse a respeito de um determinado tema.

A proposta apresentada neste trabalho é bem ampla, contemplando diferentes

areas de conhecimento e, por isso, entende-se que a mesma pode ser refinada e melhorada em
cada uma das etapas, buscando aumentar os indices de aceitacdo tanto da extracdo das

caracteristicas de perfil e contexto, quanto das recomendacdes.

7.2 CONTRIBUICOES

O sistema de recomendacdo apresentado neste trabalho traz aspectos inovadores
no sentido de extrair e considerar informacdes geradas espontaneamente nas redes sociais,
mais especificamente no Facebook, bem como gerar recomendagdes individuais,
especificamente educacionais, coerentes com os interesses e as preferéncias identificados a
partir da analise das informac@es oriundas desse sistema.

O desenvolvimento da arquitetura do BROAD-RSI, do protétipo, das provas de
conceito e do estudo de caso mostraram a viabilidade técnica e a aceitacdo dos usuarios em
relacdo a extracdo das informacd@es, seu enriquecimento e das recomendacdes feitas.

A extracdo de caracteristicas de perfil e de contexto a partir de uma rede social
ndo obriga os usuarios a manterem seus dados atualizados, tampouco 0s obriga a ter que
declarar constantemente seus interesses para que recomendacdes educacionais sejam geradas.

A geracdo automdtica de recomendacgdes, considerando as caracteristicas
individuais dos usuarios pode auxilia-los na tarefa de encontrar recursos educacionais
relevantes e compativeis com o seu perfil, podendo assim despertar maior interesse a respeito
de um determinado conteudo.

A extracdo e recomendacdo de recursos educacionais através de fontes variadas,
além do repositorio de objetos de aprendizagem, tais como conjuntos de dados ligados e o site
de videos Youtube contribui para 0 campo de pesquisa em recomendagdo de recursos
educacionais, mostrando a possibilidade de explorar essas fontes, que possuem atualizacdo
colaborativa e dispde de recursos que podem ser uteis para diferentes usuarios nos mais

variados temas.
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O envio da recomendacdo diretamente na rede social do usuério contribui para a
facilidade de acesso aos recursos educacionais e permite que 0 usuario use todos 0s recursos
de interacao fornecidos por esses ambientes.

Outra contribuicdo é a possibilidade da recomendacédo de pessoas, possibilitando a
formagdo de uma rede de interesses em torno de um determinado tema. O calculo de
similaridade entre os interesses das pessoas aproxima de um determinado usuarios todas as
pessoas com as quais ele possui interesses comuns, informando a ele quais dentre elas tém

maior similaridade, indicando assim bons parceiros para estudo e pesquisa, por exemplo.

7.3 LIMITACOES

A API usada neste trabalho como apoio na extragdo de informagdes, a
AlchemyAPI, apresentou bons resultados, porém possui limitagdes, principalmente em
relacdo aos idiomas dos textos analisados. Alguns métodos ndo estdo disponiveis para todos
os idiomas, inclusive para o Portugués. Por isso, observou-se que os resultados apresentados
sdo mais satisfatorios quando os textos estdo no idioma Inglés. O desenvolvimento de
ontologias em portugués ameniza este problema, porém o problema da linguagem continua
sendo considerado como uma limitagao.

O ntimero de recursos educacionais disponiveis no repositorio do BROAD-RSI ¢
uma limitacdo para a geragdao de recomendacdes relevantes para os usuarios. Acredita-se que
se o repositorio dispusesse de mais recursos e se esses abordassem um conjunto maior de
temas, as recomendagdes seriam melhores avaliadas pelos usuarios.

Houve uma sugestdo em relagdo ao uso de grupos dos usuarios no Facebook, que
ndo foram considerados na recomendacdo, conforme mostra depoimento abaixo:

“Além das paginas curtidas, poderia ser pesquisado 0s grupos que
participamos, pois eu e outras pessoas no meu Facebook, por
exemplo, participamos de varios grupos de interesse educacional,
onde funciona como foruns para troca de experiéncias daquilo que
temos interesse em conhecer ou especializar.”

Os grupos dos quais 0s usuarios participam foram considerados na extracao, sao
representados semanticamente atraves da ontologia SIOC, e submetidos a extracdo de
entidades, conceitos e palavras-chaves para a extragdo dos interesses. No entanto, a
recomendacdo ndo considera os grupos de usuarios, uma vez que ndo foi possivel identificar

ou inferir uma categorizacdo dos grupos para entdo determinar aqueles que tratam de assuntos
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educacionais. Sendo assim, essa € uma limitacdo deste trabalho que deve ser explorada em
pesquisas futuras, buscando solucdes para categorizar os temas discutidos nos grupos ou
adaptar a abordagem para uma recomendacdo para grupos e ndo individualmente para
participantes de grupos.

O presente trabalho se limitou a buscar recursos educacionais que contivessem
termos exatos aos interesses extraidos e enriquecidos, ndo tendo explorado todas as
possibilidades das técnicas de recuperacdo de informacdo (MANNING; RAGHAVAN, 2009),
como por exemplo buscando por partes do nome ou a combinacao entre diferentes interesses.
O uso do Lucene na recuperacao dos recursos educacionais no repositorio do BROAD é um
passo inicial para explorar melhor as possibilidades de melhoria na recuperacdo dos
documentos, ja que através desta APl existem inUmeras possibilidades a serem exploradas

nesse sentido.

7.4 TRABALHOS FUTUROS

A pesquisa, no sentido de criar um ambiente educacional de recomendacao
usando informacdes extraidas de redes sociais, pode ser ampliada sobre diversos aspectos, tais
como: (1) extracdo de informacbes de perfil e de contexto do usuério; (2) uso das redes
sociais para Extracdo de Informacdo e envio de recomendacOes; (3) abordagens de
recomendacdo; (4) comparacdo entre propostas de recomendacdo sensiveis ao contexto.

Em relacdo a Extracdo de Informacdo seria importante ampliar o conjunto de
informacdes usadas na extracdo, seja através da inclusdo de postagens individuais em redes
sociais, postagens em grupo e compartilhamentos; seja através da inclusdo, junto com as redes
sociais, de outros sistemas que possam complementar essa extracdo, tais como ambientes
virtuais de aprendizagem, sistemas académicos e sistemas de apoio a MOOCS. No caso de
inclusdo de outros sistemas seria muito interessante também avaliar a qualidade do perfil
extraido nos diferentes sistemas.

A Extracdo de Informacdo pode ser ampliada também através da construcdo de
novas ontologias, que englobem diferentes areas do conhecimento. Cabe ressaltar a
importancia de ampliar toda a proposta de extracdo para diferentes idiomas, ja que as
ontologias e as Técnicas de Extracdo de Informacao usadas mostraram resultados satisfatorios
para os idiomas inglés e portugués, mas nao foram ampliadas para os demais.

O uso de dados ligados nesta proposta poderia contribuir também para o

enriquecimento dos interesses. Algumas experiéncias nesse sentido foram realizadas ao longo
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do desenvolvimento desta proposta, mostrando ser uma alternativa que apresenta bons
resultados. No entanto, tendo em vista o uso da AlchemyAPI, que em conjunto com as
ontologias de dominio atendeu ao problema que estava sendo proposto, e ainda, a necessidade
de delimitar o escopo do trabalho, ndo foi possivel explorar completamente esta possiblidade.

A ampliacdo da proposta apresentada nesta dissertacdo para outras redes sociais
também é uma sugestdo de trabalhos futuros. A proposta foi projetada para sofrer poucas
adaptacdes em caso de expansdes para outras redes, sendo necessario, no entanto, considerar
as peculiaridades das outras redes sociais, como por exemplo, as permissdes e as formas de
extracdo de informacdes de cada ambiente.

O uso de agentes de software integrados a essa proposta também seria um trabalho
interessante, ja que eles permitiriam a automatizacao e integracdo de varias atividades entre o
BROAD-RSI e os sistemas usados para a Extracdo de Informacéo e envio de recomendacao.
Seria um trabalho motivador, por exemplo, integrar todas as redes sociais usadas pelos
usuérios com o sistema de recomendacdo, através de agentes de software que poderiam
distribuir as recomendac@es educacionais geradas pelo BROAD-RSI para todas as redes
sociais, em situacGes e momentos diferentes.

Por fim, a prépria abordagem de recomendacdo usada neste trabalho pode ser
refinada e melhorada, considerando, por exemplo, as recomendaces feitas dentro da rede de
pessoas que possuem interesses comuns, as avaliacbes das recomendacfes realizadas pelos
usuarios do BROAD-RSI, a interacdo do usuario dentro do BROAD-RSI, através de logs ou
mineracdo de dados, por exemplo. A propria abordagem usada neste trabalho pode ser
refinada, buscando melhorias nos calculos de aderéncia de um recurso educacional ao perfil e
ao contexto do usuério. H& melhorias a serem feitas também em relacdo a recuperacdo dos
documentos que sdo recomendados aos USUArios.

A categorizacao eficaz dos grupos nos quais 0 usuario participa nas redes sociais e
a consideracdo dos interesses extraidos deles na recomendacdo também é um possivel

trabalho futuro, bem como a adaptagéo da proposta para a recomendag&o para grupos.
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