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RESUMO

AFONSO, Paulo de Almeida. Recomendacao de Objetos de Aprendizagem de
Linguas baseada em Inteligéncia de Enxames. 2016. 99 f. Dissertagao (Mestrado
em Ciéncia da Computagao) — Programa de Pés-Graduagcdao em Computacao, Centro
de Desenvolvimento Tecnolégico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2016.

Este trabalho propde a aplicacdo de técnicas de inteligéncia de enxames para
a recomendagao de objetos de aprendizagem de linguas. No melhor de nosso conhe-
cimento, nao se pode encontrar na literatura trabalhos especificos de recomendagao
deste tipo de objeto. As abordagens existentes sao voltadas para a recomendacao
de objetos de aprendizagem de modo genérico, sem considerar 0os aspectos que
norteiam o aprendizado de linguas. Nesse sentido, foi realizado um estudo sobre
0s elementos essenciais que definem um objeto de aprendizagem de linguas e as
principais abordagens utilizadas em sistemas de recomendagao de uso geral. O
estudo considerou a hipotese de aplicagcdo em um repositério desenvolvido com
base em principios pedagdgicos comunicativos e levou em consideragao o carater
complexo da aprendizagem de linguas. A tarefa de recomendacao nesse contexto
prevé a existéncia de multiplas conexdes conceituais entre os objetos, que sao
construidas a medida que o sistema é utilizado, e ocorre através da aplicagcdo do
algoritmo de Otimizacéao por Col6nia de Formigas. Como forma de validar a solugao
proposta foram implementados, além da abordagem proposta, dois dos algoritmos
de recomendacao de uso geral mais empregados atualmente. Considerando que
um objeto de aprendizagem de linguas tem como objetivo principal ser um faci-
litador do processo de integracdo de competéncias gramatical, sociolinguistica e
estratégica, dois aspectos essenciais devem ser considerados durante o processo de
recomendacao: a capacidade de combinar um objeto com outro e a reusabilidade,
de forma mais especifica, a possibilidade de sua aplicagao em diferentes contextos
de aprendizagem. Dessa forma, os resultados obtidos a partir dos experimentos de-
monstraram que a solugao proposta mostra-se eficiente para o contexto de aplicagao
a que se propoe.

Palavras-chave: Inteligéncia de enxames, Objetos de Aprendizagem, Objetos de
aprendizagem de Linguas, Sistemas de Recomendacao.



ABSTRACT

AFONSO, Paulo de Almeida. Recommendation of Learning Objects Language
based on Swarm Intelligence. 2016. 99 f. Dissertacao (Mestrado em Ciéncia da
Computacgao) — Programa de Pos-Graduagao em Computacao, Centro de Desenvolvi-
mento Tecnoldgico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2016.

This work proposes the application of swarm intelligence to recommend language
learning objects. To the best of our knowledge, one cannot find in the literature specific
works addressing the recommendation of this kind of object. Existing approaches are
focused to recommend general learning objects without considering the aspects that
guide the learning of languages. In this sense, a study of the essential elements that
define a language learning object and the main approaches used in the mentioned
general-use recommender systems was conducted. The study considered the appli-
cation of our approach in a repository developed based on communicative teaching
principles and took into account the complex nature of language learning. The recom-
mendation in this context considers the existence of multiple conceptual connections
among objects, which are built as the system is used, and are driven by the application
of an algorithm based on Ant Colony Optimization. In order to validate our approach,
we also implemented two of the general recommendation algorithms most widely used
currently. Whereas a language learning object aims to be a facilitator of grammatical
skills integration process, sociolinguistic and strategic, two essential aspects must be
considered during the recommendation process: the ability to combine an object with
another and its reusability, more specifically, the possibility of its application in different
learning contexts. Thus, the results obtained from the experiments demonstrated that
the proposed approach is efficient for the application context that it is proposed.

Keywords: Swarm Intelligence, Learning objects, Language Learning objects, Rec-
ommender Systems.
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1 INTRODUCAO

A utilizagdo de recursos online tem se tornado cada vez mais presente na
educacao, quer seja no ambito do ensino a distancia ou presencial. Diante disso no-
vas formas de ensino e aprendizagem surgiram, assim como diferentes possibilidades
de desenvolvimento de conteudos por meio de objetos de aprendizagem (CAZELLA
et al., 2012). Objetos de aprendizagem (OA) podem ser definidos como componen-
tes de um tipo de instrucao baseada em computador, fundamentada no paradigma
orientado a objetos (WILEY, 2003). Essa caracteristica é evidenciada pela possibili-
dade de criacdo de pequenos componentes (em relacao a um curso completo) que
podem ser reutilizados em diferentes contextos de aprendizagem. Em uma definicao
mais abrangente, segundo o mesmo autor, um OA pode ser conceituado como qual-
quer entidade, digital ou nao-digital, que pode ser utilizada, reutilizada ou referenciada
durante o processo de aprendizagem apoiado pela tecnologia. Como exemplo pode-
mos citar conteados multimidia, conteddos instrucionais, objetivos de aprendizagem,
softwares e ferramentas de software instrucionais, pessoas, organizagdes ou eventos.
Com base nesses conceitos, pode-se perceber que esses recursos encontram-se dis-
poniveis na Internet, porém de forma descentralizada, espalhados por toda a rede, o
que dificulta o processo de localizacao e recomendacao. Como consequéncia desta
descentralizagao, deixam de lado seu principal objetivo: auxiliar o processo de ensino
e aprendizagem.

A facil localizacao, recomendacao adequada desses materiais e a disponibilizacao
de recursos em diferentes formatos, além de facilitar a pesquisa, proporciona melhor
compreensao do tema que esta sendo pesquisado. Um dos principais desafios do
educador é a selegao e organizacao desses materiais digitais.

Os repositorios de objetos de aprendizagem foram criados para esta finalidade,
possibilitando a busca e agregacao de objetos em um mesmo sistema. Tal carac-
teristica proporciona maior facilidade a realizacao de consultas através da divisao por
areas, conteudos e tipos de objetos (CAZELLA et al., 2012).

Diante deste contexto, através da presente proposta espera-se contribuir para a
producao e localizacdo de Objetos de Aprendizagem de Linguas (OAL) a partir da
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constituicdo de um repositorio, desenvolvido com base em uma ontologia fundamen-
tada pelos principios da CLT, voltado nao somente para o desenvolvimento linguistico
mas também para a formacao (continuada) de professores.

Sabe-se no entanto que os repositérios de aprendizagem, apesar de apresenta-
rem a informagcao de forma centralizada, muitas vezes nao possuem sistemas que
recomendem recursos educacionais semelhantes ou complementares (VIEIRA; NU-
NES, 2012). Em fungao disso, acabam por sobrecarregar o usuario com informacoes
gue na maioria das vezes nao possuem conteudos relevantes para o tema que esta
sendo pesquisado.

Os Sistemas de Recomendacao (SR) surgiram como proposta para solucao deste
problema. Eles funcionam como filtros de informagao, auxiliando o usuario na busca
e selecao de conteudo com base em seu perfil. As recomendacoes sao realizadas a
partir da analise de diferentes aspectos, como: preferéncias do usuario, semelhanca
entre conteludos ja acessados, avaliagao dos usuarios, entre outros. Um dos grandes
desafios deste tipo de sistema é conceber a combinagao apropriada entre as expec-
tativas dos usuarios e os itens a serem recomendados. A definicao e descoberta do
tipo de relacionamento de interesses é o problema em questao (CAZELLA; NUNES;
REATEGUI, 2010).

No melhor de nosso conhecimento, nao se pode encontrar na literatura trabalhos
especificos relacionados a recomendacao de Objetos de Aprendizagem de Linguas.
As abordagens existentes sao voltadas para a recomendacao de objetos de aprendi-
zagem de modo genérico, sem considerar os aspectos que norteiam a aprendizagem
de linguas. Dessa forma, a partir do desenvolvimento do repositério de OAL, tem-se
como principal objetivo deste trabalho propor uma estratégia para recomendacao, le-
vando em consideracao os aspectos pedagdgicos ligados a essa classe de objetos e
o carater complexo da aprendizagem de linguas.

A Inteligéncia Artificial oferece uma série de técnicas que podem ser aplicadas na
busca pela solugao de problemas complexos em diversas areas. Entre as quais estao,
por exemplo, o estabelecimento de rotas de veiculos, o escalonamento de producao
na industria e o projeto de circuitos integrados. Tais técnicas podem oferecer solugbes
para a localizacao e recomendacao adequada de objetos de aprendizagem quando
aplicadas a SR. Nesse contexto, o presente trabalho aborda a aplicagcao de técnicas
de Inteligéncia de Enxames para a recomendacao de Objetos de Aprendizagem de
Linguas (OAL).

O modelo proposto baseia-se na combinagao de técnicas colaborativas e baseadas
em conteudo em um unico sistema de recomendacao hibrido baseado em regras,
onde a recomendacgao propriamente dita se da através da aplicagao do Algoritmo de
Otimizacao por Col6nia de Formigas.

Conforme ja descrito, o estudo considerou a hipotese de aplicagdo da solugao aqui
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proposta em um repositério desenvolvido com base em principios pedagdgicos comu-
nicativos, atentando para o carater complexo da aprendizagem de linguas. Durante o
desenvolvimento desta dissertacao foi concluida parte da implementacao deste repo-
sitdrio, disponibilizando recursos suficientes para a insercao e catalogacao de objetos
de aprendizagem. Entretanto, a tarefa de popular o repositério com uma quantidade
de OAL adequada para realizagao dos experimentos, demandaria muito tempo. Como
solugao para o problema, foi desenvolvido um prototipo de sistema web populado com
dados obtidos do Banco Internacional de Objetos Educacionais (BIOE).

Apesar dos objetos utilizados nos experimentos nao terem sido construidos com
base na ontologia aqui prevista, a proposta do presente trabalho nao foi inviabilizada.
Os experimentos foram realizados de forma controlada e contaram com o auxilio de
um professor especialista da area de Letras, e trés professoras de inglés em formacgao,
bolsistas de iniciacao cientifica, vinculadas ao projeto do Programa de P6s-Graduacao
em Letras (mestrado) da Universidade Federal de Pelotas.

Os resultados obtidos a partir dos experimentos demonstraram que a solugao pro-
posta se mostra eficiente para o contexto de aplicacao a que se propoe, uma vez que
retornou resultados mais relacionados ao termo consultado pelos usuarios do que
outros modelos. Outrossim, proporcionou o estabelecimento de rotas, construidas
através da aplicacdo do conhecimento obtido de forma implicita por meio da interagao
dos usuarios com o sistema.

O conteudo do presente trabalho segmenta-se em seis partes distintas e com-
plementares, além desta introducdo: O Capitulo 2 oferece uma visao geral sobre os
conceitos relacionados ao tema da pesquisa, abordando conceitos relacionados aos
Objetos de aprendizagem, Objetos de Aprendizagem de Linguas, bem como suas
principais caracteristicas e definicbes. Também sao abordados conceitos relaciona-
dos aos Sistemas de Recomendacao, apresentando sua arquitetura, classificagoes e
as principais técnicas utilizadas no processo de recomendacao. Por fim, sao apre-
sentados os conceitos relacionados ao Apache Mahout, a Inteligéncia de Enxames e
o Algoritmo de Otimizagao por Colénia de Formigas, cujas técnicas sao aplicadas na
busca pela solucao proposta no presente trabalho; O capitulo 3 apresenta os trabalhos
relacionados que serviram de embasamento para analise a viabilidade de aplicacao
da solugao proposta. Nesse contexto, foram analisados dois grupos de trabalhos:
Recomendacao de Objetos de Aprendizagem e Recomendacgao de Objetos associa-
dos a diferentes contextos; O capitulo 4 descreve o Sistema de Recomendacao pro-
posto por este trabalho. A abordagem utilizada para desenvolvimento do sistema é
apresentada na primeira secao do capitulo. Sao definidos os dados de entrada a
serem utilizados, as técnicas e o tipo de filiragem adotados, os algoritmos implemen-
tados e a forma como os dados de entrada e os dados armazenados sao combinados
pelos algoritmos no processo de recomendagao, resultando na saida do sistema; O
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capitulo 5 trata da aplicacao do Sistema de Recomendacado. Apresenta as carac-
teristicas do protétipo desenvolvido, o local e a forma de coleta dos dados utilizados
para realizacao dos experimentos, bem como a estrutura criada para armazenamento
das informacgdes. Sao apresentadas as telas e a forma de utilizagao do sistema, a me-
todologia utilizada no processo de recomendacgao e exemplos de cddigos utilizados na
implementacao; O capitulo 6 apresenta a descrigao dos experimentos realizados para
verificar a viabilidade do modelo proposto. Sdo apresentados os procedimentos rea-
lizados, as pessoas envolvidas e a interpretacao dos resultados obtidos; Finalmente,
o capitulo 7 apresenta as principais conclusoes acerca do que foi realizado durante o
desenvolvimento da solugao proposta e os trabalhos futuros previstos.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo oferece uma visao geral sobre os conceitos relacionados ao tema da
pesquisa. As secOes que o compdem abordam conceitos relacionados aos Objetos
de aprendizagem, Objetos de Aprendizagem de Linguas, bem como suas principais
caracteristicas e definicoes. Também sao abordados conceitos relacionados aos Sis-
temas de Recomendagao, apresentando sua arquitetura, classificacoes e as princi-
pais técnicas utilizadas no processo de recomendacao. Por fim, sdo apresentados os
conceitos relacionados a Inteligéncia de Enxames e o Algoritmo de Otimizacao por
Colbnia de Formigas, cujas técnicas sao aplicadas na busca pela solugao proposta no
presente trabalho.

2.1 Objetos de Aprendizagem

Objetos de Aprendizagem sao elementos essenciais de um modelo conceitual para
a criacao e distribuicao de conteudo. Seu principal objetivo € melhorar o desempenho
humano em relacdo ao processo de ensino e aprendizagem (HODGINS, 2002). Com-
preendidos como entidades digitais ou recursos educacionais, podem ser acessados
via internet, armazenados, distribuidos, compartilhados, modificados e recombinados
com outros, formando modulos independentes de instrugcao, para serem utilizados on-
line ou off-line (SOARES, 2009). Trata-se de um tipo de instrucao baseada em com-
putador, fundamentada no paradigma orientado a objetos. Essa caracteristica pode
ser percebida pela possibilidade de criacao de pequenos componentes chamados de
objetos, que podem ser utilizados e reutilizados em diferentes contextos de aprendi-
zagem (WILEY, 2003).

Na analise realizada por MCGREAL (2004), um estudo das diferentes terminolo-
gias utilizadas para conceituar um OA revela que quatro significados distintos podem
ser percebidos:

* Qualquer objeto - Um Objeto de Aprendizagem pode ser caracterizado como
qualquer entidade, digital ou nao digital, que pode ser utilizada, reutilizada ou
referenciada durante o processo de ensino e aprendizagem. Essa definicao,
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extremamente ampla, considera que o uso que se faz de um objeto € que o
torna, ou ndo, um OA. Nesse contexto, do ponto de vista tedrico, qualquer objeto
utilizado para aprendizagem pode ser considerado um OA.

* Qualquer objeto digital - A restricao imposta pela necessidade de um OA ser
digital deve-se as caracteristicas inerentes a estes objetos, que sao particu-
larmente associadas a ambientes virtuais. Apesar de ser mais restrita, essa
definicao deve considerar os objetivos para os quais sao elaborados os objetos.

* Qualquer objeto com propodsito educacional - Essa definicao nao faz distingao
entre um objeto digital ou nao-digital. Nesse caso, um objeto pode ser conside-
rado um OA desde que possa ser utilizado para apoiar atividades de aprendiza-
gem: um livro, uma pagina na web, um microscopio ou até mesmo uma calcula-
dora. QUINN; HOBBS (2000), prevé ainda a utilizagcao de blocos ou pedagos de
conteudo educacional, considerando qualquer tipo de midia, digital ou nao, que
possam ser agrupados e utilizados para compor uma disciplina ou até mesmo
um curso completo.

* Qualquer objeto digital com objetivo educacional - Um OA pode ser caracteri-
zado como um arquivo digital cuja aplicacao € voltada para fins pedagdgicos. Tal
arquivo deve incluir internamente, ou de forma associada, sugestoes para sua
utilizacao de forma adequada (SOSTERIC; HESEMEIER, 2002). Nesse con-
texto, um objeto torna-se um OA quando € projetado para ser utilizado de forma
individual ou combinado com outros objetos de midia, tendo como propésito prin-
cipal promover e facilitar a aprendizagem.

Apesar das discussdes, os dois conceitos, digital ou nao, tem se perpetuado ao
longo dos anos, dividindo as preferéncias dos autores. Apesar disso, existe uma
tendéncia maior para determinacao do conceito de um OA como uma entidade digital
(LEFFA, 2006).

Para o propésito deste trabalho sera adotada a definicdo de (MCGREAL, 2004),
que caracteriza um OA como qualquer recurso digital reutilizavel. Este OA pode ser
encapsulado em uma aula, ou conjunto de aulas, agrupados em unidades, modulos,
cursos ou programas e deve ter um propoésito educacional. Para MCGREAL (2004), a
realidade consiste em aceitar a limitacao de que os Objetos de Aprendizagem devem
ser recursos digitais. O autor observa que, embora isso possa comprometer sua usa-
bilidade, tal limitacao nao impede um OA de referenciar objetos nao-digitais externos.

Além das terminologias acima descritas, os diversos estudos realizados tém des-
tacado carateristicas inerentes aos objetos que contribuem para a definicao de um
conceito mais claro sobre um OA. Estas caracteristicas sao granularidade, reusabili-
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dade, interoperabilidade e recuperabilidade e serao descritas a seguir segundo a visao
de (LEFFA, 2006):

» Granularidade - Refere-se ao termo utilizado para definir o tamanho das estrutu-
ras que compoem um OA. Por exemplo, quanto menor o objeto (maior granulari-
dade), mais facil sera sua combinagcao com diferentes Objetos de Aprendizagem.
Esta definicao tem sido um dos grandes desafios para os pesquisadores, pois
impacta diretamente na capacidade de combinar um objeto com outro (WILEY,
2003). Apesar de nao existirem padrdes ou critérios para definir a granulari-
dade, uma forma de determina-la é através do tempo utilizado para execugao
de uma atividade LEFFA (2006). Para VETROMILLE-CASTRO et al. (2013), um
OA pode ser considerado como tendo a granularidade adequada, quando esta
permitir a reutilizagao e interoperabilidade do recurso a um nivel considerado
relevante para o processo de aprendizagem.

* Reusabilidade - Significa reaproveitar o objeto construido em diferentes contex-
tos de aprendizagem, combinando-o com outros objetos e recriando-o a medida
que for necessario. Nesse contexto, a reusabilidade sugere a reduplicacao do
mesmo objeto tornando-o mais aprimorado e eficiente ao processo de aprendi-
zagem. Para que haja reusabilidade, o objeto deve evoluir a medida do tempo,
de forma a adaptar-se a constante evolucao tecnoldgica.

- Interoperabilidade - E a capacidade de resposta e funcionalidade do OA inde-
pendente do ambiente digital em que se encontra. A evolucao do objeto e sua
capacidade de ser adaptavel é que o levardo a interoperabilidade.

» Recuperabilidade - Refere-se a facilidade de acesso ao OA. Significa proporci-
onar ao usuario, no menor tempo possivel, informagao util e que atenda as suas
necessidades. Este acesso € realizado através de uma espécie de catalogagao
do objeto. A catalogacao é realizada utilizando-se descritores, também chama-
dos de metadados' do objeto.

Durante o desenvolvimento de Objetos de Aprendizagem tém-se atribuido maior
atencao aos aspectos tecnolégicos do que a aspectos pedagogicos. Dessa forma,
para o ensino e aprendizagem de linguas, faz-se necessario um embasamento teorico
diferenciado, que possua a relagao adequada com a aprendizagem de linguas es-
trangeiras e com énfase na comunicacao (VETROMILLE-CASTRO et al., 2013).
Nesse contexto, surgem os Objetos de Aprendizagem de Linguas (OAL), descritos
na proxima segao.

"Metadados sdo comumente descritos como dados sobre dados. No contexto de aplicagcdo deste
trabalho eles funcionam como descritores com informagdes relacionadas aos objetos de aprendizagem.
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2.2 Objetos de Aprendizagem de Linguas

Um Objeto de Aprendizagem de Linguas (OAL) pode ser definido como um
OA preparado especificamente para o ensino e aprendizagem de linguas. Sua
implementacao tem por objetivo promover e desenvolver a competéncia comunica-
tiva. Para este fim, deve ser fundamentado nas teorias do Ensino Comunicativo de
Linguas (CLT?) (VETROMILLE-CASTRO et al., 2013).

A definicao de um OAL deve ser norteada por aspectos de design de usabilidade
e usabilidade pedagdégica (VETROMILLE-CASTRO, 2003). Deve ter como objetivo
principal a capacidade de facilitar a integragao de competéncias gramatical, socio-
linguistica e estratégica, caracteristicas particularmente ligadas ao ensino e a apren-
dizagem de idiomas (VETROMILLE-CASTRO et al., 2012). Tais aspectos consideram
caracteristicas relacionadas a instrucao, orientacao e feedback de atividades. Essas
caracteristicas, além de proporcionarem a interagao com o aluno, sdo componentes
essenciais no desenvolvimento da competéncia comunicativa.

A competéncia comunicativa pode ser definida como uma caracteristica emergente
da combinagao entre o conhecimento e a habilidade necessaria para a comunicacao.
O conhecimento, que pode ser consciente ou inconsciente, refere-se a informagao que
dispde um individuo sobre dada linguagem e sobre outros aspectos de sua utilizacao,
enquanto a habilidade refere-se a forma como um individuo pode usar o conhecimento
em comunicacao real (CANALE; SWAIN, 1980; CANALE, 1983).

O trabalho de CANALE; SWAIN (1980) desencadeou uma série de discussdes vol-
tadas para o desenvolvimento da competéncia comunicativa. Foram apresentados
cinco principios essenciais necessarios para guiar um programa de ensino de linguas
estrangeiras através de uma abordagem comunicativa. Estes principios foram adapta-
dos aos OAL, e sao descritos a seguir, segundo a visao de (VETROMILLE-CASTRO
et al., 2013):

* Um Objeto de Aprendizagem de Linguas deve ter como objetivo principal a
capacidade de proporcionar a integracdo de competéncias gramaticais, socio-
linguisticas e estratégicas;

* Objetos de Aprendizagem de Linguas devem focar-se na necessidade de
comunicacao dos alunos;

« Devem proporcionar a interacao dos alunos em situagoes reais e significativas
de comunicacgao, sejam elas de produgao e/ou compreensao oral e/ou escrita.
Considera-se como real, situacoes que, apesar de nao estarem realmente ocor-
rendo no processo de ensino, representam ou retratam possiveis eventos de uso
comunicativo da lingua fora do contexto da sala de aula;

2CLT refere-se ao termo em inglés Communicative Language Learning.
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» Devem atentar para a forma da Lingua Estrangeira (LE) em situacdes de
comunicacgao, conduzindo o aluno do implicito ao explicito no uso da lingua;

* E por fim, devem possuir aspectos socio-linguistico-culturais da LE e dos alunos,
afim de facilitar a aprendizagem e uso da lingua.

Objetos de Aprendizagem fundamentados com base nos principios acima descri-
tos, podem ser considerados mais do que OAs voltados para o ensino e aprendizagem
de linguas. Dada sua especificidade, podem ser caracterizados como artefatos ela-
borados com o propdsito de desenvolver a competéncia comunicativa dos estudantes
(VETROMILLE-CASTRO et al., 2013).

Em seu trabalho, VETROMILLE-CASTRO et al. (2013) aborda a elaboragao de
uma ontologia fundamentada pelos principios da CLT. Esta ontologia foi constituida
através de metadados elaborados a partir da definicao de uma estrutura de linguagem
técnica e principalmente comunicativa (Figura 1). Segundo o autor, a construcao de
um repositorio de Objetos de Aprendizagem de Linguas, norteado por esta ontologia,
além de ser um recurso importante para estudantes de linguas, significa a concepcao
de uma ferramenta para a formacao continuada de professores de linguas.

: Lingua
[ Autor(es) ] [ Pais ] inglés, egpanhcf, Elementos
francés, aleméo, Comunicativos
_ portugués, libras (inglés, espanhol,
| Cidade I | Estado I = francés, aleméo,
Habilidade portugués, libras)
compr. oral
Nivel CEFR compr. escrita
iea Basico: A1, A2 prod. oral
P"'°f':t53° do(s) Data_tde Intemmediério: B1, B2 prod. escrita
g or(es) EEE Avangado: C1, C2
(ligada a cada autor) (dd/mm/aaaa)
Elementos
Linguisticos
Ty (inglés, espanhol,
Instituigdo Contexto francés, aleméo,
do(s) autor(es (Fund.. Médio, y portugués, libras)
}kgt s c;(da ) Superior, Pés- Modalidade
autor) Grad., Presencial
e — Técnico, Infantil, A disténcia
EJA, Especial, Semi-presencial
cursos livres)
Recursos
utilizados
(X2, (e (7 D metadados técnicos
e/ou imagem)
= Competéncia
Introdugéo Linguistica . metadados pedagégicos
‘|'ip° '{ce—breaker" Pragmética
(html, ppt, doc, prée-compr. escr. Estratégica
flash, ...) pré-compr. oral Discursiva
Momento pré-prod. escr.
Introducéo pré-prod. oral
Desenvolvimento
Fechamento

Figura 1: OAL - Metadados em uma ontologia comunicativa
Fonte: VETROMILLE-CASTRO R.; PEREIRA; RAMIRES (2013)

Os metadados apresentados na Figura 1 funcionam como descritores com
informacdes relacionadas aos OAL, utilizados para facilitar sua indexagcao e
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identificacdo em repositérios. Dessa forma, percebe-se que a adogao de uma on-
tologia podera ser utilizada como um recurso importante durante o processo de de-
senvolvimento de um sistema para recomendacao de OAL.

2.3 Sistemas de Recomendacao

A revisao da literatura demonstra que as opinides de diferentes autores convergem
para 0 mesmo conceito acerca de um Sistema de Recomendagao: uma ferramenta ou
conjunto de técnicas que, independente do escopo ao qual esta inserido, tem como
propdsito principal, através da tarefa de recomendacgao, prover ao usuario informagoes
e servicos que sejam relevantes, Uteis e atendam as suas necessidades (RICCI et al.,
2010; ZHOU et al., 2008; BURKE, 2002, 2007; MAHMOOQOD; RICCI, 2009; RESNICK;
VARIAN, 1997).

Os Sistemas de Recomendagao surgiram em meados de 1990, a partir de uma
ideia cujo propésito era auxiliar na busca de conteudo online mais util e relevante,
utilizando para tanto, a opiniao das pessoas (JANNACH et al., 2010).

O sistema de correio experimental Tapestry introduziu a ideia de filtragem colabo-
rativa e mostrou como a utilizagao de dados, adquiridos de forma implicita ou explicita,
baseados no comportamento dos usuarios, poderiam ser aplicados para a criacao de
filtros pessoais. Alguns anos depois, diferentes sistemas como GrouplLens (RESNICK
et al., 1994), Ringo do MIT (SHARDANAND; MAES, 1995) e Bellcore Video Recom-
mender (HILL et al., 1995), adotaram técnicas semelhantes para a recomendacgao de
itens relacionados a diferentes contextos, como filmes, musicas, artistas e noticias, to-
mando por base as preferéncias dos usuarios. No ambiente de aprendizagem online,
por exemplo, os SR sao aplicados de forma a recomendar materiais de aprendiza-
gem de interesse dos alunos. Podem ser caracterizados como agentes de software
inteligentes, cujas recomendacgdes sao baseadas nas atividades, acoes ou estilos de
aprendizagem, descobertos a partir da analise de padrées de navegagao (ZHUHA-
DAR et al., 2009).

Em aplicacdes voltadas para o comércio eletrénico e websites, diferentes técnicas
sao empregadas na tentativa de otimizar a tarefa de recomendagao e ofertar produtos
de interesse aos clientes, objetivando, desse modo, sua fidelizacdo e consequente
aumento da lucratividade (CAZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010). Como exemplos
de websites bastante conhecidos que utilizam SR, podemos destacar Amazon.com,
YouTube, Netflix, Yahoo, Tripadvisor, Last.fm, e IMDb (RICCIl; ROKACH; SHAPIRA,
2011).

A tarefa de recomendagao consiste em estimar classificagoes para itens que ainda
nao foram vistos ou avaliados pelos usuarios. Normalmente, essa estimativa se da
através de classificagbes atribuidas a outros itens, além de outras informagodes re-
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lacionadas ao conjunto de dados disponiveis para avaliacdao. Dessa forma, dada a
possibilidade de classificar itens que ainda nao foram avaliados e, considerando que
tal classificacao baseia-se em avaliacoes de itens relacionados ao grupo de interesses
de um determinado usuario, a recomendacao pode ser realizada através da selecao
de itens que obtiveram a melhor classificagao estimada.

De maneira formal, segundo ADOMAVICIUS; TUZHILIN (2005), o problema de
recomendagao pode ser representado através da seguinte equacao:

Vee C,s'. = arg max u(c, s) (1)

Onde C representa o conjunto de todos os usuarios e S o conjunto de todos os
itens possiveis que podem ser recomendados.

Considerando que o conjunto de dados, tanto em S quanto em C, pode ser sig-
nificativamente grande, u representa uma fungao que mede a utilidade do produto s
para o usuario ¢, ou seja, u : ¢ X s — R, onde R é um conjunto totalmente ordenado
(por exemplo, niumeros inteiros ou numeros reais ndao-negativos em um determinado
intervalo). Entao, para cada usuario ¢ € C, queremos escolher tal item s’ € S que
maximize a utilidade para o usuario.

A medida de utilidade u de um item para o usuario depende do escopo da
aplicagao, podendo ser obtida através de classificagoes feitas pelo usuario, ou através
de uma fungéo de utilidade, calculada de forma arbitraria, como uma fungao de utili-
dade baseada no lucro, por exemplo.

Cada caracteristica do usuario ¢ € C, como sexo, idade, renda, entre outras, pode
ser utilizada para a definicao de um perfil. Em uma abordagem mais simples, o perfil
do usuario pode conter apenas um unico elemento, como seu identificador na base
de dados, por exemplo. De forma analoga, cada elemento s € S, é definido por um
conjunto de caracteristicas ou atributos que representam o objeto. Assim, em um SR
de livros, onde S € uma colecado de livros, cada exemplar pode ser representado por
diferentes caracteristicas ou atributos como titulo, descri¢ao, formato, editora, etc.

O principal problema em um SR, deve-se ao fato de que a utilidade « ndo é definida
em todo o espaco de C x S, mas sim em apenas um subconjunto dele. Ou seja, a
utilidade baseia-se apenas em itens previamente classificados pelos usuarios, como
um subconjunto de filmes ja vistos, por exemplo. Sendo assim, a utilidade u deve
ser propagada para todo o espago de C x S, através da aplicacdo de métodos de
aprendizagem de maquina, teoria da aproximacao e/ou heuristicas (ADOMAVICIUS;
TUZHILIN, 2005).

De maneira geral, em um SR as recomendacoes sao realizadas tomando-se por
base caracteristicas relevantes ao escopo do sistema (ZAINA, 2010). Consequen-
temente, os métodos utilizados na implementacao e sua interface grafica, também
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devem ser desenvolvidos de forma personalizada. Dessa forma, deve-se conside-
rar os itens a serem recomendados para gerar recomendagoes uteis e eficazes aos
usuarios (RICCI et al., 2010). Nesse contexto, os SR podem ser classificados de
acordo com a abordagem de recomendacao utilizada, constituindo trés categorias dis-
tintas: recomendacao baseada em conteudo, recomendacao colaborativa e sistemas
hibridos, descritos a seguir.

2.3.1 Recomendacao Baseada em Conteudo

A recomendacao baseada em contedudo consiste em recomendar itens seme-
lhantes aqueles que um determinado usuario gostou no passado (BALABANOVIG;
SHOHAM, 1997). Através da analise de descricoes de itens busca-se identificar aque-
les de maior interesse para o usuario.

A abordagem baseada em conteldo originou-se das pesquisas na area de
recuperacao da informacao (CAZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010). Embora neces-
site de informagdes adicionais sobre os itens e as preferéncias do usuario, nao exige
um grande numero de usuarios ou histérico de classificagdes, sendo possivel gerar
recomendages mesmo se houver apenas um unico utilizador (JANNACH et al., 2010).

Devido aos significativos avancos realizados pelas comunidades de recuperacao
e filtragem da informacao e, considerando a importancia de varias aplicagcoes base-
adas em texto, atualmente diversos sistemas baseados em conteudo sao focados na
recomendacao de itens que contém informacoes textuais, como documentos, web-
sites, mensagens e noticias (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). Segundo 0 mesmo
autor, a melhoria associada as tradicionais abordagens de recuperacao da informacao
deu-se através da utilizagao do perfil do usuario. Essa abordagem possibilitou realizar
recomendacOes com base em informacdes relacionadas aos gostos, preferéncias e
necessidades do usuario. As informagdes podem ser obtidas de duas formas:

« Implicitamente - com base na andlise de comportamento, como uma pesquisa
realizada em busca de algum item, padrées de navegacao ou itens que o usuario
ja adquiriu, por exemplo.

 Explicitamente - através de questionarios ou atribuicao de notas associadas aos
itens recomendados.

Sistemas de Recomendacao baseados em contetdo geralmente sao constituidos
de métodos (PAZZANI; BILLSUS, 2007):

* para descricao dos itens a serem recomendados;

* para a criagao de um perfil do usuario que representa os itens que sao de seu
interesse;
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 para a comparacao entre os itens e o perfil do usuario a fim de determinar o que
deve ser recomendado.

De maneira formal, a utilidade u(c, s) do item s para o usuario c € estimada com base
na utilidade u(c, s;) atribuida pelo usuario c a items s; € S que sdo similares ao item
s (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

Assim, considerando Content(s) o perfil de um item, ou seja, um conjunto de
atributos que caracterizam o item s, este valor € utilizado para determinar a im-
portancia do item para fins de recomendacao, calculado de forma geral através da
avaliacao de um conjunto de caracteristicas do item s. A partir da obtencao do perfil
do usuario, associado aos itens de sua preferéncia, o item ou conjunto de itens, cujo
perfil Content(s) melhor atende as suas necessidades é utilizado na recomendagao.

Uma técnica bastante utilizada em SR baseados em contetdo é a indexagao de
frequéncia de termos. Nessa abordagem, informacodes relacionadas aos documentos
e necessidades dos usuarios sdo descritas na forma de vetores com uma dimensao
para cada ocorréncia de uma palavra na base de dados (CAZELLA; NUNES; REATE-
GUI, 2010).

Uma das medidas mais conhecidas para especificar pesos de palavras-chave em
recuperacgao da informacao € a medida TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document
Frequency), que pode ser representada da seguinte maneira:

Supondo que NN € o numero total de documentos que podem ser recomendados
para 0s usuarios e que a palavra k; aparece em n; documentos.

Considerando que f; ; € o nimero de vezes em que a palavra k; aparece no docu-
mento d;. Entdo TF; ;, a frequéncia do termo (ou frequéncia normalizada) da palavra
k; no documento d;, pode ser definida como:

Jij

TF; ; =
J
’ max, f, ;

()

onde o maximo é calculado sobre a frequéncia f. ; de todas as palavras k. que
aparecem no documento d;.

Entretanto, palavras que aparecem em muitos documentos ndao sao uteis na
distingdo de relevancia entre um documento e outro. Dado esse fato, a medida de
frequéncia inversa do documento (I DF;) é muitas vezes utilizada em combinagao
com a frequéncia simples do termo (T'F; ;). A medida de frequéncia inversa para a
palavra k; pode ser definida como:

N
IDF; = log — (3)
n;

Assim, o peso TF-IDF para a palavra k; no documento d; pode ser definido da
seguinte forma:
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W;,; = TFi,j X IDF, (4)

O conteudo do documento d; pode ser definido como:

Content(d;) = (wyj, ... wk;)

A frequéncia que uma determinada palavra ocorre em um documento ou em uma
consulta realizada pelo usuario, corresponde a um componente do vetor. Dessa forma,
os vetores de documentos mais relevantes para o usuario sao aqueles mais proximos
aos vetores de consulta.

A definigao de similaridade pode ser formalizada estabelecendo
ContentBasedProfile(c) como sendo o perfil do usuario ¢, que pode ser
obtido através da andlise de conteudo dos itens previamente avaliados pelo
usuario. ContentBasedProfile(c) pode ser definido como um vetor de pesos
(wes, . . ., we;) onde cada peso we; denota a importéancia do termo k; para o usuario
c utilizando-se a medida TF-IDF.

Em sistemas baseados em conteudo a fungao utilidade u(c, s) é geralmente defi-
nida conforme a Equagao 5 (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005):

u(c, s) = score(ContentBasedProfile(c), Content(s)) (5)

A representacao na forma de vetores (TF-IDF) de pesos e termos w, e w, pode
ser adotada tanto para ContentBasedProfile(c) como para Content(s). Do
mesmo modo, a fungdo utilidade u(c, s) geralmente é representada na literatura de
recuperacao de informacao por algum tipo de pontuacao heuristica sobre vetores w,
e ws, como por exemplo, a medida de similaridade do cosseno, representada na
Equacao 6, onde K é o nimero total de palavras no sistema:

DAl B SR Wi ew;
5.2 X ||ws||2 K K
[l 10| \/Zi:l wiz,c\/zz'=1 wiz,s

Assim, o calculo da medida de similaridade do cosseno pode ser obtido consi-
derando o cosseno do angulo formado pelos vetores que representam os documen-
tos (termos e frequéncias). A descricao de interesses do usuario ocorre através da
aquisicao de informacoes fornecidas pelo préprio usuario ou por meio de agdes, como
aquisicao, visualizacao e selegao de itens (CAZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010).

Um exemplo adotado por ADOMAVICIUS; TUZHILIN (2005) aborda o perfil de um
usuario cuja caracteristica principal € a leitura de artigos online relacionados ao tema
bioinformatica. Técnicas de recomendacgao baseadas em conteido podem recomen-

(6)

u(c, s) = cos(We, W) =
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dar outros artigos relacionados ao tema bioinformatica para o usuario ¢. Uma vez
que estes artigos terao mais termos relacionados ao tema bioinformatica (por exem-
plo genoma, sequenciacao, protedmica) do que os artigos sobre outros assuntos,
ContentBasedProfile(c), conforme definido pelo vetor ., ird representar tais ter-
mos k; com pesos elevados w;.. Consequentemente, um SR utilizando o cosseno ou
uma medida de similaridade relacionada atribuira maior utilidade u(c, s) a artigos que
tem termos em w, com maior peso ponderado e menor utilidade aqueles em que o
termo bioinformatica possui um peso menor.

Dada a necessidade de estabelecer uma similaridade entre os itens, como no
exemplo acima descrito, a filtragem baseada em conteudo tende a ser indicada para
a recomendacao de itens textuais, como artigos ou documentos, onde a analise de
termos em comum € mais facilmente executada.

Com base na analise dos trabalhos de SHARDANAND; MAES (1995) e BALA-
BANQVI¢; SHOHAM (1997), ADOMAVICIUS; TUZHILIN (2005) destaca as seguintes
limitacdes associadas aos SR baseados em conteudo:

 Analise de conteudo limitada: Abordagens baseadas em conteldo sao limita-
das pelos recursos explicitamente associados aos objetos a serem recomenda-
dos. Contetdo multimidia, por exemplo, como imagens graficas, audio e video
sao dificeis de serem analisados de forma automatica. Da mesma forma, a
recomendagdo de itens como roupas ou brinquedos também poderia ser rea-
lizada através desta abordagem. Entretanto, é necessario identificar atributos
associados aos objetos, como peso, pre¢o, marca, entre outros, o que na pratica
pode ser trabalhoso ou dificultado pela limitagao de recursos.

Documentos baseados em texto sdo mais faceis de serem analisados, porém,
dois itens distintos que sao representados pelo mesmo conjunto de carac-
teristicas ou palavras-chave nao podem ser distinguidos pelo sistema, como por
exemplo, um artigo bem escrito e um mal escrito que utilizam os mesmos termos.

» Super especializacao: Considerando que SR baseados em contetddo tendem
a recomendar itens que o usuario gostou ou avaliou positivamente no passado,
0 usuario esta limitado a receber apenas recomendagdes semelhantes aquelas
que ja foram classificadas e possuem uma pontuacao elevada em relagao ao
seu perfil. Outro problema a ser considerado é que, dependendo do contexto
de aplicagcdo, a recomendagao de itens muito semelhantes aos que o usuario
ja visualizou pode nao ser positiva, como uma noticia diferente descrevendo o
mesmo evento, por exemplo.

Para ADOMAVICIUS; TUZHILIN (2005) uma caracteristica desejavel em um
SR ¢ a diversidade de recomendacoes, ou seja, o0 sistema deve ser capaz de
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apresentar uma variedade de opgdes ao usuario, nao apenas um conjunto ho-
mogéneo de alternativas.

* Problema do novo usuario: Tendo em vista a necessidade de conhecer as
preferéncias do usuario, para que a recomendacao seja realizada de forma
confiavel, um SR baseado em conteudo necessita que os itens a serem re-
comendados possuam um certo numero de classificagdes. Portanto, um novo
usuario, com poucas ou nenhuma avaliagao sobre os itens, provavelmente nao
recebera recomendacodes precisas.

2.3.2 Recomendacao Colaborativa

A recomendacao colaborativa foi desenvolvida para complementar a
recomendacdo baseada em conteudo (BALABANOVI¢; SHOHAM, 1997). Seu
diferencial é caracterizado pelo fato de nao estar ligada as caracteristicas do objeto,
ou seja, compreender ou reconhecer o conteldo dos itens, torna-se dispensavel
(CAZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010).

Ao contrario dos métodos de recomendacao com base em contetdo, SR colabo-
rativos tentam prever a utilidade de itens para um determinado usuario. Para tanto,
deve-se tomar por base itens previamente avaliados por outros usuarios. O sistema
reconhece semelhancas entre os usuarios a partir de um conjunto de avaliagcdes ou
recomendacoes de objetos, gerando novas recomendacdes baseadas neste relacio-
namento (BURKE, 2002). Para CAZELLA; NUNES; REATEGUI (2010) a ideia principal
consiste em explorar a troca de experiéncias entre pessoas que possuem interesses
em comum. Esta técnica permite lidar com qualquer tipo de contedido, nao apenas
aqueles observados no passado. Ela possibilita que os itens sejam avaliados por
diferentes usuarios, o que pode melhorar o desempenho do sistema em relacao ao
processo de recomendacao (BALABANOVI¢; SHOHAM, 1997).

Sistemas de recomendacao colaborativos geram previsdes ou recomendacoes
para um determinado usuario de um ou mais itens. De maneira formal, a
recomendagao colaborativa pode ser representada da seguinte maneira (ADOMAVI-
CIUS; TUZHILIN, 2005):

a utilidade u(c;, s) do item s para o usuario c é estimada com base na utilidade
u(c;, s) por aqueles usuarios ¢; € C que sdo semelhantes ao usuario c.

O termo usuario pode ser atribuido a qualquer pessoa responsavel pelo pro-
vimento de classificacdes para um sistema. Geralmente este termo € utilizado
para referenciar pessoas que utilizam um sistema para receber informacoes, como
recomendacoes, por exemplo. Entretanto pode referir-se também aqueles que forne-
cem dados (classificagoes) utilizados na producao de informagoes.
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O termo item refere-se a qualquer coisa para a qual um ser humano pode atri-
buir uma classificagao, como livros, CDs, artigos de jornal ou destinos de férias. As
classificagoes por sua vez, podem assumir diferentes formas (SCHAFER et al., 2007):

« Classificacoes escalares - podem ser classificagdes numéricas, como as 5 es-
trelas previstas no MovielLens ou classificacoes ordinais, como concordo, neutro,
discordo, discordo totalmente.

« Classificacoes Binarias - modelo de classificagbes com opcoes entre concor-
dam/discordam ou bom/ruim.

« Classificagcoes Unarias - pode indicar que um usuario tenha observado ou com-
prado um item, ou nao avaliou o item de forma positiva.

Assim, a tarefa principal consiste na previsao de utilidade de um item para um
determinado usuario. Esta previsao da-se através da utilizacao de uma base de dados,
constituida a partir de avaliagbes de uma amostra ou populagao de outros usuarios.

A auséncia de uma classificacdo indica que nao se tem informacdes sobre o
usuario para o item. Sendo assim, o usuario deve atribuir uma pontuagao para cada
item experimentado de forma a classifica-lo em um conjunto de itens de seu interesse.
Esta pontuacgao pode ser atribuida de forma explicita ou implicita (BREESE; HECKER-
MAN; KADIE, 1998):

 Explicita - ocorre através da interagao direta do usuario com o sistema. O
usuario expressa sua preferéncia por um item, geralmente através de uma es-
cala numérica discreta, como a classificagao de um filme como bom ou ruim em
uma escala de um a cinco, por exemplo.

 Implicita - da-se através da interpretagcao de comportamento, ou selegcoes do
usuario para imputar um voto ou preferéncia. Para tanto, pode basear-se em
dados de navegacao, histérico de compras, entre outros tipos de padroes de
acesso a informacao. O sistema infere preferéncias do usuario a partir de suas
acoes, nao sendo exigido que o mesmo avalie de forma explicita o item.

O sistema de recomendacao de filmes MovieLens (GOOD et al., 1999) é um exem-
plo de aplicacao baseado em filtragem colaborativa. A partir de pontuacoes atribuidas
a filmes ja assistidos, o sistema encontra usuarios com gostos semelhantes para re-
comendar filmes que ainda nao tenham visto.

Um usuario do MovielLens atribui classificacoes a filmes através de uma pontuacao
que varia de uma (1) a cinco (5) estrelas, onde uma (1) significa que o filme & muito
ruim e cinco (5) é a melhor classificacao atribuida, indicando que o usuario gostou e
recomenda o filme. Em seguida o sistema utiliza as classificagoes para recomendar
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outros filmes que podem ser de interesse do usuario, ou ainda, para realizar previsoes
acerca de como o usuario poderia avaliar outros filmes.

A classificacao consiste na associacao entre os usuarios e os itens, geralmente
por meio de algum valor. Uma maneira de visualizar classificagdes é como uma ma-
triz. Esta matriz pode ser representada por uma tabela onde cada linha representa
um usuario, cada coluna representa um filme especifico e o valor na intersecgao de
uma linha e uma coluna representa o valor de classificacao atribuido pelo usuario. A
auséncia de uma pontuacgao de classificacao nesta intersecao significa que o usuario
ainda nao avaliou o item (SCHAFER et al., 2007).

A Tabela 1 reproduz de forma pratica o funcionamento da filtragem colaborativa.
Neste exemplo, para recomendar um filme ao usuario seis (6), deve-se procurar outros
usuarios com preferéncias semelhantes. Neste caso, os usuarios um (1) e dois (2) ja
assistiram filmes que o usuario seis (6) também assistiu (Filme 2). Portanto, pode-se
recomendar ao usuario seis (6) filmes que estes dois outros usuarios ja assistiram,
mas que o usuario seis (6) ainda nao assistiu, como os Filmes 1 e 5.

A decisao sobre a recomendacao destes itens deve ainda basear-se no historico
de avaliagcdbes comuns e o valor de predicao calculado a partir das classificacoes
atribuidas pelos usuarios.

Tabela 1: Recomendacao baseada em filtragem colaborativa

Usuario | Filme 1 | Filme 2 | Filme 3 | Filme 4 | Filme 5 | Filme 6
1 X R(x)
2 R(x) X
3 X X X
4 X
5 X X
6 ? X ?

Fonte: Adaptada de CAZELLA; NUNES; REATEGUI (2010)

A técnica de filtragem colaborativa pode ser definida em trés passos, descritos
conforme a seguir, segundo a visao de (CAZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010):

 Calcular o peso de cada usuario em relacdo a similaridade ao usuario alvo
(métrica de similaridade).

+ Classificar um subconjunto de usuarios com maior similaridade (vizinhos) para
utilizar na predicao.

* Normalizar as avaliagbes e computar as predicdes ponderando as avaliagoes
dos vizinhos com seus pesos.
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A definicao da similaridade pode ser obtida através da aplicacao de diferentes coe-
ficientes de similaridade como Coseno, Pearson, entre outros. A Equacgao 7 apresenta
o coeficiente de correlacao de Pearson (amplamente abordado na literatura sobre SR)
e adotado também pelo GroupLens (RESNICK et al., 1994), um dos primeiros siste-
mas de filtragem colaborativa:

>i(Tai — 7o) (Toi — T)
V2i(Tai — Ta)2 Y (16 — T5)2

CoOTqp =

(7)

Onde:

* coory, € a correlacdo do usuario alvo a com um dado usuario b;

* 7r4; € a avaliacao que o usuario ativo a atribuiu para o item ¢;

* 7; € a avaliacao que o usuario ativo b atribuiu para o item 4;

* 7, € a média de avaliagcdes do usuario ativo a, em comum com 0 usuario b;

* 7, € a média de avaliacGes do usuario ativo b, em comum com 0 usuario a.

Segundo CAZELLA; NUNES; REATEGUI (2010) é preciso mais de uma avaliagao
em comum para que o indice seja util, com resultados variando entre um (1) para
similaridade total, e menos um (-1) para total dissimilaridade.

A predicao é calculada independentemente do coeficiente empregado para o
calculo de similaridade. Da-se através de uma média ponderada das avaliagdes dos
vizinhos que apresentaram um coeficiente de similaridade aceitavel, tomando-se por
base o limiar adotado. A equacgao a seguir apresenta o calculo da predigao segundo
a visao do mesmo autor:

Y b1 (i — Tp) * cOOTqp

ZZZI | COOT gp |

Pai = Ta + (8)

Onde:
* coorg, € a correlagao do usuario alvo a com um determinado usuario b;

* Ppq; € a predicao de um item 7 para um usuario alvo a;

T, € a média de avaliacoes do usuario alvo a aos itens que foram pontuados por
todos os seus usuarios similares;

ry; € a avaliagdo que o usuario alvo b atribuiu para o item ¢;

Ty € a média de avaliagcdes do usuario b, em comum com 0 usuario a.
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O algoritmo de filtragem colaborativa mais conhecido e que faz uso das técnicas
acima descritas € o algoritmo do vizinho mais préximo, que pode ser dividido em duas
classes ou abordagens distintas: baseado em usuario e baseado em item (SCHAFER
et al., 2007).

« Baseado em usuario: Gera recomendacoes para um determinado usuario com
base em avaliacoes de usuarios semelhantes. Se um usuario n € semelhante a
um usuario u, dize-se que n € um vizinho de u.

+ Baseado em item: Gera recomendacdes com base na similaridade entre os
itens. A previsdo para um item deve ser baseada em avaliagdes de um usuario
para itens semelhantes.

A principal vantagem associada a utilizagdo da filtragem colaborativa € a
possibilidade de apresentar aos usuarios recomendacgdes inesperadas, ou seja,
recomendacdes de itens que ndo foram ativamente pesquisados. Além disso, pro-
porciona a formacao de comunidades de usuarios através da analise de similaridade
entre seu gostos e interesses (CAZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010).

Apesar das vantagens anteriormente citadas, em sistemas colaborativos, uma
questao importante a ser observada é a coleta de informagdes dos usuarios, que
pode apresentar as seguintes limitagdes (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005):

» Problema do novo item: Sistemas colaborativos geram recomendagdes basea-
dos nas preferéncias dos usuarios. Deste modo, até que um novo item tenha um
numero significativo de avaliagdes, o sistema ndo sera capaz de recomenda-lo
de forma eficiente.

* Problema de pontuacoes esparsas: da-se quando o numero de avaliagdes é
muito inferior em relagdo ao numero de classificagdes necessarias. Além disso,
para o usuario com gostos incomuns em comparacao ao resto da populacao,
nao existira outros usuarios com gostos semelhantes, levando a recomendacdes
pobres.

« Problema do novo usuario: Assim como em sistemas baseados em conteudo,
para fazer recomendacdes precisas, o sistema depende de avaliacées prévias
para aprender as preferéncias do usuario. A maioria das técnicas utilizadas para
contornar este problema utiliza a abordagem hibrida, combinando a filtragem
baseada em conteudo e a filtragem colaborativa.

2.3.3 Recomendacao Hibrida

Um sistema hibrido baseia-se na combinagao de técnicas de recomendagao, obje-
tivando suprir limitagdes particularmente associadas a cada técnica (RICCI; ROKACH;
SHAPIRA, 2011), (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).
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A combinacgao de técnicas para otimizacao de resultados nao é algo novo. BURKE
(2002) ja atentava para o fato de que as técnicas de recomendacao conhecidas
possuiam pontos fortes e fracos. Desta forma, sua combinacao de diferentes ma-
neiras, constitui em uma abordagem bastante utilizada por muitos pesquisadores na
tentativa de otimizar o processo de recomendacao.

As diferentes formas de combinar métodos colaborativos e baseados em contetdo
em um SR Hibrido podem ser classificadas da seguinte forma segundo ADOMAVI-
CIUS; TUZHILIN (2005):

« Implementacao de métodos de colaboracao e baseados em conteudo se-
paradamente, combinando suas previsoes: Consiste na combinacao de
recomendacoes, adquiridas a partir de SR individuais, em uma recomendacgao
final. A principal vantagem na utilizacdo desta abordagem é a possibilidade
de realizar ajustes em ambas as técnicas de forma separada, beneficiando a
recomendacao final (CLAYPOOL et al.,, 1999). Outra forma, seria avaliar as
recomendacdes com base em alguma métrica de qualidade ou, de maneira in-
dividual, utilizando a que melhor atende as necessidades do usuario (TRAN;
COHEN, 2000).

* Incorporando algumas caracteristicas baseadas em conteudo em uma
abordagem colaborativa: Nesta abordagem, diferente de uma abordagem pu-
ramente colaborativa, baseada em classificagdes feitas pelo usuario, o vetor de
recomendacdes € aumentado tomando-se por base também o perfil do usuario
(BALABANOQVI¢; SHOHAM, 1997). Assim, utiliza-se também o historico relacio-
nado aos itens de sua preferéncia, e ndo apenas as classificagdes, para calcular
a similaridade entre dois usuarios.

* Incorporando algumas caracteristicas colaborativas em uma abordagem
baseada em conteudo: Consiste na utilizacdo de técnicas para reducao de
dimensionalidade em um grupo de perfis com base em conteudo. Um exem-
plo pode ser visto em (SOBOROFF; NICHOLAS, 1999), que utiliza a indexagao
semantica latente para criar uma visdo colaborativa de uma colecao de perfis do
usuario.

« Construcao de um modelo unificador geral que incorpora tanto carac-
teristicas baseadas em conteudo e colaborativas: Esta abordagem su-
gere a utilizacdo de caracteristicas peculiares a cada técnica, combinando
recomendagoOes colaborativas e baseadas em conteido em unico recomenda-
dor baseado em regras, (BASU et al., 1998). A recomendacao propriamente
dita, da-se através da utilizagao de alguma heuristica ou regra probabilistica (AN-
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SARI; ESSEGAIER; KOHLI, 2000; POPESCUL; PENNOCK; LAWRENCE, 2001;
SCHEIN et al., 2002).

2.4 Inteligéncia de Enxames

O termo inteligéncia de enxames surgiu no final de 1980 como referéncia a siste-
mas roboticos celulares nos quais um conjunto de agentes simples em um determi-
nado ambiente interagem com base em regras locais (CASTRO, 2007). Atualmente,
diversas abordagens tém sido propostas através da modelagem de comportamento
de enxames de animais e insetos como formigas, cupins, abelhas, passaros e peixes.

A Inteligéncia de Enxames (Sl) é uma técnica para o desenvolvimento de algo-
ritmos de otimizacao projetados com base no comportamento coletivo e na auto-
organizagao dos insetos sociais (BONABEAU; DORIGO; THERAULAZ, 1999). O
termo enxame ¢é utilizado para designar um grupo de animais, tais como um cardume
de peixes, um bando de passaros ou coldnias de insetos, como formigas, cupins, abe-
Ihas, entre outros, que executam comportamento coletivo.

A auto-organizacao pode ser caracterizada como um agrupamento dinamico de
regras, cujas respostas as interacdes de baixo nivel de seus elementos menos com-
plexos, resultam em padrées complexos em um nivel global (BOFFO; FERREIRA JR;
BAZZAN, 2007). A aplicacao destas regras deve tomar por base apenas informacoes
locais, sem demais referéncias para o nivel global ou macroscopico (FERREIRA JR;
BOFFO; BAZZAN, 2007). Esta emergéncia de novos padrdes, sem supervisao, é a
caracteristica fundamental de sistemas complexos.

A auto-organizagao consiste em quatro principios basicos (BONABEAU; DORIGO;
THERAULAZ, 1999)

1. Feedback positivo - sao regras comportamentais capazes de promover a
criacao de estruturas. Recrutamento e reforco tais como assentamentos de tri-
lhas a seguir (caracteristicos de algumas espécies de formigas), ou dangas (em
abelhas) podem ser mostrados como exemplos de respostas positivas.

2. Feedback negativo - Utilizado para contrabalancar o feedback positivo. Ajuda a
estabilizar o padrao coletivo, podendo assumir a forma de saturagao, exaustao,
ou competicao. Tomando-se o forrageamento como exemplo, o feedback ne-
gativo pode decorrer do numero limitado de forrageiras disponiveis, saciedade,
aglomeracao, concorréncia, ou exaustao da fonte de alimentos.

3. Flutuacoes - A aleatoriedade além de proporcionar o surgimento de estruturas
emergentes, é muitas vezes considerada crucial. Assim como permitem a des-
coberta de novas solugdes, as flutuagdes, tais como passeios aleatorios, erros
ou alternéancia de tarefas aleatérias entre individuos do enxame, sdo vitais para
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a criatividade e inovacao. Elas podem atuar como sementes das quais as es-
truturas de nucleos emergem. Como exemplo, podemos citar forrageiras que
se perdem em uma colbénia e encontram novas fontes de alimentos ainda nao
exploradas.

4. Variedade de interacoes - A variedade de interagdes é fundamental para a auto-
organizacao. Os agentes devem ser capazes de fazer uso de suas proprias
informagodes, bem como de informagdes provenientes de outros agentes. Dessa
forma, as informacgdes e os dados poderao ser propagados pela colonia.

Os agentes em um enxame se comportam sem supervisao e cada um deles tem
um comportamento estocastico relacionado a sua percepcao do ambiente (KARA-
BOGA; AKAY, 2009). Uma col6nia de insetos, por exemplo, com centenas de milhares
de membros, opera sem qualquer coordenacao explicita. Um agente possui apenas
informacao local simples, sendo incapaz de avaliar as necessidades da colbnia.

A principal caracteristica do comportamento emergente € a plasticidade na divisao
do trabalho dentro da colénia (ROBINSON, 1992). O ambiente e seus recursos sao
utilizados de maneira eficaz através do uso da inteligéncia coletiva, respondendo as
mudancas de condicoes internas e externas.

As caracteristicas principais que compdéem um sistema de inteligéncia de enxame
sdo (MILLONAS, 1994):

» Proximidade - deve haver interagao entre os agentes do enxame;

» Qualidade - os agentes devem ser capazes de avaliar seus comportamentos,
respondendo a fatores de qualidade no ambiente, tais como seguranca local ou
qualidade de produtos alimentares;

+ Diversidade - permite ao sistema reagir a situagoes inesperadas, utilizando seus
recursos de maneira adequada;

 Estabilidade - o comportamento de um agente nao deve mudar a cada flutuagao
do ambiente;

» Adaptabilidade - capacidade de adequacao a variacoes ambientais, alterando
seu comportamento quando a economia ou o investimento de energia for conve-
niente.

Entre as abordagens mais populares em inteligéncia de enxames, pode-se desta-
car o algoritmo de otimizagao por colénias de formigas, descrito na se¢ao a seguir.
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2.4.1 Otimizacao por Col6énia de Formigas

Apesar da simplicidade de seus agentes, col6nias de formigas, assim como ou-
tros grupos de insetos sociais, constituem sistemas distribuidos que apresentam uma
organizacao altamente estruturada (DORIGO; DI CARO; GAMBARDELLA, 1999).
Essa organizagdao emergente do comportamento coletivo resulta na realizagao de
tarefas complexas que na maioria das vezes nao poderiam ser executadas por um
unico agente. Como exemplo, podemos observar o alto nivel de estruturacao que uma
col6nia de formigas pode atingir.

Outro comportamento a ser observado € o forrageamento. Particularmente a forma
como as formigas encontram o caminho mais curto entre seu ninho e a fonte de ali-
mentos. Tal caracteristica esta relacionada ao conceito de estigmergia - uma forma
de comunicacao indireta, utilizada por insetos sociais para coordenar suas atividades
DORIGO; BONABEAU; THERAULAZ (2000).

Estigmergia foi o termo adotado por GRASSE (1959) para definir o estimulo dos
agentes através da performance alcangada. Ele observou que os insetos sao capazes
de responder aos chamados estimulos significativos, que ativam uma reacao geneti-
camente codificada (GRASSE, 1946). Em insetos sociais como cupins e formigas os
efeitos dessas reagdes podem atuar como novos estimulos, tanto para o agente que
0s produziu, como para outros individuos da colénia.

A estigmergia possui duas caracteristica principais (DORIGO; BIRATTARI;
STUTZLE, 2006):

« E uma forma indireta, ndo-simbélica de comunicagao, mediada pelo ambiente:
insetos trocam informacdes modificando seu meio ambiente;

+ As informacgdes sao locais: elas sé pode ser acessadas por aqueles agentes que
visitam o local em que a informacao esta disponivel (ou sua vizinhanca imediata).

O principio basico da estigmergia pode ser descrito como um rastro no ambiente
deixado pelo agente durante a realizacao de alguma tarefa. Esse rastro torna-se um
estimulo para a realizacao de tarefas subsequentes, tanto para o agente que o deixou
qguanto para outros agentes da colonia. Esta mediacao através do ambiente garante
que as tarefas sejam executadas de forma ordenada, sem qualquer tipo de controle,
planejamento, ou interagao direta entre os agentes (HEYLIGHEN, 2011). Nesse con-
texto, uma classe de mecanismos estigmérgicos, particularmente, os chamados algo-
ritmos de otimizagao por colénia de formigas, vem sendo amplamente explorados na
tentativa de encontrar solugcdes para uma variedade de problemas computacionais.

Em algoritmos de formigas os agentes sao denominados formigas artificiais. A
coordenacao entre os agentes é obtida através da exploragdo do mecanismo de
comunicacao estigmérgico (DORIGO; BONABEAU; THERAULAZ, 2000).
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A implementacao de algoritmos de formigas da-se através da utilizacao das chama-
das variaveis estigmeérgicas. Variaveis que contém a informacao utilizada por formigas
artificiais para comunicar-se de forma indireta.

Em formigas da espécie |. humilis (GOSS et al., 1989), Linepithema humile, e La-
sius niger (BONABEAU et al., 1997), por exemplo, o0 comportamento de forrageamento
€ baseado na comunicagao indireta mediada por feroménios. Enquanto caminham do
ninho para a fonte de alimentos e vice-versa, as formigas depositam feromdnios no
chao, formando um rastro ao longo do percurso. Outras forrageiras podem sentir o
cheiro do feroménio depositado e tendem a escolher, probabilisticamente, caminhos
com maior concentracdo de feroménio (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006). Ana-
lisando esse comportamento, DENEUBOURG et al. (1990) demonstrou através de um
experimento como as formigas da espécie Linepithema humile, conseguem encontrar
o caminho mais curto entre uma fonte de alimento e seu ninho. O experimento utili-
zou uma fonte de alimentos ligada a um ninho de formigas por uma ponte com dois
ramos de mesmo tamanho. Inicialmente, as formigas selecionam aleatoriamente, com
igual probabilidade, um dos ramos (Figura 2). Devido a flutuagdes estatisticas, um dos
ramos tende a ser escolhido por mais formigas do que o outro, recebendo uma quan-
tidade superior de feroménio. Dessa forma, a quantidade de feromdnio depositada
sobre este ramo estimula as formigas a escolhé-lo (DENEUBOURG; GOSS, 1989).
Apods algum tempo, este processo auto-catalitico® leva a colonia de formigas a conver-
gir para a utilizacao de apenas um dos ramos (DORIGO; BONABEAU; THERAULAZ,
2000).
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Figura 2: SWARM - Experimento da ponte com ramos de tamanhos iguais
Fonte: DORIGO; BONABEAU; THERAULAZ (2000)

Ao modificar o experimento, utilizando dois ramos de comprimentos diferentes (Fi-
gura 3), as primeiras formigas a retornar para o ninho foram aquelas que escolheram

3Um processo auto-catalitico € um processo de auto-reforgo decorrente da utilizagdo do feroménio
depositado pelas formigas.
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o caminho mais curto. Isto porque, ao deslocar-se para a fonte de alimentos e retornar
para o ninho, estas formigas executam duas vezes o percurso. Consequentemente,
uma quantidade maior de feromdnio € depositada no ramo mais curto, estimulando
outras formigas a seguirem por este caminho.
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Figura 3: SWARM - Experimento da ponte com ramos de tamanhos diferentes
Fonte: DORIGO; BONABEAU; THERAULAZ (2000)

Ant System foi proposto por (DORIGO et al., 1991), sendo o primeiro algoritmo
fundamentado no comportamento das formigas a ser desenvolvido e aplicado a um
problema de otimizagao discreta. As primeiras experiéncias foram aplicadas ao pro-
blema do caixeiro viajante (Travelling Salesman Problem - TSP) (DORIGO et al., 1991).
No TSP, o objetivo principal consiste em encontrar o caminho mais curto, realizando
todo o percurso e passando uma Unica vez por cada cidade, utilizando para tanto, as
trilhas de feromonios deixadas por um grupo de formigas artificiais.

Ant System deu origem a diversas aplicacdes bem sucedidas, assim como ex-
tensdes que foram unificadas em uma nova metaheuristica  denominada Ant Colony
Optimization (ACO) (DORIGO; BONABEAU; THERAULAZ, 2000).

2.4.2 Algoritmo ACO (Ant Colony Optimization)

Ant Colony Optimization - ACO é um termo de uso geral utilizado para determinar
uma classe de procedimentos metaheuristicos fundamentados no comportamento de

4Uma metaheuristica pode ser formalmente definida como um processo de geracgéo iterativa que
orienta uma heuristica subordinada a regides promissoras do espaco de busca na obtencéo de solugdes
de alta qualidade. Trata-se de um conjunto de métodos aproximados projetados para a solugado de
problemas complexos de otimizagao onde métodos heuristicos classicos nao atingem bons resultados
(OSMAN; LAPORTE, 1996).
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formigas (SERAPIAOQ, 2009).

Em um algoritmo ACO os agentes se comunicam indiretamente através da estig-
mergia, cooperando na tentativa de encontrar solugdes para problemas de otimizagao
discreta dificeis. Esta comunicacao indireta, mediada pelo ambiente, pode levar a
boas solugdes, que sao uma propriedade emergente da interagao entre os agentes.
Os agentes agem simultaneamente e individualmente e, apesar de cada um possuir
a capacidade necessaria para encontrar a solugcao do problema em questao, boas
solucdes sao obtidas apenas através da interagao coletiva entre eles.

De maneira informal um algoritmo ACO pode ser representado através da interacao
de trés procedimentos basicos (DORIGO et al., 2008):

« Construir solugdes com formigas: consiste na utilizacdo de um método constru-
tivo e aleatorizado para obtengcao da populacao inicial (possiveis solugdes ini-
ciais) utilizando a informacao heuristica e a quantidade de feromonio de forma
combinada;

* Aplicar busca local: método opcional utilizado para melhorar a solugao através
da aplicacao de busca local com base em solugcbes obtidas por um ou mais
agentes;

» Atualizar feromonio: procedimento utilizado para atualizar o feromonio, levando
em consideracao o indice de evaporagao.

Algorithm 1 Pseudocodigo ACO

1: procedure ACO

2 while criterioDeParadaNaoSatisfeito do

3 ProgramarAtividades

4: ConstruirSolugoes()

5: AtualizarFeromonio()

6 AplicarBuscalocal() > opcional
7 EndProgramarAtividades

8 end while

9: end procedure

A metaheuristica ACO tem como principio basico coordenar o escalonamento dos
trés procedimentos anteriormente descritos. A execugdo destes procedimentos nao
possui uma regra especifica, podendo ser executados de forma sincronizada, para-
lelamente ou independentemente, de acordo com as caracteristicas do problema em
questao (DORIGO et al., 2008).

Em otimizagcdo por colénia de formigas, o problema é representado através da
simulacao de um numero de formigas artificiais que se deslocam em um grafo. As
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formigas percorrem o grafo construindo a solucao, passando pelos vértices e pelas
arestas, depositando feroménio nas arestas (Figura 4).

Origem

Figura 4: ACO - Exemplo de construcao de uma solucao por uma formiga
Fonte: Elaborada pelo autor

Cada aresta (7, j) do grafo possui uma variavel 7;; que representa uma trilha de
feromdnio artificial. Essa variavel pode ser modificada pelas formigas, sendo incre-
mentada de acordo com o percurso realizado por elas. Assim, quanto maior o nivel de
feromdnio, maior a chance da aresta ser visitada por outras formigas.

Conforme o exemplo apresentado pela figura 4, dado um grafo G = (¢, 3), 0 ca-
minho mais curto entre um determinado par de vértices pode ser encontrado. Nesse
exemplo, a formiga percorre o grafo partindo inicialmente do vértice 2 e chegando até
o vértice 7, obtendo como uma das possiveis solugdes o caminho 2-3-6-7.

Em cada passo da construgao da solugao, a formiga seleciona o proximo vértice
a ser visitado de acordo com um mecanismo estocastico que é influenciado pelo fe-
romoOnio: quando no vértice ¢, 0 seguinte vértice é selecionado estocasticamente entre
os anteriormente visitados (Figura: 5).

o () -

Figura 5: ACO - Selecao do préximo caminho - processo estocastico
Fonte: DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE (2006)

Se j ainda nao foi visitado, ele pode ser selecionado, com uma probabilidade que
€ proporcional ao indice de ferombnio associado a aresta (i, j).

Através de uma férmula probabilistica, cada formiga k constr6i uma solucao
movendo-se por uma sequéncia de locais vizinhos. Ao final de cada iteragao o fe-
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romonio é atualizado tomando-se por base a qualidade das solugdes produzidas pelas
formigas.
A equacao € dada por:

K [73;]% + n3])°

A 9
P D ier (73] - [35]° ©)

onde:

pfj: € a probabilidade da formiga k, que se encontra no vértice ¢, escolher o vértice
J como o préximo a ser visitado;

T;5: quantidade de feroménio existente na aresta (%, j). Inicialmente, adota-se um
mesmo valor 1 para todos as arestas do grafo;

1,5 heuristica que representa a atratividade da aresta (<, j);

l € JF: conjunto de vértices ainda nao visitados pela formiga k, que se encontra
no vértice i;

a: parametro utilizado para determinar a importéancia da trilha de feroménio r;;;

B: pardmetro que pondera a influéncia relativa da variavel n;; para os vértices ¢ e
J no processo de decisao;

Para que nao haja uma intensificacao demasiadamente elevada do nivel de fe-
romdnio, a cada iteragdo da fase de construgao as formigas atualizam o feromonio da
aresta pela qual acabaram de atravessar, de acordo com a expressao:

Tij = (l_p)-Tij+p-TO (10)

O parametro p é utilizado para que os caminhos menos frequentados sejam es-
quecidos com o passar do tempo. p é um parametro definido entre 0 e 1 e 7 € 0 valor
inicial do feromdnio das arestas.

Hoje em dia muitas implementacdes bem sucedidas da metaheuristica ACO estao
disponiveis e tém sido aplicadas a diferentes problemas de otimizagdo combinatéria.
Para maiores informagdes, em DORIGO et al. (2008) estas aplica¢des estao resumi-
das em um quadro e sao discutidas ao longo do livro.

2.5 Apache Mahout

Apache Mahout € uma biblioteca java de aprendizagem de maquina, de cddigo
aberto, iniciada em 2008 como um subprojeto da Apache Lucene, outra ferramenta
de cddigo aberto gerenciada pela Apache Software Foundation, amplamente utilizada
em problemas de busca e recuperagao da informagcao (OWEN et al., 2011), (GIACO-
MELLI, 2013). Trata-se de uma ferramenta altamente escalavel que tem como prin-
cipal objetivo atuar como uma maquina de recomendacao (de filtragem colaborativa),
clusterizagao e classificacao.
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2.5.1 Técnicas de Recomendacao

O modulo de recomendacéo do Mahout divide-se em quatro variagdes principais
(OWEN et al., 2011):

- Baseada em usuario: Consiste na descoberta da semelhanca entre os dife-
rentes usuarios do sistema. O objetivo € recomendar itens bem avaliados por
pessoas semelhantes ao usuario alvo.

+ Baseada em conteudo: Obijetiva filtrar os itens que receberam melhor avaliagao
por parte do usuario para posteriormente identificar itens similares a serem re-
comendados.

« Slope-One: Uma técnica de recomendacao baseada em item bastante rapida e
simples. Estima preferéncias para novos itens com base na diferenga média
do valor de preferéncia entre um novo item e outros itens bem avaliados
pelo usuario. Pode ser aplicada quando os usuarios atribuem determinadas
classificacdes aos itens (e nao apenas preferéncias de variaveis booleanas).

« Baseado em modelo: Tem por objetivo construir um modelo de preferéncias
do usuario com base em preferéncias existentes e, em seguida, inferir novas
preferéncias.

Ambos os modelos contam com uma métrica de similaridade, ou nocao de
semelhanca entre usuarios ou itens. Apache Mahout fornece varias implementacoes
de algoritmos para o calculo de similaridade, entre as quais pode-se destacar a
Correlagao de Pearson, Distancia Euclidiana, Coeficiente de Tanimoto e Correlagao
de Spearman. Um detalhamento maior acerca da logica de cada uma das classes
pode ser encontrado em (TIWARY, 2015).

2.5.2 Clusterizacao

Clusterizacao refere-se a organizacao de itens de uma determinada colecao em
grupos de itens semelhantes. Estes grupos podem ser caracterizados como um con-
junto de itens semelhantes um ao outro em alguns aspectos, porém, diferentes de
elementos pertencentes a outros grupos (OWEN et al., 2011).

Apache Mahout suporta diversas implementacoes de algoritmos para armazena-
mento em cluster, como K-Means, Fuzzy K-Means, Canopy e Spectral Clustering,
cada um com caracteristicas proprias e critérios especificos, conforme descrito a se-
quir.

* k-Means: Um algoritmo simples, mas bem conhecido para agrupamento de obje-
tos em clusters. Todos 0s objetos precisam ser representados como um conjunto
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de caracteristicas numeéricas. Além disso, o utilizador deve especificar o nimero
de clusters (referidos como K) que pretende identificar. Os itens sao armazena-
dos nos k clusters tomando-se por base a distancia entre os itens e o centroide,
ou centro, da iteracao anterior.

* Fuzzy K-Means: Uma extensao do algoritmo k-Means. Permite descobrir pontos
que podem pertencer a mais de um cluster.

» Canopy: Um algoritmo de pré-clusterizacao nao-supervisionado, utilizado para
criar pontos de partida para outros algoritmos, como k-means e Fuzzy K-Means.

» Spectral Clustering: O algoritmo faz uso do espectro (ou valores préprios)
da matriz de semelhanca para analisar a conexao entre os dados, ao passo
gue outros algoritmos de agrupamento, como k-Means, usam a densidade para
atribuigcao de clusters.

2.5.3 Classificacao

A classificagao pode ser caracterizada como um processo de utilizacao de
informacoes especificas (entrada) para escolha de uma unica selecao (saida), a partir
de uma lista de potenciais respostas pré-determinadas (OWEN et al., 2011). Os algo-
ritmos implementados pelo Mahout para classificagao/categoriza¢cao sao descritos a
seguir.

» Naive Bayes - atualmente sao implementadas duas abordagens relacionadas
a classificacao de conteldo com base em estatisticas bayesianas. A primeira é
um classificador padrao Naive Bayes e a segunda € uma extensao desse padrao,
denominada de CBayes (Navi Bayes Complementar).

* Modelo oculto de Markov - abordado em varias areas de aprendizagem de
maquina para o reconhecimento de padrées, como processamento de linguagem
natural, reconhecimento de voz, reconhecimento de escrita a mao, entre outros.

» Regressao logistica - um modelo utilizado para a previsao da probabilidade
de ocorréncia de um evento. Sao utilizadas multiplas variaveis de previsao que
podem ser tanto numéricas ou categorias.

2.5.4 Recomendacoes com Mahout

Atualmente a construgdo de um motor de recomendacgao rapido e flexivel pode
ser realizado através da biblioteca Taste. Essa biblioteca suporta recomendacoes
baseadas em usuario ou em contetdo e consiste de cinco componentes principais:
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« DataModel: contém as informagdes a serem analisadas pelo Mahout. Essas
informagbes devem estar em um formato especifico: Userld, Itemld, Avaliagao.
Neste trabalho o DataModel foi populado com dados obtidos diretamente da base
de dados através da utilizacao da classe JDBCDataModel.

» UserSimilarity: interface que possui varias implementacdes de algoritmos para
o calculo de similaridade entre usuarios.

« ItemSimilarity: interface utilizada para o calculo de similaridade entre itens.

» UserNeighborhood: utilizada para determinacao da vizinhanca, ou seja,
o nUmero de usuarios similares que serao utilizados no processo de
recomendagao.

« Recommender: interface que deve ser instanciada para obtencao das
recomendacoes.

Esses componentes possibilitam a construcao de sistemas de recomendacao com-
plexos capazes de realizar recomendacoes em tempo real ou offline. Mahout possui
ainda implementacdes especificas para avaliagao da eficiéncia do algoritmo escolhido
para o processo de recomendacao.

Maiores informacoes acerca de cada um dos algoritmos implementados podem ser
encontradas na pagina do projeto em https://mahout.apache.org/. Nessa pagina sao
disponibilizados também tutoriais, e-books e exemplos de implementacao e aplicagcao
dos algoritmos de recomendacao.



3 TRABALHOS RELACIONADOS

A recomendacao de Objetos de Aprendizagem voltados para o ensino e apren-
dizagem de linguas é algo novo. No melhor de nosso conhecimento, ndo se pode
encontrar na literatura trabalhos especificos de recomendacao deste tipo de objeto.
Através do estudo bibliografico em trabalhos voltados para a area de Sistemas de
Recomendacao e Objetos de Aprendizagem, percebe-se que a literatura fornece uma
série de trabalhos relacionados. Estes trabalhos permitem analisar a viabilidade de
aplicagao da solugdo proposta, através do desenvolvimento de novas solugdes ou
agregando melhorias as abordagens existentes. Dessa forma, foram analisados dois
grupos de trabalhos: Recomendagao de Objetos de Aprendizagem e Recomendagao
de Objetos associados a diferentes contextos, descritos a seguir.

3.1 Recomendacao de Objetos de Aprendizagem

Em CAZELLA et al. (2009) é apresentado o desenvolvimento de um sistema para
recomendacao de Objetos de Aprendizagem baseado em competéncias a serem de-
senvolvidas por alunos e suas preferéncias por determinados OA.

O Sistema de Recomendacao aborda a utilizacao da filtragem colaborativa e
constitui-se de trés etapas principais: calculo de similaridade entre os usuarios,
predicao e aplicacao de regras de competéncia. Para o calculo de similaridade é utili-
zado o coeficiente de Pearson, anteriormente descrito e representado na Equagao (7).
Dessa forma, tomando-se por base as avaliagoes feitas pelos alunos, o sistema busca
identificar um conjunto de usuarios, denominados vizinhos mais proximos, utilizados
na etapa de predicao.

A partir da obtengao da correlagao de similaridade entre as avaliagdes sobre deter-
minados OA, o sistema busca prever quanto o aluno apreciaria receber determinada
recomendacao. Esta predicao objetiva descobrir qual nota o aluno daria ao objeto se
tivesse acesso ao mesmo. O calculo € realizado com base em uma média ponderada
das avaliagGes fornecidas pelos alunos, identificados como vizinhos mais préximos
(individuos que obtiveram um coeficiente de similaridade igual ou superior a um limiar
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pré-estabelecido). Por Ultimo, sdo aplicadas as regras de competéncia, cujo objetivo é
filtrar os OA. A avaliagao de competéncias se da através da utilizagao do plano de aula
do professor da disciplina. Sao avaliados os conteludos pré-programados para serem
ministrados, considerando as competéncias que devem ser desenvolvidas pelo aluno
em dado momento. Nesta etapa sao descartados aqueles OA que tém um bom fator
de predicao, porém, ndo desenvolvem as competéncias apontadas pelos professores
como relevantes em determinados momentos da disciplina.

Diferente da abordagem proposta no presente trabalho, o sistema limita-se a reco-
mendar objetos relacionados ao desenvolvimento de competéncias especificas. Para
a tarefa de recomendacao é explorada a similaridade entre usuarios, enquanto na
abordagem proposta aqui as recomendacdes sao baseadas na relagao existente en-
tre os OAL. Assim como na abordagem proposta, 0 SR adota uma abordagem hibrida,
porém, utiliza classificagcdes dos usuarios obtidas de forma explicita, enquanto que na
abordagem proposta as classificacoes sao obtidas de forma implicita.

No modelo proposto por ZAINA et al. (2012), denominado de e-LORS (e-Learning
Object Recommendation System), a recomendagao de Objetos de Aprendizagem é
realizada a partir da analise de trés requisitos principais: tema de estudo a ser apre-
sentado ao aluno, perfil de aprendizagem e possiveis restricoes tecnologicas que ca-
racterizam o ambiente em que o aluno interage.

Para a construgao do perfil de aprendizagem o modelo divide as preferéncias do
aluno em dimensodes baseadas na proposta de FELDER; SILVERMAN (1988). As di-
mensoes utilizadas sao: percepcao, formato/apresentacao e participagao do aluno.
Sao armazenadas também informacodes pessoais do aluno, como identificacdo no sis-
tema, nome, grau de escolaridade, curso de formacao e também caracteristicas tec-
noldgicas relacionadas ao seu acesso.

A determinacao de preferéncias de aprendizagem ocorre através da aplicacao de
um questionario respondido diretamente pelo aluno, permitindo que o0 mesmo ex-
presse suas preferéncias de acordo com cada dimensao.

A Restricao Tecnoldgica € uma caracteristica opcional utilizada para descrever
a tecnologia no modelo do aluno. Tem por objetivo avaliar questdes restritivas a
utilizacao de um OA, como por exemplo, o formato de video ou aplicagcoes necessarias
para utilizagao do OA.

Para a armazenagem e o gerenciamento dos OA o e-LORS utiliza o padrao LOM
(Learning Object Metadata), um padrdao de metadados desenvolvido pelo Institute of
Electrical and Electronics Engineers (IEEE) para aplicagcao em OA. O padrao LOM
descreve caracteristicas importantes relacionadas ao OA ao qual se aplica. Estas
caracteristicas podem ser agrupadas em categorias gerais, educacionais, técnicas e
de classificagdo (SILVA; CAFE; CATAPAN, 2011). Embora o padrdo apresente um
grande numero de campos de especificacao, o sistema e-LORS utiliza apenas alguns,
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conforme apresentado na Tabela 2.

Tabela 2: e-LORS - Categorias descritoras
Categoria LOM Campos do LOM Categorizacao
Identificador; Tipo; Titulo; Lingua;

Geral o Faz a descricao geral do OA.
Descri¢ao e Palavras-chaves.

Formato: video, som, etc.;
Tamanho digital; Localizacéo fisica e

Técnico o ; B Caracteristicas técnicas.
requisitos para uso do objeto (Ex.: versao de
software necessario ao formato)
Tipo de interatividade (ativo, expositivo); Descricao das funcoes
Educacional Tipo de recurso (exercicio, simulagao, educacionais e caracteristicas
questionario); Grau de dificuldade. pedagdgicas do OA.
. Tipo de relacionamento entre os objetos Descreve o relacionamento
Relacionamento , L i
e identificagao do relacionamento. entre OAs.

Fonte: ZAINA et al. (2012)

No E-LORS, a recomendacao se da através da associacao dos objetos descritos
pelo padrao LOM com as categorias de perfil do usuario. Para isso o sistema utiliza
como parametros o tema relacionado ao OA e a identificacdo do usuario que recebera
a recomendacao. Assim, iniciado o processo de recomendacgao, sao executadas trés
fases distintas: filtragem por conceitos, filtragem por perfil de aprendizagem e filtragem
por tecnologia.

A filtragem por conceitos busca objetos que possuam o tema relacionado a uma
ou mais palavras-chaves utilizadas na consulta. Para tanto, o sistema compara um
conjunto de campos (titulo, descricao e palavras-chaves), associados ao OA, com a
palavra-chave pesquisada.

Tabela 3: e-LORS - Campos do LOM e dimensdes de preferéncias

Caracteristica Dimensao de
Campo LOM Valor do campo . L
do perfil preferéncia
Tipo de Ativo Sensorial ~
. — — Percepcao
Interatividade Expositivo Intuitivo
Figura, video, filme, etc. Visual Formato /
Tipo de Recurso Texto, som, enter outros Auditivo Apresentacao
de Aprendizagem Exercicio pratico, experimento Ativo C
P 9 . ’p. , P i Participacao
Questionario e leitura de textos Reflexivo

Fonte: ZAINA et al. (2012)

Realizada a filtragem por conceitos, € iniciada a filtragem por perfil de aprendiza-
gem. Nesta etapa é realizada a comparacao entre as preferéncias do aluno (descritas
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em seu perfil de aprendizagem) com os campos Tipo de interatividade e Tipo de re-
curso de aprendizagem da categoria Educacional do padrao LOM. A Tabela 3 retrata o
relacionamento entre as preferéncias e os campos do LOM utilizados para a filtragem
por perfil de aprendizagem.

A ultima etapa do processo de recomendacao é a filtragem de objetos por tec-
nologia. Esta etapa € opcional, podendo nao ser considerada no modelo do aluno.
Ela utiliza o subconjunto de OA obtidos a partir da filtragem por perfil de aprendi-
zagem. Assim, as caracteristicas tecnoldgicas dos objetos pertencentes ao subcon-
junto sao confrontadas com as restricbes cadastradas no modelo do aluno. Caso
nao existam restricoes, todos os OA pertencentes ao subconjunto sdo recomendados.
Caso contrario, o resultado sera um novo subconjunto correspondente as questoes
tecnoldgicas evidenciadas pelo modelo do aluno.

Diferente da abordagem aqui proposta, o e-LORS nao utiliza nenhuma estratégia
para classificacao e apresentacao dos objetos a serem recomendados. Apds o pro-
cesso de recomendacao eles sao apresentados de forma aleatéria, sem que seja
determinada a relevancia de um determinado OA para o aluno em relagao ao subcon-
junto de objetos recomendado. Na etapa de filtragem por conceitos nao é abordada
nenhuma técnica para comparagao entre os temas e a palavra-chave especificada,
como a medida TF-IDF, por exemplo. Além disso, 0 processo de recomendagao prevé
uma relacao direta entre o perfil de aprendizagem do usuario e os objetos a serem
recomendados, porém, nao prevé uma relacao entre OA, nem entre recomendacgdes
ja realizadas.

O trabalho de VIEIRA; NUNES (2012), apresenta um Sistema de Recomendacao
de Objetos de Aprendizagem baseado em conteiudo com dados obtidos do Banco
Internacional de Objetos Educacionais (BIOE). O SR, denominado DICA, aborda a
utilizacao de trés técnicas para realizar recomendacoes de acordo com a semelhanca
entre os OA: agrupamento, medida de similaridade entre temas e técnica do vizinho
mais proximo.

A primeira recomendacao realizada pelo DICA se da através do agrupamento e
utiliza o algoritmo K-Means. Nesta abordagem os objetos da base de dados sao divi-
didos em dois grupos, representados no DICA como os OA mais populares e os OA
menos populares, identificados de acordo com o numero de visualizagoes e downlo-
ads associados a cada objeto.

Além da recomendacao inicial, o sistema permite realizar a busca por um tema
especifico. Os temas aos quais os OA estao relacionados, foram utilizados para or-
ganizar uma estrutura capaz de auxiliar no processo de recomendacao. Assim, ao
selecionar um determinado tema, sao listados todos os OA relacionados a pesquisa.
Havendo poucos OA, é realizada uma nova busca na base de dados, utilizando a
medida de similaridade entre temas, que ocorre da seguinte forma: os temas foram
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armazenados em uma sequéncia de caracteres separados por ”::”, o primeiro atributo
relacionado ao tema corresponde a um subconjunto mais abrangente dentre todos os
OA e o ultimo € um subconjunto mais especifico contido nos anteriores (Ex.: Educacao
Basica::Ensino Médio::Matematica::Analise de dados e probabilidade). Assim, um ob-
jeto que pertenca a esse tema, fara parte desses quatro subconjuntos. Para cada
tema consultado, o algoritmo compara o titulo do subconjunto com outro tema, caso
nao encontre, a distancia é acrescida de 1. Esse procedimento € representado na
figura 6.

N&oencontrado N&oencontrado Encontrado N&oencontrado
Distancia=1 Distancia=1 Distadncia =0 Distancia=1

Educacdo Superior :: Ciéncia Exatas e da Terra :: Matematica :: Topologia Algébrica

/ Distdncia =6

Educacdo Basica :: Ensino Médio :: Matematica :: Analise de Dados e Probabilidade

| M3oencontrado Nioencontrado || Encontrado MNEo encontrado
Disténcia=1 Distancia=1 Distancia=0 Disténcia=1

Figura 6: DICA - Comparacao entre temas
Fonte: VIEIRA; NUNES (2012)

A recomendacao final se da ao clicar em um objeto da lista resultante da aplicacao
das duas técnicas anteriormente citadas. Através do calculo da medida TF-IDF, sao
comparados todos os termos do objetivo mais a descricao do OA que esta sendo con-
sultado com os 20 mais proximos a ele, selecionados, novamente, através do algo-
ritmo que calcula a distancia entre os temas. Através desse calculo sdo selecionados
aqueles que possuem maior numero de termos em comum, denominados de vizinhos
mais proximos.

Assim como os demais trabalhos anteriormente descritos, no DICA nao é explorada
nenhuma relagao entre os objetos. O SR faz recomendacdes considerando a medida
TF-IDF associada a cada objeto. Essa recomendacgao é complementada através da
medida de similaridade entre temas. Diferente da abordagem proposta aqui, trata-se
de um sistema puramente baseado em conteudo, sem que haja nenhuma interferéncia
do usuario capaz de influenciar nas recomendacodes realizadas.

Além dos trabalhos ligados ao contexto de recomendacao de objetos de aprendi-
zagem, foram analisados também trabalhos relacionados a recomendagao de objetos
em diferentes contextos. Apesar de ndo recomendarem OA, as técnicas e aborda-
gens utilizadas nestes trabalhos podem contribuir para o desenvolvimento da solugcao
proposta e sao apresentadas a seguir.
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3.2 Recomendacao de Objetos Associados a Diferentes Contex-
tos

Em MONTES-GARCIA et al. (2013), é apresentado um sistema de recomendagao
sensivel ao contexto, voltado para a area de Jornalismo. O sistema denominado We-
somender, € capaz de recomendar noticias a partir da identificacao de topicos seme-
lhantes em diferentes fontes de noticias. Para tanto, utiliza a avaliacao de especialistas
e considera caracteristicas contextuais relacionadas as noticias, como: tempo, inte-
resses dos utilizadores, local ou tendéncias existentes. Esses dados sdo combinados
com as técnicas tradicionais de recomendacao para obtencao de uma estrutura adap-
tativa, capaz de lidar com dados heterogéneos. Essa estrutura, segundo os autores,
pode ser caracterizada como um sistema de filtragem colaborativa reforcada.

Wesomender é composto por dois mddulos principais: um modulo de filiragem
baseada em conteddo e um médulo de filiragem colaborativa. Cada mddulo pro-
duz recomendacgdes de forma independente, tomando por base a analise de noticias
gue o usuario nao tenha visto ou avaliado. Como resultado, para cada noticia ana-
lisada, o sistema retorna duas variaveis com valores entre 0 e 1, denominadas CF
(collaborative-filtering) e C B (content-based), onde valores mais proximos a 1 signi-
ficam que a noticia podera interessar ao usuario. A analise de noticias é realizada
da seguinte forma: segundo os autores, existe uma regra nao escrita no mundo do
jornalismo, chamada de The Five W (os cinco Ws), que determina a importancia de
uma noticia através de cinco perguntas basicas que devem ser respondidas: who?
(quem?), what? (o qué?), why? (porqué?), when? (quando?) e where? (onde?).
Considerando essas questoes, o valor da variavel C B, resultante da recomendacao
baseada em conteldo, € obtido tomando-se por base os seguintes parametros:

1. Uma noticia € mais interessante se o que esta sendo informado acaba de acon-
tecer;

2. Uma noticia sobre algo que acontece proximo de um usuario, € mais relevante
para ele;

3. Se um usuario Ié uma noticia, envolvendo determinadas entidades ou cobrindo
topicos especificos, ele esta interessado nessas entidades ou tdpicos neste mo-
mento. Esta hipdtese considera noticias antigas também, visto que o usuario
pode estar a procura de referéncias.

Além dos parametros acima descritos, o sistema considera a confiabilidade da
fonte de dados associada a noticia. Esse parametro prevé que, ao analisar um artigo,
por exemplo, uma referéncia a outro autor pode ser considerada mais confiavel do
que a referéncia a um blog. Assim, através da utilizacao dos parametros: tempo,
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localizagao, conteudo e confiabilidade, o valor de CB é obtido através da seguinte
formula:

CB =a.ER+3.T +~.P+46.R (11)

Onde:

ER - refere-se as entidades relacionadas com a noticia. Isto &, as Ultimas noticias
que o usuario tenha demonstrado interesse e que devem ser verificadas. Para cada
entidade associada a recomendacao em curso, o percentual correspondente é adicio-
nado a variavel ER;

R - refere-se a recéncia. E calculada com base no tempo atual e o momento da
publicacao, retornando valores entre O e 1;

P - refere-se a proximidade. Calculada com base na distancia maxima entre dois
pontos, nesse caso o0 usuario e a noticia, retornando valores entre 0 e 1;

T - refere-se a confiabilidade. O valor de T € obtido a partir da avaliagao realizada
por uma equipe de jornalistas para cada midia.

A importancia de cada variavel € um percentual determinado por uma equipe de
jornalista profissionais, onde:

* R é o fator mais importante, sendo a = 0.5;
« P é o segundo em importancia, com ~ = 0.2;
* T e ER sao igualmente relevantes, sendo a = 3 = 0.15;

Com o objetivo de projetar um SR adaptativo e hibrido, Wesomender conta com um
componente que avalia o conjunto de dados existente e escolhe o melhor algoritmo
de filtragem colaborativa. Este componente é aplicado sobre os algoritmos do Apache
Mahout, escolhido por implementar um conjunto consideravel de técnicas que podem
ser facilmente avaliadas por meio de uma API para testar a precisao dos algoritmos.

Os algoritmos utilizados nos testes realizados pelo Wisomender foram:

» Generic User Based Recommender - Produz recomendagdes considerando
itens relacionados a usuarios com gostos semelhantes. Existem varias
implementagcoes em Mahout para avaliar a correlagao de similaridade. Em Weso-
mender foram implementadas as seguintes medidas: Coeficiente de Correlagao
de Pearson, Distancia Euclidiana, Coeficiente de Similaridade do Cosseno,
Distéancia de Manhattan, Log-Likelihood, Coeficiente de Correlagdo de Spear-
man e Coeficiente de Tanimoto;

 [tem Based Recommender - Semelhante ao Generic User Based Recommender,
essa técnica também utiliza o conceito similaridade, porém aplicados aos itens,
ao invés de usuarios;
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« Tree Clustering Recommender - Constréi recomendagoes tomando por base gru-
pos de usuarios com gostos semelhantes;

» SVD Recommender - Trata-se de uma das formas de fatoracao de matrizes usa-
das em filtragem colaborativa;

» Slope One Recommender - Produz recomendagdes baseado na previsdo de
classificagdo que um determinado usuario daria a um item.

Assim que o melhor algoritmo é selecionado, o valor de C'F pode ser calculado e
aplicado na férmula 12, para realizar a recomendacao final:

r=w.CB+ (1 —w).CF (12)

Onde w é a ponderacgao utilizada para avaliagbes baseadas em conteudo, sendo
0<w<l

Wesomender, difere-se da abordagem apresentada por este trabalho, nao sé pelo
contexto de aplicacao, mas pelo fato de utilizar classificagdoes adquiridas de forma
explicita e combinar recomendacoes, obtidas a partir de SR individuais, para reali-
zar a recomendacao final. Apesar de ser um sistema hibrido, pode-se perceber que
€ atribuida maior importancia as caracteristicas contextuais relacionadas aos itens
disponiveis para recomendagao. Dessa forma, da-se maior énfase a recomendagao
baseada em conteudo.

Em ZHOU et al. (2008) € abordado o uso de propagacao de rétulos para
recomendacao de documentos em uma biblioteca digital. A propagacao de
rétulos € um tipo de aprendizado transdutivo ' da categoria de aprendizado semi-
supervisionado. Sua utilizacdo objetiva estimar os rétulos de dados nao-rotulados
utilizando outros dados rotulados ou parcialmente rotulados e suas similaridades.

Na proposta apresentada pelos autores o cenario é representado por uma rede
de documentos interligados através de citagdes e associados a outras entidades por
varias relagdes, como autores, local de publicacao e referencial bibliografico.

O trabalho tem como foco principal a aplicacao de filiragem colaborativa para itens
ligados em rede, combinando varios grafos para calcular a similaridade entre itens. Os
itens podem ser representados pelo conjunto completo de vértices de um grafo ou por
um subconjunto de vértices desse grafo.

0 aprendizado transdutivo objetiva rotular dados n&o-rotulados conhecidos sem expandir o modelo
para um novo conjunto de dados desconhecido. Dessa forma, todos os exemplos dos quais o rétulo
pode ser predito sdo conhecidos (ZHU; GOLDBERG, 2009)
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Figura 7: Exemplo de um grafo de citages
Fonte: ZHOU et al. (2008)

Conforme ilustrado na Figura 7, os documentos podem ser representados como
vértices de um grafo direcionado onde as arestas indicam as respectivas citagdes. A
similaridade entre os documentos pode ser medida em termos de co-citagdes 2 (co-
citando os mesmos documentos ou sendo co-citado por outros). No exemplo apresen-
tado na figura 7, os documentos B e C podem ser considerados semelhantes, pois
sao co-citados por E.

Além da propagacao de rétulos sao utilizados métodos de aprendizagem para com-
binar os varios grafos e medir a similaridade entre itens. Nesse contexto, a aprendiza-
gem de trés tipos de grafos sao formuladas como trés sub-problemas, cada um usando
uma estratégia de fatoracao de acordo com as caracteristicas de cada tipo de grafo.
Os trés sub-problemas abordados consideram as citagoes, local de publicagao e auto-
res dos documentos. A partir do resultado obtido, um novo quadro de recomendagao
€ desenvolvido através da aplicagao do aprendizado semi-supervisionado em grafos.

Apesar de explorar a relacao existente entre os itens a serem recomendados, o
trabalho de ZHOU et al. (2008) difere-se da proposta aqui apresentada por nao basear-
se na interagao do usuario com o ambiente para realizar recomendagodes. Percebe-se
ainda que, apesar de enfatizar o uso da filtragem colaborativa (por meio das citagoes e
co-citacdes realizadas), o trabalho possui caracteristicas mais proximas a um sistema
baseado em contelido. Pois, além de nao utilizar avaliagdes realizadas pelos usuarios,
infere relagbes entre itens utilizando informagoes relacionadas aos autores e local de
publicacao dos documentos a serem recomendados.

Em PRABHA; RATHIPRIYA (2013) € apresentado um sistema de recomendagao
com base em um modelo de navegagao. O trabalho aborda a construcao de perfis
de usuarios obtidos a partir da analise de dados de navegacao. O perfil é obtido por
uma fungao: perfil(A, J), onde A representa o usudrio e J o item acessado pelo
usuario A. A recomendagao se da através da identificagdo de um conjunto de perfis

2A andlise de co-citagdo é uma das principais técnicas quantitativas em estudos cientificos para
mapear a estrutura e dindmica da pesquisa cientifica. Esta técnica pode ser utilizada para identificar
focos de pesquisa e suas relagdes, em particular o nivel de especializacdo da pesquisa (BRAAM,;
MOED; VAN RAAN, 1991)
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similares para um dado usuario, utilizando para tanto um método baseado em inte-
ligéncia de enxames. Trata-se de uma funcao de avaliagao para identificagao de um
conjunto de usuarios, denominados de vizinhos mais préximos. Através dessa funcao
a semelhanca entre os perfis de usuarios é calculada e o perfil mais proximo € esco-
lhido. O sistema entao seleciona os usuarios cuja distancia euclidiana esta acima de
um determinado valor limite. O conjunto de dados obtidos a partir dessa selegao é
entao aplicado a um método baseado em Inteligéncia de Enxames. O estudo aponta
gue o modelo proposto pode ser aplicado através da utilizagcao de diferentes técnicas,
tais como: Otimizagao por Colénia de Formigas (Ant Colony Optimization), Bat Al-
gorithm, Cuckoo Search, Firefly Algorithm e Otimizagao por Enxame de Particulas
(Particle swarm optimization).

Diferente da proposta deste trabalho o sistema nao prevé uma relagao entre os
itens a serem recomendados. E utilizada uma abordagem puramente colaborativa,
onde a recomendagao se da com base na analise do perfil de acesso dos usuarios,
obtido de forma implicita.

Em WANG et al. (2012) é apresentada uma proposta de algoritmo de
recomendacao com o objetivo de ser escalavel e capaz de lidar com dados de treina-
mento escassos e que mudam ao longo do tempo. A abordagem apresentada prevé
a utilizacao de um novo tipo de esquema de filtragem colaborativa baseada no com-
portamento das formigas e se da através da aplicacao do Algoritmo de Otimizacao
por Colbnia de Formigas. Através de um mecanismo de transmissao de feromonio o
modelo proposto € capaz de identificar a similaridade entre usuarios e objetos, mesmo
frente ao problema da dispersao. O processo de transmissao de feroménio ocorre da
seguinte forma: dado um indice de feromonio representando um usuario ou um grupo
de usuarios, o item compartilha feromdnio do usuario ao receber uma classificagao.
Da mesma forma, o item transfere o feromdnio nele existente para o usuario que rea-
lizou a classificagao. Depois de algum tempo, itens semelhantes recebem uma quan-
tidade semelhante de feroménio e, em seguida, os usuarios com gostos semelhantes
se tornam iguais no que diz respeito a quantidade de feroménio a eles associada.
O sistema utiliza a evaporagao do feromonio existente para identificar a evolugao de
preferéncias dos usuarios ao longo do tempo. Através do indice de feroménio a abor-
dagem utilizada permite calcular 3 formas de similaridade: similaridade entre itens,
similaridade entre usuarios e similaridade entre usuarios e itens. Com o objetivo de
melhorar o desempenho e a qualidade das recomendacodes realizadas, a solugao uti-
liza ainda uma técnica para o agrupamento de usuarios de acordo com o indice de
feromdnio associado a cada um deles.

Diferente da proposta do presente trabalho, na abordagem de WANG et al. (2012)
o indice de feromoénio utilizado na tarefa de recomendacao pode estar associado aos
usuarios, aos itens ou a ambos, podendo ser transmitido de forma simultdnea a cada
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interacao do usuario. O sistema prevé a atualizacao do indice de feromdnio associado
aos itens e aos usuarios, como forma de comparar o valor associado para realizar
recomendacodes. Porém, ndo considera a criacao de conexdes entre 0s itens a serem
recomendados.

Em SOBECKI; TOMCZAK (2010) é abordado o desenvolvimento de um sis-
tema para recomendacdo de cursos para estudantes universitarios. A tarefa de
recomendacao se da através de filtragem de informacoes integrada a uma aborda-
gem colaborativa, baseada em ACO. O sistema utiliza trés tipos basicos de filtragem:
Filtragem demografica, filtragem baseada em conteudo e filtragem colaborativa. Os fil-
tros sdo aplicados a uma série de informagdes associadas aos alunos, como numero
de identificagao do aluno, curso, tipo de curso, semestre de referéncia, entre outras. A
partir desses dados, sao calculados valores médios para cada tipo de curso a para o
conjunto de informacoes associados a cada estudante. A etapa seguinte consiste na
escolha de uma das medidas obtidas para aplicacao do Algoritmo de Otimizacao de
Col6nia de Formigas. A ideia principal consiste em recomendar para cada estudante
uma previsao de qualidade para todos 0s cursos, para os quais ele tem a oportunidade
de se inscrever. Os experimentos utilizaram trés modelos de algoritmos baseados em
ACO, constituindo trés métodos de aplicacao e selecao: i) Escolha da probabilidade
maxima; ii) Com uma formiga e caminhada aleatoria, considerando a probabilidade
das arestas; iii) Com k formigas e caminhada aleatdria, utilizando a probabilidade
das arestas. Os resultados obtidos a partir da aplicacao desses trés algoritmos sao
entdo comparados com cinco métodos de filtragem. Para o processo de avaliagao de
desempenho sao utilizadas varias medidas de comparacao como: Mean Absolute Er-
ror (MAE), Normalized Mean Absolute Error (NMAE), Prediction Accuracy (PA), Mean
Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Standard Error Variance
(SEV) e Classification Accuracy (CA).

A proposta apresentada por SOBECKI; TOMCZAK (2010) difere-se da abordagem
utilizada neste trabalho, ndo sé pelo contexto de aplicacdo, mas também por utilizar
dados referentes aos cursos e aos usuarios obtidos de forma explicita. O sistema faz
recomendacoes com base nos resultados obtidos a partir da aplicacao de filtros sobre
o conjunto de dados disponiveis para avaliagao.

No trabalho apresentado por BEDI; SHARMA (2012) sao produzidas
recomendacoes a partir da incorporagcao de uma medida de confianga entre os
usuarios. Com base nos valores obtidos sao criados grupos baseados na metafora
biologica de coldnias de formigas. Esses grupos, por sua vez, representam as
melhores opgdes de recomendagao para o usuario ativo. O sistema funciona em duas
etapas: a primeira etapa consiste na obtencao do grafico de confianga dirigido para
cada usuario. Sua criagao se da através da matriz de classificacdo usuario-item e
informagdes de confianga sobre os usuarios. As informagdes de confianga sao obtidas
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a partir do grau de similaridade entre os perfis de parceiros. O valor obtido é utilizado
para determinar o indice de feroménio, que representa a forca de conexao ou seja,
a intensidade de confianca entre os dois parceiros de recomendacao (recomendador
e usuario ativo) no tempo t. A segunda etapa € o processo de recomendacao.
Nesta etapa € escolhido o melhor grupo de usuarios e aplicada a solugao proposta
para o problema do novo usuario. Nesse contexto, a solugcdo apresentada sugere a
criacao de uma lista de recomendadores mais "populares”, com base no alto valor de
feromonio associado (nivel de confianga global).

O trabalho de BELLAACHIA; ALATHEL (2016) propde a aplicagao do Algoritmo
de Otimizacao por Colbénia de Formigas, em um sistema de recomendagao baseado
em redes de confianca, objetivando resolver o problema de previsao de avaliacdes
para itens que possuem poucas classificagdes por parte dos usuarios. Como usuarios
Nnovos possuem poucas ou nenhuma classificagao relacionada aos itens, o algoritmo
utiliza a confianca estabelecida entre os usuarios para guia-los em sua exploragcao no
espaco de solucdes. Nesse sistema, o usuario ativo representa o ninho e os usuarios
com uma classificagao para o item alvo sao considerados fontes de alimento. Repre-
sentando o problema através de um grafo, a solugao se da através da atribuicao de
um nivel de feromonio inicial para cada aresta que representa uma possivel solucao.
Esse nivel de feromdnio reflete a importancia associada a aresta (confianga). As boas
solucdes, neste caso, sao 0s nOs que representam 0s usuarios com uma classificacao
para o item alvo. A cada iteragdo uma formiga k localizada no ponto x calcula a
probabilidade de cruzar as bordas de ligagdo a um usuario y de acordo com o nivel
de confianca associado. Em seguida, eventualmente, cruza a borda que produziu a
maior probabilidade. Nesta etapa ocorre a atualizagao local do indice de feromdnio
(atualizagao local). O sistema utiliza um modelo de atualizagcao de feroménio de dois
niveis: atualizagao local e atualizagao global. A atualizacao global é realizada ap6s
todas as formigas terminarem a construcao de suas solugoes.

Diferente da abordagem utilizada por este trabalho, em BEDI; SHARMA (2012)
e BELLAACHIA; ALATHEL (2016), as recomendacgoes sao realizadas com base na
ligacao existente entre os usuarios (confianca) e ndo entre os itens a serem reco-
mendados. Além disso, abordagens baseadas em confiangca sugerem avaliagdes
explicitas por parte dos usuarios como forma de identificar a confianga entre eles. Tal
caracteristica tem por objetivo a criacao de uma lista de "amigos” (de confianga) de
cada usuario, juntamente com os seus niveis de confianga associados, para posterior
utilizacao no processo de recomendacao.



4 ACO APLICADO A RECOMENDAGCAO DE OBJETOS DE
APRENDIZAGEM DE LINGUAS

Este capitulo descreve o Sistema de Recomendagao de Objetos de Aprendizagem
de Linguas aqui proposto. A abordagem utilizada para desenvolvimento do sistema
€ apresentada na primeira secao do capitulo. Sao definidos os dados de entrada a
serem utilizados, as técnicas e o tipo de filiragem adotados, os algoritmos implemen-
tados e a forma como os dados de entrada e os dados armazenados sao combinados
pelos algoritmos no processo de recomendagao, resultando na saida do sistema.

4.1 Abordagem utilizada

O Sistema de Recomendacgao implementado neste trabalho tem por objetivo reco-
mendar Objetos de Aprendizagem de Linguas, classificados segundo sua relevancia
para o usuario. Dessa forma, a saida desejada consiste em uma lista de "n” OAL,
ordenados de acordo a predicao realizada pelo sistema, ficando a critério do usuario
selecionar ou nao aquele que melhor atende ao objetivo da sua consulta. O modelo
proposto incorpora tanto caracteristicas baseadas em conteudo e colaborativas, com-
binando ambas as técnicas em unico recomendador baseado em regras, constituindo
dessa forma um SR hibrido. A recomendacdo propriamente dita ocorre através da
aplicagao do algoritmo de Otimizacao por Colonia de Formigas. Nesta etapa sdo con-
sideradas as agdes do usuario, o valor e 0 numero de downloads associado a cada
objeto, bem como a conexao existente entre 0os possiveis objetos a serem recomen-
dados.

Neste trabalho foi adotada a medida TF-IDF para especificacdo de pesos de
palavras-chave, uma técnica bastante utilizada em SR baseados em conteudo para
indexagao de frequéncia de termos. Através dessa abordagem € possivel fazer uma
recomendagao inicial com base na consulta realizada pelo usuario. Além disso, tendo
em vista que o sistema nao prevé a atribuicao de avaliagdes explicitas para os objetos
recomendados, o valor da medida TF-IDF associado a cada objeto é utilizado para o
calculo do indice de feromdnio. Esse indice pode aumentar ou diminuir de acordo com
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as acoes realizadas pelo usuario.

A descricao de interesses do usuario ocorre por meio de agées como busca,
aquisicao, visualizacao e selecao de OAL. Essas acOes sao utilizadas no contexto
de aplicacao da filtragem colaborativa. A conexao entre os objetos é criada de forma
implicita, através da interagao do usuario com o ambiente e os metadados associa-
dos aos OAL. Dessa forma, um objeto pode ser vinculado a diferentes contextos, de
acordo com as necessidades e o conhecimento de cada usuario, e nao através de um
voto atribuido de forma explicita.

4.2 Aplicacao do algoritmo ACO

Na abordagem proposta por este trabalho, possiveis solucoes emergem a partir da
interacao dos usuarios. Nesse contexto, uma solucao pode ser caracterizada como
o estabelecimento de multiplas conexdes conceituais entre os objetos, formando um
conjunto de OAL a serem recomendados, ordenados em uma lista de acordo com a
predicao realizada pelo sistema.

A Figura 8 apresenta o exemplo da construcdo de uma solugao representada
através de um grafo. Nesse exemplo cada vértice do grafo representa um OAL e
cada aresta representa uma conexao entre dois OAL.

Figura 8: ACO - Exemplo de construgao de uma solugao por um usuario.
Fonte: Elaborada pelo autor

Cada aresta (3, j) do grafo possui uma variavel 7;; que representa uma trilha de
feromdnio artificial. Essa variavel pode ser modificada pelo usuario, sendo incremen-
tada de acordo com o percurso realizado por ele.

Através de uma formula probabilistica, possiveis solugdes sao apresentadas para
0 usuario a cada nova interagcdo. Em cada passo da construgao da solugao, o usuario
seleciona o proximo vértice a ser visitado, através de uma lista, ordenada de acordo
com um mecanismo estocastico que € influenciado pelo valor da variavel ;.
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Figura 9: ACO - Selegao do proximo caminho pelo usuario.
Fonte: Elaborada pelo autor

De forma analoga as solugdes construidas pelas formigas, o usuario percorre o
grafo construindo a solugao, passando pelos vértices e pelas arestas, modificando o
valor da variavel 7;; associada a cada aresta. Ao final de cada iteragéo o feroménio é
atualizado, podendo ser incrementado ou decrementado, conforme a acao realizada
pelo usuario. Quando o nivel de feromdnio é decrementado a conexao entre 0s objetos
€ enfraquecida, podendo até mesmo ser desfeita ao longo do tempo. Dessa forma,
quanto maior o nivel de feroménio, maior a chance da aresta ser visitada por outros
usuarios. Essa caracteristica € evidenciada pela figura 10, onde pode-se perceber
que a conexao entre os vértices B — C é mais forte que B — Ae B — E, sendo
denotada pela espessura da aresta.

Figura 10: ACO - Representagao do relacionamento entre OALSs.
Fonte: Elaborada pelo autor

A figura 11 demonstra as etapas percorridas pelo usuario para construcao de uma
solucao. Tomando-se como exemplo o grafo representado pela figura 8, ao final da
interacao do usuario tem-se a solugao dada pelo caminho B-C-D-G-H (figura 11e).
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-

Figura 11: ACO - Construgao de uma solugao.
Fonte: Elaborada pelo autor

O exemplo apresentado considera que o usuario selecionou o primeiro objeto re-
comendado pelo SR em todas as interagdes. Cabe ressaltar que outros objetos do
grafo poderiam ser selecionados, dando origem a novas solugdes, através da criacao
de novas conexodes ou reforcando conexdes ja existentes. Os passos para construgao
da solugao representada pela figura 11e sao descritos a seguir.

1. O usuario faz uma busca por palavra-chave;

2. O SR retorna um conjunto de objetos, ordenados em uma lista, de acordo com a
importancia do objeto para a consulta realizada, tomando-se por base a medida
TF-IDF associada a cada objeto;

3. Ao clicar no objeto B o SR retorna uma nova lista, ordenada de acordo com o
valor da variavel pfj (objetos C, A e E, respectivamente (figura 11a));

4. Ao clicar no objeto C' sao apresentados os objetos D e F', respectivamente
(figura 11b);

5. Ao clicar no objeto D é apresentado apenas o objeto G, pois nao existem outros
objetos relacionados. Pode-se perceber através da figura 11c que existe uma
forte conexao entre os dois objetos, podendo um referenciar o outro no processo
de recomendacao.

6. Por fim, ao clicar no objeto G, sao apresentados os objetos H e F, respectiva-
mente, resultando na solugao representada pela figura 11e.

Através desse exemplo, pode-se perceber que o usuario constréi possiveis
solucdes a cada interacdo com o sistema. A conexao entre os objetos € reforcada
de acordo com suas preferéncias.
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A equacao utilizada na solugao proposta € a mesma representada pela equacao
13, sendo reescrita logo a seguir para melhor compreensao em relagao aos valores
associados as variaveis.

pk. = (i3] - [mi3°
T e i)™ nil”

Onde:

pfj: € o valor utilizado para ordenar os objetos que serdao recomendados, segundo
a predicao calculada pelo sistema. Dessa forma, se j ainda nao foi visitado, ele pode
ser selecionado, com uma probabilidade que € proporcional ao indice de feromdnio
associado a aresta (¢, j).

T;;: variavel que controla o feromdnio depositado nas arestas. Na solugdo proposta
o valor utilizado para representar o indice de feroménio associado a variavel 7;; é a
medida TF-IDF. A aplicagao da atualizagao de feromonio € executada a cada interacao
do usuario com um OAL. Se o usuario visualizou o objeto e nao efetuou o download o
feromdnio é decrementado de acordo com a equacao 10. Caso contrario, o feromonio
€ incrementado de acordo com a medida TF-IDF correspondente ao OAL selecionado.

1:5: € um valor heuristico associado ao contexto do problema em questéo, sendo
representado neste trabalho pelo nimero de visitas ou interacdes, realizadas por
usuarios distintos, a uma conexao existente entre determinados objetos.

Trés parametros «, 3 e p sao utilizados para controlar a intensidade do feroménio
(7i5), € a qualidade da aresta (n;;):

» « - Utilizado para determinar a importancia do feroménio. Um valor muito alto
para « pode causar um efeito de intensificacao do feroménio. Este efeito pode
levar os usuarios a escolherem arestas que outros usuarios escolheram no pas-
sado, causando a estagnacao precoce do algoritmo. Outrossim, valores muito
baixos também podem levar a solugdes ruins.

* 3 - Trata-se de um parametro importante para uma boa diversidade de solugdes.
Um valor baixo demais para 3 pode levar a estagnacao precoce do algoritmo,
assim como um valor alto demais pode aproxima-lo de uma construgao gulosa.

* p - Utilizado para evitar uma grande acumulacao de feromonio, o que pode preju-
dicar a diversidade de solugdes, este parametro deve ser ajustado para um valor
menor que 1. p é utilizado na equacgao 10, responsavel pela evaporacao do fe-
romonio. Neste trabalho a evaporagao € aplicada sempre que o usuario visualiza
um objeto recomendado e nao efetua o download. Dessa forma, conexdes que
nao sao consideradas relevantes por muito usuarios, vao perdendo a intensidade
ao longo do tempo, podendo até mesmo serem desfeitas.
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Nos experimentos realizados para o TSP, verificou-se que diferentes combinagoes
de parametros (ou seja, (a=1,8=1), (a=1,8=2), (a¢=1,8=5),(x¢=0.5,3=5))
resultaram no mesmo nivel de desempenho (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1996).
Assim, os valores utilizados na abordagem proposta foram aqueles sugeridos pelo
autor para o algoritmo Ant cycle, que obteve melhor desempenho em comparacao
aos outros dois: Ant density e Ant quantity. Sendoa=1,8=2¢€e p=0.5.

A seguir € apresentado um exemplo do calculo realizado para obtengao do valor
utilizado para ordenar os objetos recomendados (variavel pfj).

Tabela 4: Ex. de recomendacdes e valores utilizados no calculo da medida swarm
Objeto selecionado: 155 - Typical breakfast in Great Britain

Exemplo de Recomendacgdes

Cadigo Titulo Visitas Valor (conexao) pfj
356 What | eat for breakfast lunch... | 4 40.59700848181423 0,9998572
439 Stereotypes about... 3 0.010284217713809999 | 0,0001424747

Objeto: 356 - What | eat for breakfast lunch and dinner

1;; = 40,59700848181423 (indice de feroménio associado & aresta);

1:; =4 (Ndmero de visitas Unicas a conexao existente entre os objetos 155 e 356);
[7:5]% - [m:;]° = [40, 597008481814231]*.[4]% = 649, 5522

Objeto: 439 - Stereotypes about English people

7;; = 0,010284217713809999 (indice de feroménio associado & aresta);

1:5 = 3 (Nimero de visitas Unicas a conexao existente entre os objetos 155 e 356);
[7:;]% - [m:;]° = [0, 010284217713809999]".[3]2 = 0, 09255796

Siea [Tig]™ - [mi]® = 649,5522 + 0,09255796 = 649, 6448

pk = (73] - [105]°
T Yiea [ml® - i

]ﬁ

pi.“j (Objeto 356) = 649,552 / 649,6448 = 0,9998572

pfj (Objeto 439) = 0,09255796 / 649,6448 = 0,0001424747



62

Exemplo de calculo para atualizagdo do indice de feroménio (7;;). Quando o
usuario visualiza o objeto e ndo efetua o download a taxa de evaporacéao € decre-
mentada do indice de feromdnio associado a conexao.

O parametro p é utilizado para que os caminhos menos frequentados sejam
esquecidos com o passar do tempo. p € um parametro definido entre 0 e 1 e o é 0
valor inicial do feromdnio das arestas.

0,01635727 (Valor associado ao objeto 439). Trata-se de um valor obtido a
partir do calculo da medida TF-IDF. Esse valor € armazenado na base de dados e
incrementado a cada visualizagao ou download de um objeto.

Taxa de evaporacéo = (1 — p).7;; + p-To;

Taxa de evaporagéo = (1 — 0,5) * 0,01635727 = 0,008178635

T;; = 0,010284217713809999 - 0,008178635 = 0,002105583;



5 ESTUDO DE CASO

Este capitulo trata da aplicagcao do sistema de recomendacao de Objetos de Apren-
dizagem de Linguas. Apresenta as caracteristicas do protétipo desenvolvido, o local e
a forma de coleta dos dados utilizados para realizagao dos experimentos, bem como a
estrutura criada para armazenamento das informagodes. Sao apresentadas as telas do
sistema, a forma de utilizagao, a metodologia utilizada no processo de recomendagao
e exemplos de cédigos utilizados na implementacao.

5.1 BALL - Banco de Atividades para Aprendizagem de Linguas

A proposta deste trabalho tem sua aplicacao nas agoes do grupo Elaboracao de
Materiais e Praticas Pedagdgicas na Aprendizagem de Linguas do Programa de Pés-
Graduacao em Letras/Mestrado da Universidade Federal de Pelotas.

As acoOes do grupo, as quais abrangem os objetivos do projeto de pesquisa Linguas
estrangeiras e TICs: Aprendizagem de Linguas e Elaboragao de Materiais na Comple-
xidade e no Caos, demandam a producao de Objetos de Aprendizagem de Linguas
(OAL) de acordo com principios teoérico-metodoldgico-pedagdgicos propostos pelos
pesquisadores do grupo. Dessa forma, uma das metas a serem alcangadas é a
constituicdo de um repositério de OAL, desenvolvido com base em principios pe-
dagdgicos comunicativos e levando em consideracao o carater complexo da aprendi-
zagem de linguas. Nesse contexto, constitui um dos objetivos do projeto materializar,
na forma dos OAL e do repositério BALL (Banco de Atividades para Aprendizagem
de Linguas), as conclusdes acerca da especificidade da aprendizagem de linguas em
meio digital, as quais os pesquisadores tém chegado.

Durante o desenvolvimento desta dissertacdo foi concluida parte da
implementacao do repositério BALL, disponibilizando recursos suficientes para a
insercao e catalogacao de objetos de aprendizagem. Entretanto, a tarefa de popular
o repositdério com uma quantidade de OALs adequada para realizagdo dos experi-
mentos, demandaria muito tempo. Como solugao para o problema, foi desenvolvido
um prototipo de sistema web populado com dados obtidos do Banco Internacional de
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Objetos Educacionais (BIOE), conforme descrito a seguir.

5.2 Protétipo

O prototipo aqui especificado utilizou apenas dados textuais relacionados aos ob-
jetos de aprendizagem e foi disponibilizado para um grupo restrito de pessoas que
participaram da realizagao dos experimentos. Os downloads sao ficticios, contabiliza-
dos a partir dos cliques realizados pelos usuarios, nao utilizando nenhum objeto do
BIOE em seu formato digital.

O BIOE (http://objetoseducacionais2.mec.gov.br/) € um repositorio de objetos edu-
cacionais (OEs) criado em 2008 pelo Ministério da Educacao (MEC) em parceria com
o Ministério da Ciéncia e Tecnologia, Rede Latino-americana de Portais Educacionais
(RELPE), Organizagao dos Estados Ibero-americanos (OIE) e algumas universidades
brasileiras (MACHADO; FARIAS, 2012). Caracterizado como uma ferramenta digital
de cunho pedagdgico, o BIOE disponibiliza OEs de diferentes paises e linguas, nas
mais variadas areas de conhecimento e em diferentes formatos e niveis de ensino.

Os objetos no BIOE seguem o padrdo de organizagéo Dublin Core', constituindo
uma boa fonte de informacdes devido a diversidade de metadados disponiveis. Os
metadados sao catalogados de forma organizada, buscando prover informagoes re-
lacionadas a recuperacao e identificagao dos objetos, assim como outras relativas a
direitos autorais, datas, restricdes de acesso, entre outros.

Através da utilizacdo de um web crawler 2, foram adquiridas informagdes para po-
pular uma base de dados com mais de quinze mil (15.000) objetos de aprendizagem.
Desse grupo de objetos foram extraidos apenas aqueles relacionados ao tema lingua
estrangeira, totalizando seiscentos e sessenta e cinco (665) objetos de aprendizagem.

Para a constituicao da base de dados foram selecionadas apenas as informacoes
consideradas necessarias para a realizacao dos experimentos. A estrutura da tabela
de objetos (representada pela figura 12) ficou composta por oito campos: id, titulo,
tipo de recurso, objetivo, descri¢gao do recurso, observagoes, componente curricular e
tema. Esses descritores foram escolhidos por disponibilizarem informagdes sobre o
conteudo associado aos objetos, suficientes para sua recuperagao e identificagao.

'O Dublin Core é um padréo para catalogagéo/descri¢ao de recursos digitais que prevé um conjunto
minimo de elementos para auxiliar na definigao da estrutura, semantica e sintaxe dos metadados.

2Um crawler é um rastreador web, capaz de coletar informacdes de forma automatizada com base
nos metadados associados ao conteldo da pagina.
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| tema v _| objetos ¥ ~| tipo_recurso ¥

id INT{11) }_“7 id INT{11} id INT{11)
descrican VARCHAR(100) titulo VARCHAR({ 100) descricao VARCH AR(45)
> < & objetivo VARCHAR(255) >

descrican YARCHAR(255)
observacao Y ARCHAR(255)

i} componente_curricular ¥ I componente_curricular_id INT{11)
id INT(11) P tema_id INT{11)
descrican VARCHAR(100) ! tipo_recurso_id INT{11)
» >

Figura 12: BALL - Estrutura da tabela Objetos
Fonte: Elaborada pelo autor

Na abordagem utilizada foi explorada uma relagao entre os objetos, tomando-se
por base a conexao entre eles e as visualizacbes e downloads. Esta conexao € cri-
ada de forma implicita, a partir das preferéncias do usuario, e serve como parametro
para determinar a atualizagdo do feroménio. Assim, a cada download de um OAL, é
realizada uma verificacao considerando o usuario ativo, o OAL anterior e o OAL alvo.
Caso a relacao exista, ou seja, o percurso ja tenha sido realizado, o feromonio nao é
atualizado e o valor da visita € zero. Caso contrario, ambos os valores sao atualizados.
A figura 13 demonstra a estrutura criada para armazenar essas informacoes.
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:| tipo_recurso ¥

id INT(11)
descricao VARCHAR(45)
> m objetos_conexoes ¥
L id INT(11)
T_ =N
7 visitas INT{11)
= —| objetos v valor DOUBLE
tema ¥
id INT(11) ! idobjectPreview INT{11)
id INT(11) . . \
' B titulo VARCHAR( 100) FidNextObject INT(11)
descricao VARCHAR (100} L .
obijetivo YV ARCHAR( 255)

>
descricao YARCHAR(255)

observacan VARCHAR(255)
m componente_curricular ¥ < ¥ tema_id INT{11)
id INT(11) | @ componente_curricular_id INT(11)
descrican VARCHAR(100) =

@ tipo_recurso_id INT{11)
> >

Figura 13: BALL - Estrutura da tabela conexdes entre objetos
Fonte: Elaborada pelo autor

A figura 14 demonstra a forma como as informagoes sao armazenadas. As colunas
preview e next object representam a conexao entre dois OALs. A coluna visitas refere-
se ao numero de usuarios que reforgaram esta conexao e a coluna valor representa o
indice de feroménio que é incrementado a cada nova visita.

preview object | next object | visitas valor
9649 9651 210.574654503272537
9649 9648 3[1.041238902496
9649 7825 1]10.24355708943028
9649 9645 1]10.26451972447555
9649 9650 1]10.21945593549682
9649 9647 1/]0.22682140946202
9649 9652 1]0.22713379395621
9649 9653 1|0.20146962748054
9649 9646 1/0.18003416268001
9649 3425 310.35941054910166703
3425 9652 1/0.19086738858695
9652 9649 1]10.34258249233555

Figura 14: BALL - Conexdes entre objetos
Fonte: Elaborada pelo autor

Além da solugao proposta, foram implementados dois algoritmos de recomendacao
do Apache Mahout. As recomendacées realizadas por estes algoritmos sao exe-
cutadas em segundo plano e utilizadas como base para avaliar a eficiéncia das
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recomendacoes realizadas pelo sistema. Assim, para analise das consultas realiza-
das pelos usuarios e recomendacoes geradas pelo sistema, foi criada uma estrutura
na base de dados capaz de armazenar essas informagodes. Essa estrutura € composta
por cinco tabelas, conforme representado pela figura 15.

@ componente_curricular_jd INT{11) |

_ . ] o _ ~—H<d P usuarios_idUsuario INT{11) B
@ tipo_recurso_jd INT{11) |

| @ tipo_recomendacao_id INT({11)

—| swarm v _| usuarios ¥
] objet v 4 id INT{11) idUsuario INT{11)
05 r
p ; | @ usuarios_jdUsuario INT{11) nome VARCHAR{255)
id INT(11) —
w—l ¥ idChjetoSelecionado INT{11) data_nascimento DATE
titulo VARCHARY 100) — L o - o
| # idCbjetoR.ecomendado INT{11) email V ARCHAR({255)
objetivo V ARCHAR(255)
w1 > cpf VARCHAR(15)
descrican WARCHAR(255) — dEstad i
| idEstado INT{11)
observacan ¥ ARCHAR({255) | '
H—— —| mahout v 13more
¥ tema id INT(11) | |
id INT{11) | >
I

;> —| tipo_recomendacao ¥
|| % idChietoseledonado INT(11) e
id INT{11)
< # idObjetoRecomendado INT(11) ~h )
descrican VARCHAR(45)
> >

Figura 15: BALL - Estrutura de tabelas para armazenamento de recomendacgoes
Fonte: Elaborada pelo autor

A tabela "swarm” (figura 15) é utilizada para armazenamento das recomendacdes
realizadas através da abordagem proposta. As tabelas "tipo de recomendacao” e
"mahout” sdo utilizadas para armazenamento das recomendacgoes realizadas pelos
algoritmos do Apache Mahout. O tipo de recomendacgao refere-se a recomendagao
baseada em usuario e recomendacao baseada em conteldo.

Ao abrir o sistema é realizada uma recomendacao inicial e sdo apresentados 0s
objetos de aprendizagem mais acessados, ordenados de acordo com o peso TFI-IDF
associado a cada objeto (Figura 16). Nesta etapa, o usuario pode visualizar e consul-
tar objetos sem estar registrado, porém, para realizar um download devera registrar-se
e efetuar login. Da mesma forma, as estatisticas e o relacionamento entre objetos s6
sdo computados quando acessados por usuarios registrados e logados no sistema.
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BALL - Bank of Activities for Language Learning | NG

Home Hello Visitor

Most visited
Id Title Description Objective
9649 An alphabet of This audio presents the alphabet in a different way. The Teach the alphabet in a different way
celebrities letters of alphabet are showed according to the name of the  making associations between the
celebrities who are important personalities in the world of name of some celebrities and the
literature letters of the alphabet
9648 Footsteps on the It's a poem about the alphabet. This poem helps students to  This audio helps children to learn the
road to learning learn how to use the alphabet. During the poem there are alphabet

some words for each letter of alphabet and the rhythm gives
more emphasize to the...

9652 An alphabet of old This is a poem which shows the alphabet throw the lines of a  With this media the student can
friends rhythm text improve the vocabulary and
assimilate the english alphabet with
the words in english too

Figura 16: BALL - Tela inicial do sistema
Fonte: Elaborada pelo autor

Ao pesquisar por uma palavra-chave é realizada uma consulta na base de da-
dos e calculada a medida TF-IDF para obtencao de uma lista de objetos relaciona-
dos a palavra-chave pesquisada (Figura 17). Essa abordagem objetiva fazer uma
recomendacao simples, tomando-se por base a importancia da palavra-chave pes-
quisada em relacao ao conjunto de objetos disponiveis para recomendacao. Assim,
objetos que nao possuem nenhuma relagao com a palavra pesquisada nao sao apre-
sentados, enquanto outros sao apresentados em ordem decrescente, de acordo com
a medida TF-IDF associada a cada objeto.

Search results

Id Title Description Objective TF-IDF
3407 Typical breakfastin  The audio presents Jennifer The audio aims to work on listening 0.035985404093752
Great Britain talking about a typical comprehension and practice of vocabulary
breakfast in Great Britain related to food habits
2915 My yearbook The audio presents Gabrielle The audio aims to work on listening 0.035038419775496

and Lindsey two american girls comprehension and practice of vocabulary
describing the importance of a  related to past experiences and

yearbook description of an yearbook
10968 What | eat for The audio presents Sally The audio aims to work on listening 0.035038419775496
breakfast lunch and  talking about food and her comprehension and practice of vocabulary
dinner preferences for breakfast lunch related to food preferences and habits
and dinner

Figura 17: BALL - Resultado da busca por palavra-chave
Fonte: Elaborada pelo autor
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O calculo envolve também um pré-processamento para remocgao das chamadas
“palavras de parada” ou “stop words”, que se referem as palavras mais comuns em
um determinado idioma, como por exemplo: *a”, “able”, "about”, "above”, "abroad”,
entre outras. Sao palavras consideradas irrelevantes para a consulta e que podem
influenciar no processamento, alterando o resultado final.

A recomendacao principal ocorre ao clicar em um objeto da lista. O usuario é di-
recionado para uma nova pagina, onde o objeto é disponibilizado para download e
apresentado no topo com sua descricao completa (figura 18). O usuario tem entao
a opcgao de realizar o download ou selecionar outro objeto pertencente a lista de
recomendacoes.

9645 - THE ILLUSTRATED ALPHABET OF BIRDS Download

Description Objective Theme Curricular
component

This is a poem which shows the alphabet through the lines of a Improve vocabulary  Educacio Basica: 'Ensino Fundamental Ensino

rhythm text. It is a good way to teach the alphabst in an English and assimilate the Final:-Lingua Estrangeira..Texios orais com Fundamental::Series

pronunciation and expanding the vocabulary English alphabet marcas entonacionais e pronuncia Finais: Lingua
Estrangeira

Recommended for you

Id Title Description Objective TF-IDF SWARM

9652 An alphabet of old friends = This is a poem which With this media the... 0.00133862932080322 0.54098360655738

9653 The absurd ABC This is a poem which Improve the vocabulary.. 0.00453631150272342 0.45901639344262

Other objects based on your search

Id Title Description Objective TF-IDF

9649 An alphabet of celebrities  This audio presents the alphabet in a different... Teach the alphabet in a different way making...  0.001201334005849

9648 Footsteps on the road to  It’s a poem about the alphabet. This poem helps...  This audio helps children to learn the alphabet 0.00089241954720214
learning

Figura 18: BALL - Tela de download
Fonte: Elaborada pelo autor

Nesta etapa também sao realizadas as recomendacdes pelos algoritmos do Apa-
che Mahout. Essas recomendacgdes, conforme ja descrito, ndo sao percebidas pelo
usuario. Elas ocorrem em segundo plano e sdo armazenadas em uma base de da-
dos para posterior avaliacao. Ao fazer o download de um objeto, os dois algoritmos
sao executados, realizando recomendacoes baseadas em usuario e recomendacoes
baseadas em conteudo.

Além da recomendacao realizada pelo algoritmo utilizado na solugdo proposta o
sistema recomenda uma lista complementar de objetos pertencentes ao mesmo tema
do objeto selecionado. Esses objetos sao ordenados a partir do calculo da medida
TF-IDF aplicada ao grupo de objetos pertencentes ao tema em questao. Dessa forma,
sao apresentadas outras opgdes para o usuario quando ndo houver recomendacdes
a serem realizadas, ou 0s objetos recomendados nao forem de seu interesse.
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Ao realizar o download de um objeto, e selecionar outro, recomendado a partir
deste, o sistema estabelece uma conexao entre esses objetos. Essa conexao possui
um valor que é incrementado a partir do acesso de outros usuarios para 0 mesmo
conjunto de objetos. Da mesma forma, se o usuario clica em um objeto, que possui
uma conexao ja estabelecida, e nao realiza o download, essa conexao tem seu valor
decrementado, podendo desfazer-se ao longo do tempo, de acordo com a variedade
de interagoes.

A conexao entre os objetos é criada de forma implicita, através da interacao do
usuario com o sistema e os metadados associados aos OALs. Dessa forma, um ob-
jeto pode ser vinculado a diferentes contextos, de acordo com as necessidades e 0
conhecimento de cada usuario e nao através de um voto atribuido de forma explicita.



6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo sao descritos os experimentos realizados para verificar a viabilidade
do modelo proposto. Sao apresentados os procedimentos realizados, as pessoas
envolvidas e a interpretacao dos resultados obtidos.

6.1 Descricao dos experimentos

Para validagao do sistema proposto foram cadastrados e disponibilizados por meio
do prototipo desenvolvido 665 objetos de aprendizagem (OAs). Os experimentos fo-
ram realizados através da simulagao de 10 usuarios pré-cadastrados no sistema e
contaram com a participacao de um Professor (Doutor), especialista da area de Le-
tras, e trés professores de inglés em formacao, bolsistas de iniciacao cientifica vincula-
dos ao projeto do Programa de Pos-Graduacao em Letras (Mestrado) da Universidade
Federal de Pelotas.

As primeiras duas etapas de simulagao foram realizadas pelo professor especi-
alista e tiveram como principal objetivo a criacao de conexdes entre 0s objetos. A
etapa final contou com a participacao das trés bolsistas e serviu de instrumento para
avaliagcao das recomendacdes realizadas pelo sistema. Os usuarios foram nomeados
de A, B, C, D, E, F G, H, | e J, respectivamente, enquanto os objetos foram mapea-
dos e numerados de 1 a 665. Os experimentos foram realizados conforme descrito a
sequir.

Os primeiros acessos foram realizados através da simulacido dos usuarios A e B.
Para a consulta inicial foi utilizado o termo ’listening comprehension”. A partir dos
resultados obtidos, foi explorada a recomendacao de itens afins com o usuario A, fa-
zendo downloads e reforgando relacionamento de itens recomendados com o usuario
B. Posteriormente, a ordem dos usuarios foi invertida, repetindo-se o0 mesmo procedi-
mento, porém com o termo "Food”.

Para os usuarios C e D, foram pesquisados os termos “plural”, “colors”, "writing”,
"speaking”, "vocabulary”, "animals”, “pronunciation” e "USA”, fazendo downloads e
associacgoes, estabelecendo e reforcando conexdes entre objetos, de acordo com as
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recomendacOes geradas pelo sistema. A Tabela 5 apresenta o numero de objetos
acessados na primeira simulagcao com esses quatro usuarios.

Tabela 5: Numero de objetos acessados na 12 simulacao

Usuario | Numero de objetos acessados
22
B 30
C 31
D 17

Os objetos acessados, assim como as relagoes resultantes da interagao dos qua-
tro usuarios, podem ser visualizados na forma de um grafico de rede. Esse tipo de
grafico assemelha-se a um multigrafo, onde os objetos e os usuarios sao representa-
dos na forma de nodos e a ligagao entre ambos, decorrente dos acessos realizados,
correspondem aos vértices do grafo.

O gréfico resultante da primeira simulacao € demonstrado através da figura 19.
Nesse grafico, os usuarios correspondem aos nodos A,B,C e D, enquanto cada nodo,
representado por um numero, corresponde a um objeto acessado pelo usuario. Os
vértices representam a ligagao entre os objetos e os usuarios, formando uma espécie
de rede, conectada a partir dos interesses de cada usuario.

20 % 40
50 994 .
il 57 7%%62 573
591 230 )
3 36 449 B e
602 245°28 /140 7
125 535387 506 555 483
339 32247 \C 147 234
484 603 485
387 327 T usa D
3755/ M 0
1 - 325186 | 498
487

Figura 19: Grafico resultante da 12 etapa de simulacao

Através da figura 19 é possivel perceber que dos 30 objetos acessados pelo
usuario B, 11 também foram acessados pelo usuario A. Essa relacao de preferéncia
entre objetos € caracterizada pela semelhanga entre os termos pesquisados nos pri-
meiros acessos e as recomendagoes realizadas a partir da interacao do usuario B. Da
mesma forma, percebe-se que dos 31 objetos selecionados pelo usuario C, 8 também
foram acessados pelo usuario D, apenas 2 pelo usuario B e nenhum pelo usuario A.
Essa relacao entre C e D é maior por terem pesquisado pelos mesmos termos, assim
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como os usuarios A e B. Porém, apesar da diferenca entre os termos da pesquisa,
percebe-se que o usuario D, mesmo acessando uma quantidade menor de objetos,
esta conectado a todos os outros usuarios. Isso porque, através da solucao proposta
por este trabalho, essa relacao vai sendo ampliada ao longo do tempo, mediante o
reforco das conexdes entre objetos, originadas a partir da interagao dos usuarios.

Os acessos seguintes foram realizados através da simulagao dos usuarios E, F, G
e H. O procedimento adotado foi o mesmo utilizado para os usuarios A, B, C e D. Os
dados obtidos a partir da interacao desses usuarios sao apresentados na tabela 6.

Tabela 6: Numero de objetos acessados na 22 etapa de simulagao

Usuario | Numero de objetos acessados
10
F 15
G 18
H 17

O gréfico resultante da 22 etapa de simulagao, representado pela figura 20, de-
monstra um aumento da similaridade entre as preferéncias dos usuarios. Percebe-se
que os usuarios D, E, F, G e H estao localizados mais ao centro do grafico, isso porque
os objetos escolhidos por esses usuarios, ou pelo menos grande parte deles, também
estdo conectados a outros usuarios. Essa similaridade € denotada pela formacao de
clusters, originados a partir dos acessos realizados pelos usuarios e representados
pelas diferentes cores do grafico. Os objetos que aparecem em maior destaque no
grafico, sdo aqueles que tiveram um numero maior de acessos durante a interacao
dos usuarios.
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Figura 20: Grafico resultante da 22 etapa de simulacao
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Os ultimos experimentos foram realizados pelas trés professoras de inglés em
formacao, bolsistas de iniciagao cientifica vinculados ao projeto do Programa de Pés-
Graduacao em Letras. As professoras foram convidadas pelo professor especialista a
participar dos experimentos e receberam instrugcoes para acesso e realizagcao de bus-
cas no sistema. A simulacao foi orientada pelo professor especialista e deu-se através
dos seguintes passos:

» Fornecimento de dados necessarios para login e acesso ao sistema;

» Cada usuario foi orientado a pesquisar por termos especificos, em dois dias
diferentes, conforme ordem apresentada na tabela 7.

Tabela 7: Dados utilizados na simulagao final

Usuario | Simulacao Termos
| 12 dia Listening comprehension,USA, Color
2¢ dia Animal, Plural, Stereotypes
J 12 dia Food, Pronunciation, Cat
2° dia Listening comprehension, USA, Color
K 12 dia Animal, Plural, Stereotypes
2° dia Food, Pronunciation, Cat

» Apos o sistema retornar os resultados, os usuarios foram orientados a escolher
aquele que melhor atende a sua pesquisa;

Ao ser direcionado para a pagina com a descricao completa do objeto (ficticio), o
usuario tem a opcao de realizar o download, ou nao, devendo considerar nesse
caso a relevancia do objeto em questao para a consulta realizada.

« Na mesma pagina, abaixo da descricao do objeto, apos o titulo "Recommended
for you”, sao apresentados os objetos recomendados pelo SR. Havendo mais
de um objeto listado, o usuario deve escolher o que mais atende sua busca
(hipoteticamente) e repetir o passo 4. Caso nao haja nenhum objeto listado,
deve entao repetir a busca na caixa "Search”, acessar a nova listagem de objetos
recomendados e repetir 0 passo 4.

O numero de objetos acessados pelos 3 usuarios é apresentado na tabela 8.
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Tabela 8: Numero de objetos acessados na 32 etapa de simulagao

Usuario | Numero de objetos acessados
I 11
J 12
K 12

O grafico resultante da 32 etapa de simulacao é representado pela figura 21.
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Figura 21: Grafico resultante da 32 etapa de simulacao

O grafico apresentado pela figura 21 demonstra que os usuarios |, J e K estao loca-
lizados mais ao centro da rede. Isso porque, com excecao de dois objetos (268 e 352),
selecionados pelo usuario J, todos os demais objetos também foram escolhidos por
outros usuarios. Essa caracteristica demonstra que a maioria das escolhas realizadas
pelos usuarios foram influenciadas pelas recomendagdes do sistema. Os resultados
obtidos a partir dos experimentos comprovam esse fato, e sdo descritos na préxima

secao.

Durante as trés etapas de simulagao, foram armazenados dados relacionados as
estatisticas de acesso aos objetos. No total foram acessados 86 objetos de aprendi-
zagem, resultando em 269 visualizacoes e 252 downloads. A tabela 9 apresenta um
exemplo do conteudo armazenado.
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Tabela 9: Ex. de dados de acesso, resultantes das 3 etapas de simulagao
Usuario | Objeto | Visualizacoes | Downloads Valor
H 497 2 2 0.21498369737568002
K 497 1 1 0.01306330384692
F 539 1 1 0.046560078490399996
J 539 2 1 0.09177990811627999
K 539 1 1 0.01096989519034
B 555 1 1 0.01146268931654

O campo valor apresentado na tabela 9 é dado pela medida TF-IDF, utilizada neste
trabalho para atribuicado de avaliacbes implicitas relacionadas aos objetos. A cada
interacdo do usuario o campo valor € incrementado de acordo com a agao realizada
pelo usuario. Durante os experimentos essas informagdes foram acessadas direta-
mente na base de dados para gerar recomendacoes através dos algoritmos do Apa-
che Mahout. O acesso se deu através da utilizacao da classe JDBCDatamodel. A
figura 22 apresenta um exemplo do cédigo utilizado.

public class RecommenderDAQ extends DRO{
=1 public JDECDataModel dataModel () {

My=glDataSource datasource = new MyvsglDataSource () s
datasource.setServerName ("host") ;
datasource.setUser ("usexr");

datasource.setPassword ("password™) ;

datasource.setDatabaseName ("database") ;
JDECDataModel dataModel = new MyS0LJDECDataModel |

datasource, "usuar = objetos"™,

return dataModel;

Figura 22: Exemplo de codigo utilizado para popular a interface DataModel

Fonte: Elaborada pelo autor

Para implementacao desses algoritmos foi utilizada a biblioteca Taste, cujos com-
ponentes foram descritos na se¢ao 2.5. A figura 23 apresenta um exemplo do codigo
utilizado para recomendagdes baseadas em usuario.
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pukblic List<RecommendedItem’> UserBased(int user) throws TasteException{
JDBECDataModel dataModel = new RecommenderDAC () .dataModel():;

UserSimilarity similarity =
new PearsonCorrelationSimilarity(dataModel):

UserNeighborhood neighbourhood =
new HNearestHNUserMNeighborhood (3, similarity, dataModel):;

Recommender recommender =
new GenericUserBasedRecommender (dataModel,
neighbourhood, similarity):

List<RecommendedItem> recommendations;
recommendations = recommender.recommend (user, 10);
return recommendations;

Figura 23: Exemplo de cédigo para recomendacao baseada em usuario
Fonte: Elaborada pelo autor

A medida de similaridade utilizada nos algoritmos do Apache Mahout foi o coefici-
ente de correlagao de Pearson, representado pela Equacao 7 (amplamente abordado
na literatura sobre SR) e adotado também pelo GroupLens (RESNICK et al., 1994),
um dos primeiros sistemas de filtragem colaborativa.

6.2 Resultados obtidos

Conforme ja descrito, a abordagem proposta prevé uma recomendagcao mediada
pelo ambiente, através das conexdes entre objetos, estabelecidas a partir da interagao
dos usuarios. Através da solucao apresentada por este trabalho, as trés etapas de
simulacao resultaram na criacao de 72 conexdes entre objetos de aprendizagem. Es-
sas conexoes, quando representadas através de um grafo, assemelham-se aos ca-
minhos construidos pelas formigas durante o forrageamento. A figura 29 demonstra
essa caracteristica.
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Figura 24: Exemplo de conexdes resultantes dos experimentos
Fonte: Elaborada pelo autor

A cada interacdo podem surgir novas conexoes, ocorrer o reforco ou serem desfei-
tas conexoes ja existentes. A intensidade das conexdes, resultantes dos experimen-
tos, evidencia essa caracteristica e pode ser visualizada através da figura 25.
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Figura 25: Intensidade das conexodes

Tomando-se como exemplo o objeto 177 da figura 25, é possivel perceber que ele
esta conectado e referenciando os objetos 555, 364 e 506. A espessura da aresta de-
nota a intensidade da conexao entre os objetos, sendo mais evidente entre os objetos
177 e 555. Essa intensidade é determinada pelas agdes do usuario e calculada de
acordo com a formula 13.

A tabela 10 apresenta os valores resultantes das conexdes estabelecidas entre os
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objetos 177 e 88, que aparecem em destaque na figura 25. Através desse exemplo,
€ possivel perceber que, apesar de haver apenas 1 visita em cada conexao do objeto
88, ele também é referenciado pelo objeto 67, reforcando a conexdo entre ambos,
conforme apresentado pelo grafico da figura 25.

Tabela 10: Valores associados as conexoes

Objeto 01 | Objeto 02 | n2 de visitas valor

177 506 3 0.02181577381956
177 555 6 5.623404391201620
177 364 1 0.00130210145424
88 363 1 0.00203450848225
88 155 1 0.00242404106039
88 539 1 0.00539399568028
88 67 1 0.0050215004294
67 88 1 0.00250540171723

A fim de facilitar a visualizagao e compreensao acerca do exposto, neste exemplo
foram considerados apenas dois conjuntos de conexdes. Apesar disso, através da
comparagao dos resultados apresentados pelas figuras 21 e 25, € possivel perceber
gue os objetos mais acessados sao aqueles que estao mais fortemente conectados.
Isso porque o valor associado a uma conexao € utilizado para determinar a relevancia
de um determinado objeto em relagao ao conjunto de objetos a serem recomendados.

As duas primeiras etapas de simulagao tiveram como objetivo principal relacionar
objetos a partir da experiéncia do professor especialista. Dessa forma, para analise
das recomendacoes realizadas pelo sistema, foram considerados os acessos realiza-
dos pelos usuarios |, J e K. A tabela 11 apresenta parte da lista de objetos recomen-
dados a partir da interacao desses usuarios.

Tabela 11: Exemplo de recomendacdes para os usuarios |, J e K

Objeto selecionado | Objeto recomendado | Valor

155 356 4.059700848181420
155 439 0.010284217713809999
177 555 5.623404391201620
177 506 0.02181577381956

177 364 0.00130210145424

354 355 0.00355263866103

Através dos dados apresentados na tabela 11, é possivel perceber que as
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recomendacOes sao realizadas com base nas conexdes estabelecidas entre os ob-
jetos de aprendizagem. Os objetos sdao recomendados, ordenados de acordo com o
valor associado a cada conexao, calculado pela equacgao 13.

A figura 26 apresenta o grafico de recomendagoes resultante das 3 etapas de

experimentos.
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Figura 26: Grafico de recomendacoes geradas pelo sistema

Através dos algoritmos do Apache Mahout foram realizadas 17 recomendacoes

baseadas em item e 159 recomendacOes baseadas em usuario.

O total de

recomendacoes realizadas para os trés usuarios é apresentado na tabela 12.

Tabela 12: Recomendacdes realizadas a partir da interagcao dos usuarios |, J e K

Recomendacgées
Objeto selecionado BALL Mahout (Baseada em item) Mahout (baseada em usuario)
155 356, 439 589, 355, 455 157, 354, 355, 439, 441
177 555, 506, 364 | 67 67, 354, 363, 441, 555, 88, 157, 355
354 355, 597 - 234, 325, 454, 455, 497, 88, 118, 155, 356, 555
356 155, 441, 67 441 67, 88,177, 441, 555
555 177 589, 355 234, 325, 454, 455, 497, 157, 354, 355
660 402, 659 - 234, 325, 454, 455, 497
79 269 - 67, 88, 177, 441, 555, 155, 356, 455
454 497, 455 506, 493 67,155, 177, 356, 555, 455
455 454 - 67, 88, 155, 356, 441
493 539 464 67, 88, 155, 356, 441, 454, 455, 497
539 4983, 356 - 67, 88, 155, 356, 441, 454, 455, 497
439 354 - 177, 222, 354, 356, 363
497 455, 454 506 88, 118, 356, 441, 555
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6.3 Avaliacao das recomendacoes

Diferentes parametros de avaliacao tem sido sugeridos na literatura de Sistemas
de Recomendacao. Cada métrica possui propriedades importantes que devem ser
consideradas como forma de avaliar a qual tarefa sua aplicagdo é mais adequada
(GUNAWARDANA; SHANI, 2009). Para a tarefa de prever classificacoes, por exem-
plo, o sistema deve fornecer um conjunto de classificagdes previstas, sendo avaliado
de acordo com a precisao dessas classificagoes. Nesse contexto destaca-se o Root
of the Mean Square Error (RMSE), um método bastante utilizado para a anélise da
pontuacao obtida a partir de diferentes algoritmos. A equacao do RMSE ¢ dada por:

> Gjer (Pig — vij)?
n

(13)

Onde:

pi,; € a classificacdo prevista para o usudrio ¢ sobre o item j, v;; é a avaliagao
correta e K = {(¢,7)} é o conjunto de classificagdes usuario-item escondidas.

Segundo o mesmo autor, o RMSE é adequado para analise da tarefa de predicao
porque mede imprecisdes em todas as avaliacoes, sejam positivas ou negativas.

Outras medidas bastante utilizadas para a analise de predicdes em SR sao Mean
Square Error, Mean Average Error (MAE) e Normalized Mean Average Error (NMAE).
Comparando as trés abordagens, o autor observa que o RMSE tende a penalizar
os maiores erros de forma mais severa do que as outras métricas, enquanto NMAE
normaliza MAE através do conjunto de avaliagdes para facilitar a comparacao de erros
em varios dominios.

Uma outra forma de avaliacdo consiste na analise de conjuntos de dados de
selecao binaria, que podem ser representados por meio de itens visitados ou nao
visitados. Como por exemplo, o historico de cliques em noticias, onde pode-se atribuir
um valor de 1 para cada noticia visitada e 0 para noticias nao visitadas. Essa forma de
avaliagao é aplicavel a sistemas onde a tarefa de recomendacao consiste em fornecer,
dada uma lista existente de itens que foram vistos, uma lista de itens adicionais que o
usuario pode querer visitar (GUNAWARDANA; SHANI, 2009).

Dadas as caracteristicas da aplicacao proposta pelo presente trabalho e o conjunto
de dados obtido a partir das trés etapas de simulacao, a segunda forma de avaliagao
€ a que melhor se aplica para analise das recomendagdes realizadas pelos trés al-
goritmos aqui implementados. Dessa forma, pode-se classificar os resultados de tais
recomendacoes utilizando a Tabela 13.
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Tabela 13: Classificagao do resultado da recomendagao de um item para um usuario

Recomendado N&ao recomendado
Selecionado Verdadeiro-Positivo (vp) Falso-Negativo (fn)
Nao selecionado Falso-Positivo (fp) Verdadeiro-Negativo (vn)

A tabela 14 apresenta os valores resultantes da analise das recomendagoes reali-
zadas pelos trés algoritmos implementados.

Tabela 14: Valores obtidos a partir da analise das recomendacgdes
vp | fp | vn | fn
Swarm 14| 6 | 637 | 8
Mahout (baseada em item) 2 | 6637 |20
Mahout (baseada em usuario) | 12 | 8 | 635 | 10

Com base nos valores da tabela 14 podemos calcular as seguintes medidas:

Precision: Utilizada para descrever a quantidade de recomendagoOes realizadas
pelo sistema que foram adequadas para o usuario alvo.

Precision = v (14)

vp + fp
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Mahout (tem based) Mahout (user based) Swarm

Figura 27: Percentual de recomendagdes, geradas pelos trés algoritmos, considera-
das relevantes para os usuarios |, J e K

Recall (True Positive Rate): Utilizada para medir a proporcao de recomendagoes
corretamente realizadas (verdadeiros positivos) sobre o numero total de



83

recomendacoes esperadas (verdadeiros positivos e falsos negativos).

v
Recall(TruePositiveRate) = P (15)
vp + fn
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Figura 28: Percentual de recomendacdes consideradas relevantes, para os usuarios
I, J e K, em relagdao ao numero total de recomendacoes esperadas

False Positive Rate: A taxa de falsos positivos descreve a proporcao de
recomendacoes realizadas pelo sistema que foram inadequadas para usuario alvo.

FalsePositiveRate = L (16)
fp+on
1,40% 1,24%
1,20% T
0,93% 0,93%
1,00%
—
0,80%
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Figura 29: Percentual de recomendacgdes inadequadas para os usuarios |, J e K

A aplicacao do algoritmo do Apache Mahout, baseado em conteudo, foi limitada ao
tema do objeto selecionado dentre aqueles resultantes da lista de objetos recomen-
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dados apos a consulta por palavra-chave. O algoritmo foi implementado de forma a
recomendar itens com maior similaridade ao objeto selecionado, resultando em um
namero menor de recomendagcdes em comparagcao a abordagem proposta por este
trabalho. O algoritmo do Apache Mahout (baseado em usuario) e o algoritmo ba-
seado em ACO, nao tiveram sua aplicacao limitada ao tema do objeto selecionado.
Dessa forma, os resultados apresentados na tabela 12 demonstram que o algoritmo
baseado em usuario retornou uma quantidade maior de itens durante o processo de
recomendacao. Isto porque foram avaliados e recomendados todos os objetos que
possuem algum valor associado na tabela 9, utilizada para popular o DataModel cujos
dados sao avaliados no processo de recomendacgao do Apache Mahout.

O conjunto de resultados obtidos a partir da aplicacao dos trés algoritmos, demons-
tra que as recomendacdes realizadas para os usuarios |, J e K, através da abordagem
proposta, obtiveram um melhor desempenho em comparacao aos algoritmos do Apa-
che Mahout (tabela 30).
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Figura 30: Percentuais obtidos a partir da analise dos trés algoritmos

Além dos resultados obtidos a partir do calculo das medidas Precision, Recall e
False Positive Rate, através da analise realizada pelo professor especialista, pode-
se concluir que a solucao apresentada por este trabalho se mostra eficiente para o
contexto de aplicagao a que se propde, uma vez que retornou resultados mais relacio-
nados ao termo consultado pelos usuérios do que outros modelos. Outrossim, propor-
cionou o estabelecimento de rotas, construidas através da aplicagao do conhecimento
obtido de forma implicita por meio da interagao dos usuarios com o sistema. Essas ro-
tas originam-se das conexdes conceituais estabelecidas entre os objetos, oferecendo
dessa forma, segundo o professor especialista, maior potencial de aprendizagem e
formacao docente (continuada).



7 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma proposta para aplicacao de técnicas de inteligéncia
de enxames para a recomendacao de objetos de aprendizagem de linguas. Os resul-
tados obtidos a partir dos experimentos demonstraram que a solugao proposta mostra-
se eficiente para o contexto de aplicagcao a que se propoe.

Como forma de validar a solugao proposta foram implementados, além da aborda-
gem apresentada, dois dos algoritmos de recomendacao de uso geral mais emprega-
dos atualmente. Os resultados obtidos a partir dos experimentos demonstraram que
esses algoritmos apresentam melhores resultados quando aplicados a um tema es-
pecifico. Caso contrario, acabam por sobrecarregar o usuario com informacoées que
na maioria das vezes nao possuem conteudo relevante para o tema que esta sendo
pesquisado.

Considerando ainda o contexto de aplicacao, estudos preliminares realizados de-
monstraram que um objeto de aprendizagem de linguas tem como objetivo princi-
pal ser um facilitador do processo de integracdo de competéncias gramatical, socio-
linguistica e estratégica. Dessa forma, dois aspectos fundamentais a serem conside-
rados durante o processo de recomendacao, foram contemplados através da aborda-
gem proposta por este trabalho, quais sejam: a capacidade de combinar um objeto
com outro e a reusabilidade, isto €, a possibilidade de sua aplicacdo em diferentes
contextos de aprendizagem. Para tanto, a tarefa de recomendacgao prevé a existéncia
de mdltiplas conexdes conceituais entre os objetos, que sao construidas a medida que
o sistema é utilizado, e ocorre através da aplicagcao do algoritmo de Otimizagao por
Colbnia de Formigas.

Além da recomendacao realizada através da solugao proposta, o sistema reco-
menda uma lista complementar de objetos pertencentes ao mesmo tema do ob-
jeto alvo. Esses objetos sdao ordenados a partir do calculo da medida TF-IDF.
Dessa forma, sdo apresentadas outras opgoes para o usuario quando nao houver
recomendacoOes a serem realizadas, ou 0s objetos recomendados nao forem de seu
interesse. Essa funcionalidade ajuda a lidar com dois problemas conhecidos em sis-
tema de recomendacao: o problema do novo usuario e o problema do novo item. Além
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disso, proporciona maior facilidade de acesso aos objetos disponiveis, atendendo a
mais uma caracteristica desejavel durante o processo de recomendacao de objetos
de aprendizagem: a recuperabilidade.

Conforme ja descrito, a tarefa de recomendacao prevé a existéncia de multiplas co-
nexdes conceituais entre os objetos. Essas conexdes sao construidas a medida que
o sistema € utilizado e ocorrem de acordo com as agdes dos usuarios. Dessa forma,
ao longo do tempo podem ser estabelecidas novas conexoes, ocorrer o reforgo ou a
extincao de conexoes existentes. Essa caracteristica adaptativa ajuda a lidar com a su-
per especializagao, outro problema bastante comum em sistemas de recomendagao.

7.1 Trabalhos futuros

Durante o desenvolvimento desta dissertacdo foi concluida parte da
implementacao do repositério BALL (Banco de Atividades para a Aprendizagem
de Linguas), disponibilizando recursos suficientes para a inser¢cao e catalogagao
de objetos. Esse repositério foi desenvolvido com base em principios pedagdgicos
comunicativos e levando em consideracdo o carater complexo da aprendizagem
de linguas. Os metadados sao baseados em uma ontologia fundamentada pelos
principios da CLT, elaborados a partir da definicdo de uma estrutura de linguagem
técnica e principalmente comunicativa. Certamente o uso desses metadados tera
grande influéncia durante o estabelecimento de conexdes e, consequentemente,
no processo de recomendacao. Dessa forma, como trabalhos futuros pretende-se
implementar e testar a solugao proposta neste repositério, utilizando um maior nimero
de usuarios, com aplicacao em situagoes reais, para verificar se seu desempenho se
mantém satisfatorio.
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ANEXO A LISTA DE OBJETOS ACESSADOS

Tabela 15: Lista de objetos acessados

Cddigo | Titulo Objetivo
4 What would you bring on a desert island | The audio aims to work on listening comprehension and practice of voca-
bulary related to hyphothetical situations in English. It also emphasizes
the use of structures with 'would’ and 'could’
27 Dance dance doll of mine! This resource is aimed at developing students reading and comprehen-
sion skills
31 The Grimms Fairy Tales 11 - Willow wren | To practice the trivial English students skills such as listening text com-
bear prehension and oral skills. The audio also helps to improve the students
vocabulary and to increase the knowledge in literature
36 The Grimms Fairy Tales 52 - Twelve | To practice the trivial English students skills such as listening text com-
huntsmen prehension and oral skills. The audio also helps to improve the students
vocabulary and to increase the knowledge in literature
47 The Grimms Fairy Tales 20 - The mouse | To practice the trivial English students skills such as listening text com-
the bird and the sausage prehension and oral skills. The audio also helps to improve the students
vocabulary and to increase the knowledge in literature
52 Recycling To work on listening as one of the four skills in english language and to
get familiar to the culture of the countries in which english is spoken
58 Kevin: Football and me To work on listening as one of the four skills in English language and to
get familiar to the culture of the countries in which English is spoken
67 French food from a Trinidadian point of | To work on listening as one of the four skills in English language and to
view get familiar to the culture of the countries in which English is spoken
79 The cat and the cock To improve students” vocabulary and to help teachers to initiate discussi-
ons in the classeroom about the moral of the story
88 Carla: Traditional food in Trinidad To work on listening as one of the four skills in English language and to
get familiar to the culture of the countries in which English is spoken.
99 Spanish Lesson - presente tense: regu- | Demonstrar una explicacion de los verbos de tercera conjugacion en el
lar -ir verbs presente de indicativo
105 The swollen fox Improve students vocabulary and help teachers to initiate discussions in
classe about the moral of the story
110 My family To work on listening as one of the four abilities in the foreign language
learning
118 Short poetry collection 004 - When | | The main goal of this colection is to practice the trivial English students
have fears that | may cease to be skills such as listening text comprehension and oral skills. The audio also
helps to improve the students vocabulary and to increase the knowledge
in literature
124 My yearbook The audio aims to work on listening comprehension and practice of voca-
bulary related to past experiences and description of an yearbook
125 What english think about the french The audio aims to work on listening comprehension and practice of vo-

cabulary related to cultural aspects. It provides a good opportunity to
discuss about stereotypes and multicultural themes
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Cadigo | Titulo Objetivo

126 University ring The audio aims to work on listening comprehension and practice of voca-
bulary related to cultural aspects in the US

155 Typical breakfast in Great Britain The audio aims to work on listening comprehension and practice of voca-
bulary related to food habits

156 My pets To work on listening as one of the four abilities in the foreign language
learning

157 What french think about the english The audio aims to work on listening comprehension and practice of vo-
cabulary related to cultural aspects. It provides a good opportunity to
discuss about stereotypes and multicultural themes

175 Siobhan: Christmas with my family To work on listening as one of the four abilities in the foreign language
learning

177 High school in the USA The audio aims to work on listening comprehension with a real situation.
It provides an adequate opportunity to improve english language skills
and to allow students to get familiar with the culture of the countries in
which english is spoken

215 Alice’s adventures in wonderland 05 - | To practice the trivial English students skills such as listening text com-

Advice from a caterpillar prehension and oral skills. The audio also helps to improve the students

vocabulary and to increase the knowledge in literature

222 Venezuela: parte 3 [Habla América] Aprender la lengua espanola conociendo la cultura de Venezuela

230 The indiscreet letter - chapter 2 The goal of the audio is show a new perspective of literature. The spo-
ken literature can draw the attention of the students and the teacher. It
doesn’t matter is the audio is used in an English class for students who
are learning English as a second language or at university where profes-
sors and students can deal better with the language and try to see the
literature with “ears”

234 Dame Wonder's picture alphabet Improve the vocabulary and assimilate the english alphabet

244 Venus and the cat To improve students” vocabulary and to help teachers to initiate discussi-
ons in class about the moral of the story

268 The Cat and the Mice Improve the vocabulary and the spoken English of the students and start
some discussions about the story

269 The goods and the ills Improve students vocabulary and help teachers to initiate discussions in
classe about the moral of the story

320 The illustrated alphabet of birds Improve vocabulary and assimilate the English alphabet

321 The anti-slavery alphabet The goal of the audio is combine the slavering history describing slavers
lives and culture and also shows the application of the initial letters of the
alphabet in words that are related with the theme

322 The Peter Pan alphabet The goal of the text is to combine a Peter Pan’s story but in other situation
describing the characters and make the associations with the letters of
the alphabet

325 Uncle Frank’s series: funny alphabet With this media the student can improve the vocabulary and assimilate
the english alphabet with the words in english too

326 Little people - an alphabet Teach the alphabet in a different way making associations between the
names of nationalities and the letters of the alphabet

327 An alphabet of old friends With this media the student can improve the vocabulary and assimilate
the english alphabet with the words in english too

328 The absurd ABC Improve the vocabulary and assimilate the english alphabet

337 Easter To work on listening as one of the four skills in English language and to
get familiar to the culture of the countries in which English is spoken

339 | am from Oklahoma To work on listening as one of the four skills in English language and to
get familiar to the culture of the countries in which English is spoken

350 The quack frog Help teachers and students since each short story brings a moral which

can be discussed in the classroom and contribute to the improvement of
spoken english for students
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Cadigo

Titulo

Objetivo

351

The mouse the frog and the hawk

Help teachers and students since each short story brings a moral which
can be discussed in the classroom and contribute to the improvement of
spoken english for students

352

The eagle the cat and the wild sow

Improve students vocabulary and help teachers to initiate discussions in
classroom about the moral of the story

354

What is a stereotype

The audio aims to work on listening comprehension and practice of vo-
cabulary related to cultural aspects. It provides a good opportunity to
discuss about stereotypes and multicultural themes

355

What English people think of the French

The audio aims to work on listening comprehension and practice of vo-
cabulary related to cultural aspects. It provides a good opportunity to
discuss about stereotypes and multicultural themes

356

What | eat for breakfast lunch and dinner

The audio aims to work on listening comprehension and practice of voca-
bulary related to food preferences and habits

357

San Francisco

The audio aims to work on listening comprehension with a real situation.
It provides an adequate opportunity to improve english language skills
and to allow students to get familiar with the culture of the countries in
which english is spoken

359

A painting

To work on listening as one of the four abilities in the foreign language
learning

361

If I were (pre-intermediate)

To work on listening as one of the four skills in english language and to
get familiar with the culture of the countries in which english is spoken

362

If I were... (elementary)

The audio aims to work on listening comprehension and structure of ima-
ginary situations with ’if | were’ and 'would’. Besides that some cultural
aspects are presented in order to provide not only examples of use of
english but contextualized situations

363

If | were...

The audio aims to work on listening comprehension and practice of voca-
bulary related to description of personal preferences

364

If | were...

The audio aims to work on listening comprehension and structure of ima-
ginary situations. Another goal is to broaden student’s knowledge on
vocabulary about seasons numbers and some adjectives

369

The Grimms Fairy Tales 28 - Little pea-
sant

To practice the trivial English students skills such as listening text com-
prehension and oral skills. The audio also helps to improve the students
vocabulary and to increase the knowledge in literature

377

The Grimms Fairy Tales 38 - Queen bee

To practice the trivial English students skills such as listening text com-
prehension and oral skills. The audio also helps to improve the students
vocabulary and to increase the knowledge in literature

387

The Grimms Fairy Tales 25 - Rumpels-
tiltskin

To practice the trivial English students skills such as listening text com-
prehension and oral skills. The audio also helps to improve the students
vocabulary and to increase the knowledge in literature

402

Estoy en contra de la corrida

Ademés de la comprension oral obtener una competencia cultural relaci-
onada con el comportamieto juvenil y relacién con los animales

439

Stereotypes about English people

The audio aims to work on listening comprehension and practice of vo-
cabulary related to cultural aspects. It provides a good opportunity to
discuss about stereotypes and multicultural themes

440

My Chinese portrait (1)

The audio aims to work on listening comprehension and practice of vo-
cabulary related to cultural aspects. It provides a good opportunity to
discuss about stereotypes and multicultural themes

441

Food in New York

The audio aims to work on listening comprehension with a real situation.
It provides an adequate opportunity to improve English language skills
and to allow students to get familiar with the culture of the countries in
which English is spoken

453

Stereotypes about French people

The audio aims to work on listening comprehension and practice of vo-
cabulary related to cultural aspects. It provides a good opportunity to
discuss about stereotypes and multicultural themes

454

American versus british

To work on listening as one of the four skills in english language and to
work on the culture of the countries in which english is spoken
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455 English versus irish pronunciation To work on listening as one of the four skills in english language and to
get familiar to the culture of the countries in which english is spoken
457 Johnny Depp is my favourite actor The audio aims to work on listening comprehension with a real situation.
It provides an adequate opportunity to improve english language skills
and to allow students to get familiar with the culture of the countries in
which english is spoken
460 My studies To work on listening as one of the four abilities in the foreign language
learning
463 Ghosts To work on listening as one of the four skills in english language and to
get familiar to the culture of the countries in which english is spoken
464 Edinburgh The audio aims to work on listening comprehension with a real situation.
It provides an adequate opportunity to improve english language skills
and to allow students to get familiar with the culture of the countries in
which english is spoken
491 Holly: Sci-Fi in the UK To work on listening as one of the four skills in English language and to
get familiar to the culture of the countries in which English is spoken.
493 Food To work on listening as one of the four skills in english language and to
get familiar to the culture of the countries in which english is spoken
494 Independence Day The audio aims to work on listening comprehension with a real situation.
It provides an adequate opportunity to improve English language skills
and to allow students to get familiar with the culture of the countries in
which English is spoken
497 American pronunciation To work on listening as one of the four skills in english language and the
culture of the countries in which english is spoken
499 A few words about me To work on listening as one of the four skills in english language learning
and to get familiar to the culture of the countries in which english is spoken
506 The Second World War - part 2 To work on listening as one of the four skills in english language and to
get familiar to the culture and history of the United States
535 David Beckham is my favourite celebrity | The audio aims to work on listening comprehension with a real situation.
It provides an adequate opportunity to improve English language skills
and to allow students to get familiar with the culture of the countries in
which English is spoken
539 Food! To work on listening as one of the four skills in English language and to
get familiar to the culture of the countries in which English is spoken
555 Mascots and colors in US schools The audio aims to work on listening as one of the four skills in english
language and to get familiar with the culture of the countries in which
english is spoken
556 Manchester The audio aims to work on listening as one of the four skills in English
language and to get familiar with the culture of the countries in which
English is spoken
573 The ass in the lion’s skin Help teachers and students since each short story brings a moral which
can be discussed in the classroom and contribute to the improvement of
spoken english for students
589 A typical school day in the US The audio aims to work on listening comprehension and practice of voca-
bulary related to description of schedule in school
591 Spanish lesson - present tense - ar | Ademas de la comprensién oral desarrollar en los estudiantes la idea de
verbs: nosotros la formacién de la primera persona del plural en el presente de indicativo
592 Spanish lesson - present tense - ar | Ademas de la comprension oral presentar la formacion estrutural de al-
verbs: él/ella/usted gunos verbos en tercera persona del singular del presente de indicativo
594 Spanish lesson - present tense - ar | Presentar a los estudiantes la formacion del presente de indicativo en
verbs: yo form primera persona
597 Stereotypes of First Nations people To work on listening as one of the four skills in English language and to
get familiar to the culture of the countries in which English is spoken
602 Travelling To work on listening as one of the four skills in english language and to

get familiar to the culture of the countries in which english is spoken
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603 Covent Garden To work on listening as one of the four skills in english language and to
get familiar to the culture of the countries in which english is spoken

646 Short Poetry Collection 002 - A childs | The main goal of this colection is to practice the trivial English students

nightmare skills such as listening text comprehension and oral skills. The audio also

helps to improve the students vocabulary and to increase the knowledge
in literature

659 Los derechos del animal (2) Ademés de desarrollar la capacidad de la comprensioén oral obtener una
competencia cultural relacionada con el uso de la lengua y ponerla como
un medio de acceso a los diversos tipos de manifestaciones del lenguaje

660 Los derechos del animal (1) Ademas de desarrollar la capacidad de la comprension oral obtener una
competencia cultural relacionada con el uso de la lengua y ponerla como
un medio de acceso a los diversos tipos de manifestaciones del lenguaje

661 My Chinese portrait (2) The audio aims to work on listening comprehension and practice of vo-

cabulary related to cultural aspects. It provides a good opportunity to
discuss about stereotypes and multicultural themes




ANEXO B RECOMENDAGOES REALIZADAS A PARTIR DA
INTERACAO DOS USUARIOS |, J E K

Tabela 16: Recomendacdes realizadas a partir da interacao dos usuarios |, J e K

Objeto Objeto

. Valor
selecionado | recomendado
155 356 4.059700848181420
155 439 0.010284217713809999
177 555 5.623404391201620
177 506 0.02181577381956
177 364 0.00130210145424
354 355 0.00355263866103
356 155 10.881962459841000
356 441 0.060794910859199996
356 67 0.021510696092890004
555 177 0.00215010750306
660 402 0.00315378606692
79 269 0.010697033227680001
454 497 0.30882120321477
454 455 0.00594061292163
455 454 0.2723010109470101
493 539 0.029526063187519998
539 493 0.12881065481581
539 356 0.00432487546444
354 597 0.00195978342842
439 354 0.046824165543670006
497 454 0.7381423323402302
660 659 0.023005167238




