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ABSTRACT

The Informal Education has grown in recent years due to
technological advances and the large volume of educational
content on the internet. People, including researchers, students
and teachers looking for educational content in diferent
repositories to supplement their knowledge. In this scenario, the
Recommendation Systems are used to help those people find the
most relevant resources for them, considering, for example,
profile, context and semantic information about these users. This
paper proposes a recommendation architecture based on bipartite
semantic graphs that aims to explore the information present in
different data repositories to identify educational resources that
are more adherent to users, particularly researchers. The
evaluation of the model was performed using a proof of concept
and the results indicate that solution is feasible.

RESUMO

A Educacdo Informal tem crescido nos ultimos anos em funcdo
dos avangos tecnolégicos e do grande volume de conteidos
educacionais disponiveis na Internet. As pessoas, incluindo
pesquisadores, estudantes e professores, buscam por conteddos
educacionais em diferentes repositérios para complementar seus
conhecimentos. Neste cendrio, os Sistemas de Recomendagdo sdo
utilizados para auxiliar essas pessoas a encontrarem 0s recursos
mais relevantes para elas, considerando, por exemplo, perfil,
contexto e informacdes semanticas sobre esses usudrios. O
presente trabalho propde uma arquitetura de recomendacdo
baseada em grafos semanticos bipartidos que visa explorar as
informagdes presentes em diferentes repositdrios para identificar
recursos educacionais que sejam mais aderentes aos usudrios, em
particular pesquisadores. A avaliacdo do modelo foi realizada
através de provas de conceitos e os resultados indicam que a
solugdo € vidvel.

Palavras Chaves
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1. INTRODUCAO

A crescente quantidade de dados disponiveis € um resultado direto
da expansdo e do uso, cada vez maior, da internet [28]. Essa
ampliacdo do acesso a diversos tipos de informagdo deu origem a
uma nova forma de aprendizagem, a Educacdo Informal [14].
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Atualmente, as pessoas buscam por conteidos educacionais em
diferentes repositdrios, seja este repositdrio voltado para o ensino
ou ndao. Com isso, tais contetidos estdo sendo criados e
disponibilizado, sendo apresentados nos mais diversos formatos
com o intuito de atender as necessidades de pessoas com perfis e
interesses variados, como alunos, professores, pesquisadores,
dentre outros.

O desenvolvimento e uso de tecnologias, que ddo apoio a
interagdo social, também crescem rapidamente, com isso, novas
formas de comunicagdo, trabalho, estudo e entretenimento sdo
usadas por bilhdes de pessoas gerando complexas colecdes de
dados. Exemplificando pode ser citado o compartilhamento de
diversos tipos de midias como 4udio, video e fotos, bem como e-
mails, grupos de discuss@o, blogs, wikis e as redes sociais.

Dada essa gama de ferramentas e conteidos distribuidos por
védrios repositérios, saber precisamente as necessidades dos
usudrios é uma tarefa complexa. Os sistemas de recomendacio
buscam solucionar esse problema apresentando ao usudrio
recursos que sejam aderentes aos seus interesses, baseando-se no
conhecimento extraido de dados histdricos desses usudrios e dos
recursos que serdo recomendados.

Com o conhecimento das informagdes relevantes e dos interesses
dos usudrios, torna-se possivel recomendar itens que satisfagam as
necessidades de um usudrio especifico [16] ou de grupos de
usudrios [2]. Neste sentido, este trabalho avanga em relagdo as
pesquisas anteriores do Projeto BROAD [16, 17, 18, 19], com o
intuito de recomendar recursos educacionais de interesse dos
pesquisadores de diferentes dreas, usando informagdes semanticas
e baseando-se nas suas redes de colaborag@o.

Assim, o objetivo deste trabalho é propor uma arquitetura para
recomendacdo de recursos educacionais baseado em grafos
bipartidos. Esses grafos serdo compostos por pesquisadores
(professores e alunos interessados em um mesmo tema
educacional), videos, artigos e informagdes semanticas extraidas
através da andlise dos atores e dos recursos. Com apoio desse
grafo semantico bipartido serd desenvolvido um sistema de
recomendacdo de recursos educacionais para auxiliar os
pesquisadores na obtencdo de conteidos aderentes aos seus
interesses de pesquisa.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: a primeira se¢ao
apresenta uma introdugdo e € seguida pela Se¢do 2 que apresenta
a metodologia do trabalho. A Seg¢do 3 tem como objetivo
fundamentar os conceitos utilizados neste trabalho, seguida pela
Secdo 4 que apresenta alguns trabalhos relacionados. Na Secdo 5
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é apresentada a arquitetura proposta para o sistema de
recomendacdo. A Secdo 6 apresenta alguns detalhes do
desenvolvimento do protétipo utilizado na avaliagdo da

arquitetura. A Secdo 7 mostra alguns resultados e é seguida pela
Secdo 8 que faz uma avaliagdo dos resultados por meio de uma
Prova de Conceito. Por fim, a Se¢do 9 apresenta as consideragdes
finais e os trabalhos futuros.

2. Metodologia

A metodologia deste trabalho ¢ composta por (1) uma pesquisa
bibliografica para identificar trabalhos relacionados ao tema
abordado; (2) a proposta de uma arquitetura para sistemas de
recomendacdo baseada em grafos semanticos bipartidos; (3) o
desenvolvimento de um protétipo baseado na arquitetura
proposta; (4) e a avaliagdo das recomendagdes geradas pelo
protétipo desenvolvido através de uma prova de conceito (PoC).

z

Para dar embasamento tedrico ao trabalho ¢é realizado um
levantamento bibliografico dos principais temas e conceitos
relacionados ao problema e sua solu¢do. Apds a pesquisa
bibliografica é proposta uma arquitetura conceitual seguida pelo
desenvolvimento de um protétipo que foi dividido em duas etapas
principais. Inicialmente é feita a extracdo de informacdes nas
fontes de dados selecionadas e, em seguida, o grafo semintico
bipartido € construido para produzir a lista de recomendacdes dos
recursos educacionais.

No grafo bipartido os individuos sdo pesquisadores de uma rede
social cientifica construida a partir de informacdes da DBLP'
(Bibliografia de Ciéncia da Computagdo). As recomendagdes sdo
feitas para os pesquisadores considerando informacdes semanticas
extraidas a partir dos artigos publicados e disponibilizados nesta
base. Os itens recomendados sdo videos compartilhados no
Youtube e artigos presentes no repositério arXiv>.

Ao final do desenvolvimento da arquitetura, com base no grafo
semantico, foi possivel extrair os relacionamentos entre os
objetos, gerando assim uma lista de recomendagdo cuja qualidade
foi avaliada através da PoC.

3. RECOMENDACAO DE CONTEUDO
COM BASE EM REDES SOCIAIS

Nesta se¢do serdo apresentados os fundamentos
necessdrios para o entendimento deste trabalho.

tedricos

Os Sistemas de Recomendacdo sdo normalmente divididos em
trés categorias: baseada em conteddo, colaborativa e hibrida [1].
No presente trabalho serd utilizada a abordagem baseada em
conteido, onde as recomendagdes sdo feitas baseadas nas
caracteristicas dos individuos e objetos a partir das informacdes
semanticas extraidas dos mesmos. A abordagem baseada em
conteido ndo apresenta a limitacdo de partida a frio. Esta
limitacdo ocorre quando um novo item ou individuo € inserido na
base sem que ele possua um ndimero significante de relagdes.
Como foram utilizados repositérios que ndo se relacionam de
forma direta, a abordagem colaborativa ndo foi adotada, visto que
ndo existe conhecimento prévio das relagdes entre individuos e
itens.

Os Sistemas de Recomendagdo representam uma drea de pesquisa
importante devido a abundincia de aplica¢des praticas, que
ajudam os usudrios a lidar com a grande quantidade de

'http://dblp.uni-trier.de/
“http://arxiv.org/

178

informacdes presentes em diversas plataformas. Esses sistemas
fazem recomendagdes, como contetidos, pessoas e servigos, que
sejam de interesse dos individuos de maneira personalizada ou em
grupos [1].

Exemplos de aplicagdes podem incluir recomendagdes de diversos
produtos em sites de vendas como Amazon.com® ou Ebay.com®;
videos no Youtube.com®; musicas no Spotify®; pessoas no
Facebook’ e no LinkedIn®; ou web services para desenvolvedores
como proposto por [11].

3.1 Filtragem Baseada em Contetido

Essa abordagem tem suas raizes nos processos de recuperagdo da
informacdo [4]. Neste tipo de filtragem € realizada uma descrigdo
dos usudrios e dos itens com base em suas caracteristicas. A
definicdo das caracteristicas que descrevem itens ou usudrios pode
ser feita considerando informacdes descritivas, tais como género,
tipo de midia, duracdo, dentre outros; ou por meio de técnicas de
extracdo de informacdo para que sejam obtidas informagdes
semanticas, identificando caracteristicas implicitas dos itens ou
usudrios.

Apés essa caracterizagdo € realizada uma comparag@o entre as
descrigdes, verificando as relacdes entre elas. Nos casos onde
usudrios e itens possuem caracteristicas semelhantes, infere-se que
o item € relevante ao usudrio [5].

A descri¢do de um usudrio pode ser obtida através de informagdes
fornecidas por ele préprio ou por suas acdes na busca por recursos
de seu interesse. Uma maneira de trabalhar com esse tipo de
filtragem € solicitar ao usudrio que ele avalie um conjunto de itens
com caracteristicas distintas. Apds a avaliagdo, o sistema
considera que os itens relevantes sdo os que se assemelham aos
itens bem avaliados pelo usudrio, da mesma forma, o sistema
considera como ndo relevantes os itens pelos quais o usudrio nao
demonstrou interesse.

3.2 Filtragem Colaborativa

A filtragem colaborativa ¢ a técnica mais usada em
recomendagdes como verificado no trabalho de [24]. Essa técnica
baseia-se no pressuposto que usudrios que demonstraram
interesses similares no passado irdo compartilhar interesses em
comum no futuro [9]. Essa abordagem de filtragem se diferencia
da filtragem baseada em contetido por ndo exigir a descrigdo dos
itens a serem recomendados, baseando-se somente na semelhanca
entre 0s usudrios.

Os sistemas de recomendagdo que utilizam a filtragem
colaborativa possuem colecdes de pontuacdes dadas aos itens
pelos usudrios, assim os itens avaliados pelos usudrios possuem
uma informagdo que indica o quanto o item ¢é relevante a sua
necessidade. Desta forma, um usudrio pode receber
recomendacgdes a partir das pontuacdes fornecidas por usudrios
similares a ele.

*http://www.amazon.com/
4http://www.ebay.com/
Shitp://www.youtube.com/
8 http://www.spotify.com/

7 http://www.facebook.com

8 https://www.linkedin.com/



3.3 Filtragem Hibrida

A abordagem de filtragem hibrida procura combinar as duas
técnicas de recomendagdo descritas anteriormente com o intuito
de minimizar as falhas de cada uma delas. Existem diferentes
formas de combinar os métodos baseados em contetido e
colaborativos em um sistema de recomendagdo hibrido, essas
formas sio classificadas da seguinte maneira segundo [1]:

e Implementando filtros colaborativos e baseados em
conteido separadamente e entdo combinando suas
recomendacdes;

e Incorporando algumas caracteristicas da filtragem
baseada em contetido na abordagem colaborativa;

e Incorporando algumas caracteristicas da filtragem
colaborativa na abordagem baseada em contetdo;

e Construindo um modelo que unifique as caracteristicas
dos filtros colaborativos e baseados em contetdo.

3.4 Redes Sociais

O grande desafio dos sistemas de recomendagdo é identificar
corretamente as necessidades dos usudrios. Por isso, as redes
sociais tém sido cada vez mais utilizadas no ambito dos sistemas
de recomendagdo, pois, através delas, é possivel extrair diversos
tipos de informag@o dos usudrios e definir o perfil dos mesmos.

O assunto Redes Sociais pode ser compreendido como o estudo
das relacdes entre individuos e as implica¢Ses dessas relagdes
[27]. Os individuos sdo conhecidos como atores, que por sua vez
podem representar organizagdes, conjuntos de pessoas ou um
unico individuo. Os atores estdo conectados de acordo com suas
afinidades, criando lacos sociais.

As redes sociais podem ser definidas como um conjunto finito de
atores, ou grupos de atores, e as relagdes definidas entre eles.
Diferentes tipos de redes sociais, com finalidades diversas, podem
ser observados segundo o tipo de relacionamento que ela
representa.

Existem diversos tipos de relacdes sociais, mas todas tém como
objetivo conectar atores. Conjuntos de atores com relagdes em
comum podem caracterizar grupos de atores com elevado grau de
afinidade.

As redes sociais podem ser classificadas em dois tipos:
Homogéneas e Heterogéneas [7]. Redes sociais homogéneas séo
as redes que possuem apenas um tipo de relacio entre os objetos.
Ja nas redes heterogéneas existem diversos tipos de relacdes entre
os objetos e esses objetos também podem ser de tipos diferentes.
As redes heterogéneas, que possuem apenas um tipo de objeto,
também sdo conhecidas como redes sociais multi-relacionais.

O uso de redes sociais, em conjunto com os sistemas de
recomendacdo, pode acrescentar informacdes na forma de
relacionamentos entre os usudrios. Em geral o relacionamento
entre os usudrios pode ser implicito ou explicito. De acordo com
[3], é possivel extrair informagdes mais complexas como
similaridade e a relevancia da ligacdo. Isso é feito a partir da
andlise da estrutura das ligagdes e dos padrdes comuns entre os
usudrios, que podem ser obtidos extraindo informagdes
semanticas dos mesmos.

No presente trabalho sera utilizada uma rede social cientifica
como base para obtencdio das informagdes semanticas. Este tipo
de rede social pode ser caracterizada, por exemplo, redes nas
quais os atores sdo representacdes de autores de artigos e as
ligagdes sdo estabelecidas por relacionamentos de coautoria entre
os mesmos [10]. Esses artigos podem entdo ser recomendados
como recursos educacionais. O modelo proposto neste trabalho
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serd entdo representado por uma rede social cientifica
heterogénea, visto que os atores sdo os pesquisadores e oS
recursos educacionais.

4. TRABALHOS RELACIONADOS

Como verificado em [24] as abordagens baseadas em grafos vém
sendo bem estudadas e muito utilizadas, principalmente na
predicdo de links em redes sociais, que é uma estratégia que pode
ser utilizada para a recomendacdo de pessoas.

Diversos trabalhos atacam o problema de recomendagdes a partir
de uma abordagem que utiliza grafos bipartidos aplicando com
diferentes propésitos. Em [12] o objetivo é especializar algoritmos
de recomendag@o para o caso de grafos bipartidos. De acordo com
os estudos, dentre os métodos de predicdo avaliados, os modelos
de recomendagdo algébricos, que levam todo o grafo em
consideracao, podem ser aplicados. Segundo o autor, em relagdo
aos algoritmos que se baseiam nos vizinhos imediatos, somente o
modelo preferential attachment pode ser utilizado em redes
bipartidas.

Outros trabalhos utilizam a estratégia de arestas com peso em
grafos bipartidos, em [23] as arestas possuem peso referente a
qualificag@o das relacdes entre os atores. Nesse trabalho uma rede
de alocacdo dos recursos foi utilizada para explicitar a
similaridade entre pares de usudrios e pares de objetos, que sdo
utilizados para predigdes de recomendacdes e qualificagdes. Os
autores concluiram que as predicdes de recomendagdo sdo
afetadas de maneira considerdvel pela acurdcia da funcdo de
similaridade entre as entidades.

Ja em [26] o conceito de peso nas arestas foi utilizado para
representar o interesse dos usudrios pelos objetos que serdo
recomendados. O objetivo é aumentar a viabilidade do uso de
algoritmos para recomendagdo em grafos bipartidos.

A abordagem de redes semanticas também pode ser vista em [13]
onde o objetivo é recomendar itens de exibicio em museus. A
rede semantica é construida utilizando apenas as caracteristicas
dos itens, possibilitando os usudrios a entender o contexto que
engloba o item, despertando o interesse dos mesmos.

Em [25], uma abordagem colaborativa ¢é escolhida para
recomendacdo de imagens a partir de um grafo semantico. O grafo
semantico é construido a partir da redugdo de grafos bipartidos
entre autores e termos. Nesta abordagem, o grafo bipartido é
reduzido a um grafo unidimensional onde as arestas possuem um
peso e os nds representam os autores.

O uso de redes sociais apoiando os sistemas de recomendagdo
também sdo explorados, como em [2] onde as redes sociais
auxiliam a definicdo de perfis de grupos de usudrios a fim de
auxiliar a busca e sele¢do de recursos educacionais de interesse
comum de seus membros.

O trabalho apresentando por [8] apresenta um sistema de
recomendacdo de material académico através de uma filtragem
hibrida. Os autores integram os modelos de filtragem
colaborativa, por conteido e por conhecimento. Os materiais
recomendados sdo inseridos na plataforma por professores e sdo
avaliados por outros professores da mesma disciplina.

Em [27] os sistemas de recomendagdo sdo explorados com o
objetivo de auxiliar novos programadores a entender a légica de
programacdo através da pratica. Um modelo é criado utilizando
analisadores de c6digo para recomendagdo de recursos
educacionais presentes em um repositorio.



Em [22] o uso de sistemas de recomendacdo, para auxilio na
busca de recursos educacionais, foi avaliado por alunos durante a
execugdo de tarefas de busca em um repositério de educacionais.

A utilizacdo de sistemas de recomendagdio no contexto
educacional também ¢ avaliada em [15], onde deseja-se explorar
um Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) para que um
sistema de recomendagdo especialista seja capaz de responder as
perguntas dos usudrios do AVA.

Diferentemente de [12, 15, 22, 24, 27] a abordagem deste trabalho
utiliza grafos bipartidos com pesos em suas arestas para auxiliar o
processo de recomenda¢do. Em [22, 26] também € adotado o peso
nas arestas, mas esse peso nido ¢é definido com base nas
informacdes semanticas dos atores e dos objetos.

Neste trabalho as arestas possuem um peso que representa O
interesse que um pesquisador possui pelo recurso com qual ele
estd conectado. Diferentemente de [13], esse interesse € definido
pela andlise semantica de ambos os atores e objetos. Ao final tem-
se um grafo semantico bipartido utilizado para recomendacdo de
objetos aos atores, o que torna essa abordagem diferente de [25].
Com relagdo ao trabalho [2], deseja-se realizar recomendacdes
para usudrios de maneira personalizada, contrastando com a
solucdo baseada em grupos apresentada no trabalho.

Como principais diferengas do trabalho [8] destacam-se o tipo de
filtragem utilizada, a auséncia da utiliza¢do de redes sociais além
da diferenca na coleta dos materiais recomendados. Em [8] os
recursos educacionais foram inseridos e avaliados pelos usudrios,
jd na proposta deste trabalho os objetos s@o coletados de fontes
externas e avaliados semanticamente por uma ferramenta. No
trabalho realizado em [22] ndo sdo usadas informacdes semanticas
e a arquitetura da proposta ndo € apresentada, assim como algum
detalhe de implementacao.

Vale ressaltar que a busca por recursos educacionais em
repositdrios que ndo sdo voltados, exclusivamente, para o ensino é
um grande desafio da Educacgdo Informal e, consequentemente, do
modelo proposto neste trabalho.

5. ARQUITETURA PROPOSTA

Nesta secdo serdo apresentadas as etapas que compdem a
arquitetura desenvolvida para o problema de recomendag¢des com
filtragem baseada em contetido. A Figura 1 mostra uma visdo
geral da arquitetura conceitual que representa a solugdo proposta
neste trabalho.

A arquitetura foi decomposta em quatro camadas, responsiveis
por diferentes etapas para que o processo de recomendacdo possa
ser realizado corretamente. As camadas serdo detalhadas nas
subsegdes a seguir.

5.1 Extracao de Informacoes

A camada de Extragdo de Informacdes, que contempla o processo
de aquisicdo de informagdes, serve como base para todas as outras
etapas do processo de recomendagdo. Para esta aquisicdo podem
ser utilizadas diversas fontes de informacgdo, com miuiltiplas
perspectivas, com o intuito de recuperar diferentes tipos de
informacdo que podem subsidiar as outras camadas. As fontes de
informacdo sdo repositérios que contém dados para extracdo de
contetdos diversos.

Neste trabalho foram utilizadas trés fontes de informagdo com
objetivos distintos. A primeira fonte de informagéo utilizada tem
como objetivo popular uma rede social cientifica. Para isso foi
utilizada a DBLP, pois a partir do servico é possivel ter acesso a
uma vasta colecdo de dados com diversos tipos de informagdes
relativas as publicacdes da drea de ciéncia da computagdo.
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Figura 1: Arquitetura conceitual.

As outras duas fontes de informagdo utilizadas neste trabalho
tinham como propésito fornecer diferentes recursos educacionais
em midias diferenciadas. Para isso foram utilizados o YouTube,
onde foram extraidos os videos, e o repositério arXiv, que
possibilitou a extragdo de artigos publicados pelos pesquisadores.
O servico é mantido pela biblioteca da universidade americana de
Cornell e possui artigos de diferentes dreas, como matematica,
ciéncia da computacido, estatistica e outras. O objetivo do projeto
¢ disponibilizar um servidor para armazenamento e distribuicio de
artigos cientificos.

5.2 Definicao de Perfil

Depois da extragdo e tratamento das informagdes presentes nas
fontes de informag@o, torna-se necessdrio realizar uma filtragem
dos dados para identificar quais as caracteristicas de cada recurso
encontrado. Esse € o objetivo da camada de Definicéo de Perfil.

Para a andlise do conteddo e extra¢do de informagdes semanticas
foi utilizada a AlchemyAPI°. A API realiza uma andlise de textos,
estruturando-os e tornando-os legiveis aos computadores. Essa
API é capaz de ler e entender rapidamente textos com grande
velocidade, utilizando algoritmos linguisticos, estatisticos e de
redes neurais. Ap6s o processamento da ferramenta € possivel

° http://www.alchemyapi.com/



extrair entidades, o idioma utilizado no texto, palavras-chave,
conceitos relacionados e diversas outras informacdes.

Essa API foi aplicada para a extragdo de informagdes semanticas
relacionadas aos videos, artigos e pesquisadores. Os conceitos
identificados sdo as ideias discutidas no texto, independente se
elas sdo mencionadas explicitamente ou ndo. Além dos conceitos
de cada item e autor, um coeficiente de relevancia é gerado por
essa API indicando a importancia de cada conceito para um dado
item ou autor. De acordo com estudos realizados por [20, 21] foi
observado que os resultados da extragdo de conceitos
apresentados pela plataforma sdo bons quando comparados a
outras solucdes, fundamentando o uso neste trabalho.

5.3 Representacao Semantica

A representacdo semdntica dos perfis dos itens e dos
pesquisadores foi realizada a partir de um grafo semantico
bipartido. O grafo semantico bipartido foi construido através da
unido dos grafos bipartidos que relacionam os conceitos aos atores
(pesquisadores) e recursos educacionais (videos/artigos). As
arestas dos grafos bipartidos possuem um peso que foi fornecido
pela camada de defini¢cdo de perfil. O grafo € ilustrado na Figura
2.

O grafo semantico que relaciona os atores € 0s recursos
educacionais também possui um valor nas arestas indicando o
peso dessas relagdes, que foi calculado de acordo com a Equagdo
1.

YieclCPi+ CIy)

@)

1+ E j CT cI i
Onde CP e CI sdo os conjuntos das relevancias dos conceitos
extraidos dos pesquisadores e dos itens, respectivamente, e
C = {CP N CI} é o conjunto das relevancias dos conceitos comuns
aos pesquisadores e aos itens. Assim, R representa o qudo
relevante um item € para determinado pesquisador.

Figura 2: Grafo Semantico Bipartido

Nesta equacdo, no numerador sdo somadas as relevancias
referentes aos conceitos presentes nos dois nés (pesquisadores e
itens). O denominador € a soma de todos os conceitos que apenas
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o item possui, este denominador tem como objetivo penalizar a
relevancia do relacionamento para os conceitos que ndo sio
comuns aos dois nds. Como as relevancias fornecidas pela API
variam entre O e 1, onde os valores préximos a 1 indicam maior
importancia, o intervalo da equag@o € [0,2n] onde n é a quantidade
de conceitos comuns. Desta forma, os valores fornecidos pela
equacdo que estdo mais proximos a 0 indicam uma menor
aderéncia entre os nds e valores mais distantes de 0 indicam maior
aderéncia entre os nds.

Somente os conceitos presentes nos dois grafos gerados foram
considerados. Desta forma somente os conceitos que aparecem
nos dois grafos podem ser utilizados para reduzir a relevancia dos
relacionamentos.

5.4 Recomendacao

A camada de recomendacdo € responsavel por realizar as buscas
no grafo semantico bipartido para identificar quais s@o os recursos
educacionais s3o mais aderentes ao perfil do usudrio. Além de
identificar os recursos que se relacionam ao perfil do usudrio este
mddulo define a prioridade de recomendacio a partir da aderéncia
entre os itens do grafo e os usudrios, indicada pela Equagdo 1.

O uso de fontes compostas por diferentes tipos de recursos
possibilita atender as necessidades diversas dos usudrios, visto
que cada individuo possui seu proprio interesse por determinado
tipo de midia (videos, dudios, textos, etc.). Além disso, por se
tratar de repositdrios abertos serdo recomendados recursos com
enfoques educacionais diferentes, possibilitando uma maior
abrangéncia dos interesses dos usudrios.

6. DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO

As proximas subsecOes apresentam alguns aspectos do
desenvolvimento do protétipo, realizado de acordo com a
arquitetura apresentada.

A Figura 3 detalha a arquitetura conceitual apresentada
anteriormente, mostrando as principais tecnologias utilizadas em
cada camada.

6.1 Extracao de Informacoes

As fontes de informagdo sao repositérios que contém dados para
extracdo de conteudos, eles devem possuir dados que contemplam
as necessidades de informacdo de um usudrio ou grupos de
usudrios. Neste trabalho serdo usadas como fontes de informacdes
a DBLP, arXiv e o YouTube. Essas fontes de informagdo foram
escolhidas pelo fato de existir um grande volume de dados e os
repositdrios fornecem algum tipo de suporte para extragdo dos
dados disponiveis. Repositérios mais especificos podem ser
utilizados, como, por exemplo, a Biblioteca Digital Brasileira de
Computacio, BDBCOmp'® ou o Banco Internacional de Objetos
Educacionais'".

6.1.1 Base de Pesquisadores

A fonte de informagdo DBLP foi selecionada, pois, a partir dos
dados disponibilizados pelo servigo, é possivel construir uma rede
social cientifica. Esta rede contém os atores que terdo suas
informacdes semanticas extraidas na camada de defini¢cdo de
perfil.

Os dados estdo disponiveis no formato XML e foram mapeados
para um banco de dados relacional. Esse mapeamento foi feito
com auxilio da biblioteca JAVA SAXParser permitindo a andlise

10 http://www.lbd.dcc.ufmg.br/bdbcomp/

' http://objetoseducacionais2.mec.gov.br/



das diferentes tags encontradas para realizar a identificacdo da
estrutura do documento.

Em uma etapa posterior ao processamento das informacdes do
arquivo XML foi realizada a carga dos dados em um banco de
dados PostgreSQL. Apds a consolidagcdo dos dados foi possivel
selecionar as informagdes dos autores e dos artigos publicados por
eles para o médulo de defini¢do de perfil.

| Extragao de Informagoes

O O
=5

SAXParser

= [ A python =

mp You{TBAPI -D@ =
Definigao de Perfil

\
fAJChemyAPI

HeEHeEE | Sf
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—
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kG

Recomendagao

You(TD

Figura 3: Visao da arquitetura proposta com as tecnologias
utilizadas.

6.1.2 Base de Videos

Conforme dito anteriormente, um dos tipos de recursos a serem
recomendados pelo sistema de recomendagdo sdo os videos. Para
isso, € necessdrio utilizar um repositério com esse tipo de objeto
e, neste trabalho, ¢ utilizado o YouTube.

O contetdo do YouTube pode ser coletado a partir de consultas
no site ou utilizando a YouTube Data API'. Neste trabalho a
coleta dos dados foi realizada, exclusivamente, através da API
citada anteriormente. A linguagem JAVA foi utilizada para
realizar as chamadas a essa APL. Os atributos presentes na tabela
Tabela 1 foram selecionados dentre aqueles que estdo disponiveis
por essa APL

Tabela 1: Atributos extraidos dos videos.

Atributo Tipo Descricao

Id Identificador do video

string

"2 http://developers.google.com/youtube/v3/

Title string Titulo do video
Description string Descri¢ao textual do video
View_count long Total de visualizagdes
Like_count long Quantidade de likes
Dislike_count long Quantidade de Dislikes
Published_at datetime Data da publicagio
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Com o propdsito de realizar a coleta foi necessdrio criar uma
conta no Google'? para acessar o Console de APIs. Apés receber o
acesso ao console de desenvolvedores é necessdrio criar um
projeto para o qual sdo apresentadas as APIs do Google.

O Google fornece 3 APIs que consomem dados do YouTube,
sendo elas: YouTube Data API, YouTube Analytics API e Youtube
Reporting API. Como dito anteriormente a coleta foi realizada
utilizando a YouTube Data API. Essa API prové acesso aos dados
do Youtube como videos, playlists e canais. Antes de realizar as
requisicdes a API é necessario criar uma chave de APIL, que
identifica o projeto para verificar as cotas de utilizacdo e acesso.

Com a API pronta para receber as requisicdes foi possivel iniciar
o processo de extracdo dos videos, as respostas da API sdo
transmitidas no formato JSON e convertidas para classes JAVA.
Para extracdo dos dados foi realizada uma chamada no método
search retornando 50 resultados. Este método teve como
pardmetro o perfil semantico dos autores, formado a partir dos
conceitos identificados. A partir do retorno obtido por essa busca
foi possivel realizar a coleta dos dados pertinentes de cada video
(Tabela 1). Os dados coletados foram transcritos para um banco
de dados PostgreSQL.

6.1.3 Base de Artigos

Os artigos a serem recomendados para os pesquisadores foram
extraidos do repositdrio arXiv. Para a extragdo dos metadados dos
artigos, um algoritmo na linguagem PYTHON foi utilizado,
conforme pseudocddigo apresentado na Figura 4.

1 parametros = (ano, drea de pesquisa, token);
2 while token = NULL do

3 requisicaioAoRepositério(parametros);

4 if mdrimo de tentativas por hora esgotado then
5 Aguarde 60 minutos;

6 end

7 else if xml valido then

8 resultados = acrescentar. Leitura(xml);
9 if token I= NULL then

10 ‘ parametros.acrescentar(token);

11 end

12 end

armazena(resultados);

Figura 4: Pseudocddigo.

Esse algoritmo realiza as chamadas ao servigo, recuperando as
respostas em XML e armazenando-as em um banco de dados
PostgreSOL. Foram coletados identificadores dos trabalhos,

Bhttp://www.google.com




categorias, data de submissdo, titulo e abstract de todos os artigos
presentes na plataforma.

6.2 Definicao de Perfil

Para a andlise do contetido e extragdo de informagdes semanticas
foi utilizada a AlchemyAPI. Na definicdo do perfil dos videos, a
extragdo de conceitos ocorreu a partir da andlise do titulo e
descricdo dos mesmos. Os artigos tiveram seus conceitos
extraidos apds a avaliagdo dos titulos e resumos. A especificidade
de um conceito para um dado item também foi determinada pela
AlchemyAPI. Desta forma, foram armazenados os pares
compostos por conceitos e itens, assim como sua relevancia.

A identificacdo dos conceitos associados aos autores ocorreu
através da andlise de todos os titulos dos trabalhos publicados por
esses autores. Assim como foi feito para os itens, também foram
armazenados os pares de conceitos e autores com suas respectivas
relevancias.

Ap6s a identificacdo dos conceitos foram construidos dois grafos
bipartidos. Ambos possuem dois tipos de nds, no primeiro estdo
representados os autores e seus conceitos, enquanto no segundo
grafo sdo representados os itens e os conceitos. A aresta dos
grafos bipartidos gerados tem como peso o valor da relevancia
entre as suas extremidades, essa medida foi extraida pelo extrator
de conteudo e representa a importincia do conceito aos dados
analisados pela API.

6.3 Representacao e Recomendacao

Conforme dito anteriormente, o grafo semantico foi construido
unindo os dois grafos bipartidos gerados a partir da andlise do
conteido da camada anterior. O peso das relagdes entre os
usudrios e os objetos educacionais foram calculados segundo a
Equacdo 1, que foi calculada através da linguagem SQL e
armazenada em seguida no banco de dados utilizado.

De acordo com o perfil identificado, a Equag¢do 1 indica a
aderéncia existente entre o0s pesquisadores e recursos
educacionais. A lista de recomendac@o foi gerada analisando os
valores das arestas do grafo semintico ordenadas de forma
decrescente, visto que os maiores valores indicam a maior
aderéncia entre um pesquisador e um item. Nos casos onde
ocorreu empate entre os valores de duas arestas diferentes foi
utilizado como critério de desempate, para os videos, a diferenca
entre a quantidade de likes e dislikes do item em questdo. No caso
dos artigos, o critério de desempate foi a data de publicacio.

7. RESULTADOS

Ap6s o desenvolvimento e execucdo da solu¢do proposta foram
identificados os dois grafos gerados no processo descrito na
Subsecdo 6.2.

No geral, foram extraidos 86.425 autores, 3.548 videos e
1.153.003 artigos. A dimensdo dos grafos construidos pode ser
vista detalhadamente na Tabela 2. Devido ao grande ntimero de
resultados retornados pela base de artigos, foram avaliados
somente aqueles que possuiam ao menos uma categoria da area de
computacdo e data de submissdo entre os anos de 2015 e 2016.

Tabela 2: Informacées quantitativas dos grafos bipartidos

Instancias Conceitos Relacionamentos
avaliadas Identificados
Autor 86.425 19.785 615.898

Video 3.548 2.553 10.547

Artigo 24.385 12.310 170.149

Para a construgdo do grafo semantico, nem todos os autores
possuiam conceitos relacionados aos itens. Mesmo assim, a
quantidade de autores e itens que compdem o grafo contemplou a
maioria dos atores e itens classificados. Aproximadamente 78%
dos autores e 72% dos videos estdo presentes no grafo semantico.
Com relagdo aos artigos, 99.86% deles estdo presentes no grafo
semantico. Esse alto nimero ji era esperado, pois os autores e
artigos sdo referentes a drea de ci€ncia da computacao.

Tabela 3: Conceitos mais comuns.

Tipo Conceito Ocorréncias

Vector space 215

Video Mathematics 202
Group 144
Mathematics 4.399

Arti g0 Algorithm 2612
Scientific method 2.016
Mathematics 8.448

Autor Algorithm 8.413
Logic 4215

A Tabela 3 mostra os conceitos que sdo compartilhados pelo
maior nimero de atores e itens. Pode ser observado que a
quantidade dos conceitos mais identificados para os autores e
artigos foi bem maior, visto que o conjunto de instincias de
videos analisadas foi inferior as avaliadas para autores e artigos.

A seguir seguem alguns dados coletados de dois autores presentes
no grafo semintico obtidos através do protétipo desenvolvido
neste trabalho. A Tabela 4 mostra os conceitos identificados para
o autor 22, ou seja, os conceitos que definem o perfil seméntico
do pesquisador 22. Os conceitos apresentados sdo apenas aqueles
em que existe algum video que também possui o conceito.

Tabela 4: Conceitos identificados para o autor 22.

Autor Conceito Relevancia
Logic 0.778654
22 Reasoning 0.719578
Problem solving 0.689492
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Na Tabela 5 sdo apresentados os conceitos associados a alguns
videos que se relacionam com o pesquisador 22. Com as
informacdes referentes a relevancia dos conceitos para os autores
o grafo bipartido é construido. Da mesma forma, é construido um
grafo bipartido que representa os videos e seus conceitos. Nos
dois grafos construidos o peso das arestas representa a relevancia
encontrada pelo Analisador de Contetido, descrito na Subsecdo
6.2.




Tabela 5: Conceitos identificados para os videos relacionados

ao autor 22.

Video Conceito Relevancia
Logic 0.988
Reasoning 0.638043
Inductive reasoning 0.618041
Fallacy 0.617589
DIKkujAIeTY [ Deductive 0.608903
reasoning
Inference 0.596085
Analogy 0.593086
Abductive 0.55106
reasoning
ervHbKa7R5g Problem solving 0.92607
hq1bUM2tyg0 Problem solving 0.865606
kpqSeXpiM6k Problem solving 0.895888
SpDIXJ212D4 Problem solving 0.954089
Problem 0.470192
Zyq6TmQVBxk Problem solving 0.895888

A Tabela 6 representa a lista de recomendagdes para o autor 22.
Essa lista de recomendagdo foi obtida a partir da construgdo do
grafo semantico, que representa a unido dos dois grafos bipartidos
construidos.

Tabela 6: Lista de recomendacio para o autor 22.

Video Relevancia
ervHbKa7R5¢g 1,615562
kpqSeXpiM6k 1,585380

Zyq6TmQVBxk 1,585380
hq1bUM2tyg0 1,555098
SpDIXJ212D4 1,117936
DIKkujAleTY 0,681447

8. AVALIACAO

Este trabalho foi avaliado com base em duas provas de conceitos
(PoC) desenvolvidas segundo o método GQM [6]. As provas de
conceito foram realizadas com usudrios reais, professores e
pesquisadores do departamento de ciéncia da computacido de uma
instituicdo de ensino superior. A avalia¢do foi feita através de um
questiondrio onde esses professores avaliaram diferentes questdes
sobre a abordagem proposta neste trabalho. A legenda usada no
questiondrio foi concordo plenamente, concordo parcialmente,
ndo concordo nem discordo, discordo parcialmente, discordo
plenamente.

Neste primeiro momento foram avaliadas apenas as
recomendacdes feitas por meio do repositério de videos. Os
artigos recomendados ainda nio foram avaliados visto que a
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extragdo dos mesmos foi feita apés a andlise das consideragdes
dos pesquisadores participantes dessa primeira avaliagdo.

8.1 Primeira PoC: definiciao de perfil por uma

rede social cientifica

Nesta primeira prova de conceito € analisada a defini¢do do perfil
dos professores para avaliar a viabilidade de defini¢do de perfil
utilizando uma rede social cientifica. O objetivo € verificar se as
informacdes extraidas estdo corretas, levando em consideracdo a
opinido do usudrio.

Através dos conceitos extraidos para cada um dos cinco
professores foi possivel identificar o interesse de pesquisa deles.
Para tal, conforme descrito anteriormente, foram analisadas as
publicacdes de artigos desses professores nos ultimos quatro anos.
Dos cinco professores convidados a participar desta avaliacdo
quatro deles desenvolvem seus trabalhos em linhas de pesquisa
distintas, embora todos sejam da grande drea da computacdo. Em
média foram extraidos sete interesses de pesquisa (conceitos) de
cada professor.

Apds identificar esses interesses os professores foram convidados
a avalid-los respondendo a seguinte pergunta: As informagdes
extraidas da DBLP representam de fato seus interesses de
pesquisa?

@ Concordo Plenamente
@ Concordo Parclaimente
N&o concordo, nem discordo
@ Discordo Parclaimente
@ Discordo Plenamente

Figura 5: Avaliacdo dos interesses extraidos dos professores.

Quando sdo analisadas as avaliagdes na Figura 5, verifica-se que
quatro professores concordam que os interesses identificados pelo
processo de extragdo sdo aderentes aos seus perfis de pesquisa.
Nenhum professor discordou do perfil identificado tenha relacdo
com seus interesses de pesquisa, mas houve um professor que
indicou ser neutro em relacdo a esse questionamento.

Esta primeira prova de conceito mostra a viabilidade de extrair
informacdes relacionadas aos interesses de pesquisa dos
professores através de uma rede social cientifica.

Tém-se indicios de que o uso das redes sociais cientificas é vidvel
no processo de definicdo dos interesses de pesquisa dos
professores e que, tais interesses, sdo compativeis com a realidade
dos professores.

8.2 Segunda PoC: aderéncia das

recomendacoes aos interesses dos professores
O objetivo da segunda prova de conceito € analisar a viabilidade
da gerag¢do de recomendagdes e avaliar a qualidade das mesmas
com base na aderéncia aos interesses de pesquisa dos professores
considerando a opinido do usudrio.

Um sistema de recomendagdo busca satisfazer as necessidades dos
usudrios apresentando recursos que atendam as suas necessidades.
Neste trabalho foram recomendados videos com o intuito de levar
aos professores recursos que pudessem complementar suas
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pesquisas. Com isso, é necessdrio saber se as recomendacdes
atenderam a esse objetivo.

Para a realizag@o desta prova de conceito foi solicitado ao usudrio
que ele avaliasse uma lista de videos recomendados a ele. Essa
lista foi ordenada segundo a relevancia dos termos extraidos para
cada autor, calculada de acordo com a Equagdo 1. Foram
recomendados entre 7 e 10 videos para cada autor.

Os cinco professores foram convidados a avaliar as
recomendagdes geradas para os conteidos extraidos para cada um
deles. Para realizar a avaliacdo eles responderam as seguintes
perguntas: (1) O tema dos videos recomendados a vocé estd
coerente com as informagdes extraidas da DBLP? (2) Vocé
compartilharia o video recomendado para algum aluno ou
professor da mesma drea?

@ Concordo Plenamente

@ Concordo Parcialmente

@ Nao concordo, nem discordo
@ Discordo Parcialmente

@ Discordo Plenamente

Figura 6: O tema dos videos recomendados a vocé esta
coerente com as informacoes extraidas da DBLP?

O gréfico da Figura 6 apresenta as avaliacdes dos professores com
relacdo a primeira pergunta. Pode-se observar que quatro, dentre
os cinco professores, concordam parcialmente que as
recomendacdes sdo coerentes com as informacdes extraidas da
DBLP. Um professor discordou parcialmente que haja uma
relacdo entre as recomendagdes e os conceitos extraidos.

Também foi solicitado aos professores que eles deixassem seus
comentdrios e criticas para que o sistema de recomendacdo
pudesse ser aprimorado. Nesses comentdrios foi possivel
compreender melhor as avaliagdes feitas por eles. Em geral,
sempre ha algum video que nio é condizente com os interesses de
pesquisa dos professores e, por isso, nenhum deles concordou
plenamente com as recomendacdes. O professor que discordou
parcialmente recebeu recomendag¢do de videos de um canal de
humor que abordava, de alguma maneira, os conceitos extraidos
da DBLP. Em um trecho dos seus comentdrios o professor diz
que:

“...acredito que possam incluir algum tipo de filtro para
selecionar canais relacionados a educagdo/pesquisa, ja
que o foco € identificar videos associados ao interesse
de pesquisa do individuo. ”
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@ Concordo Plenamente

@ Concordo Parcialmente

@ Nao concordo, nem discordo
@ Discordo Parciaimente

@ Discordo Plenamente

40%

Figura 7: Vocé compartilharia o video recomendado para
algum aluno ou professor da mesma area?

O gréfico da Figura 7 consolida as respostas dos professores a
segunda pergunta. O objetivo dessa pergunta é identificar se existe
alguma recomendagdo que o professor considera relevante ao
ponto de repassar o video sugerido. Observa-se que quatro
professores consideram os videos interessantes e recomendariam
0s mesmos para outras pessoas. Um professor, o mesmo que
discordou parcialmente na questdo anterior, discorda plenamente,
ou seja, ele ndo recomendaria os videos a outras pessoas. Este
professor considerou os videos superficiais aos seus temas de
pesquisa e, por isso, ndo os recomendaria.

Os resultados da primeira prova de conceito indicam que a
estratégia de definicdo do perfil de pesquisadores a partir de uma
rede social cientifica foi bem avaliada pelos professores. Dentre
os professores que avaliaram essa estratégia apenas um nao
concordou com o perfil definido para ele.

Da mesma forma, os resultados da segunda prova de conceito
também trouxeram indicativos de que as recomendagdes feitas aos
professores foram, de certa forma, coerentes aos perfis
identificados. Como era esperado, o professor que nao concordou
com a defini¢do de seu perfil também nio concordou com os
videos recomendados.

Assim sendo, os resultados observados mostram a viabilidade das
estratégias de extracdo de caracteristicas em redes sociais
cientificas e de recomendacio de videos.

8.3 Ameacas a validade

Existem algumas ameacas a validade deste estudo. O estudo
simula que os pesquisadores estavam precisando dos itens que
foram recomendados. Portanto, é importante que esse estudo seja
expandido para que os professores e pesquisadores possam
acessd-lo quando realmente estiverem necessitando de alguma

recomendacio de um objeto de aprendizagem.

A qualidade dos termos extraidos para identificar o perfil dos
professores também é uma ameaga a validade. H4 um risco de
que, quando outros professores forem selecionados, termos muito
genéricos ou ambiguos sejam identificados, impactando
diretamente na qualidade das recomendagdes.

Outra ameaga ¢ a quantidade de professores convidados a fazerem
a avaliacdo das estratégias apresentadas neste trabalho. Embora
tenham sido selecionados professores de diferentes dreas de
pesquisa, sabe-se que é necessdrio avaliar a proposta com um
maior quantitativo de pessoas.

9. CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo deste trabalho foi propor uma arquitetura de
recomendacio baseada em informagdes semanticas e, a partir do
desenvolvimento dessa arquitetura, gerar recomendacdes de



recursos educacionais para auxiliar a educagdo informal de
professores e pesquisadores. Uma pesquisa bibliografica foi
realizada para fundamentar a abordagem da solucéo proposta e
identificar os trabalhos relacionados.

Ap6s a proposta da arquitetura, foi realizada a extragcdo dos dados
e, de posse dos mesmos, foram extraidos conceitos com o objetivo
de descrever semanticamente os recursos educacionais e atores
utilizados no sistema de recomendagdo. De posse dos atores e
itens, com seus respectivos perfis, foi possivel quantificar a
relacdo entre eles e criar um grafo semantico bipartido. A partir do
grafo semintico construido foi possivel extrair uma lista de
recomendacdes ordenada pela relevancia entre os nds.

De posse da lista de recomendagdo, os professores e
pesquisadores podem contar com o auxilio do protétipo
desenvolvido para selecionar os recursos educacionais que se
adequem as suas reais necessidades, reduzindo o tempo gasto na
procura por recursos educacionais e aumentando a eficiéncia na
preparagdo de materiais para auxilio ao ensino e aprendizado.

Com o intuito de avaliar a viabilidade da solugdo proposta foram
realizadas duas provas de conceitos. Um questiondrio foi
desenvolvido e cinco professores o responderam. Com base nas
respostas obtidas verificou-se que hd indicios da viabilidade do
modelo de recomendac@o baseado em grafos semanticos. Além
disso, avaliando as sugestdes desses professores, algumas
evolugdes podem ser aplicadas ao modelo para aprimorar as
recomendacdes, como a recomendagdo de artigos cientificos.

Outra questdo importante é a modificacdo do modelo proposto
adicionando o feedback fornecido pelo usudrio apds a
recomendacio para auxiliar as proximas recomendacdes. A partir
do feedback pode ser utilizada uma abordagem de filtragem
hibrida para fazer recomendagdes utilizando, além das
informacdes semanticas, a opinido dos usudrios com perfil
semelhantes.

Outra oportunidade para trabalhos futuros € abordar o uso de
ontologias na etapa de andlise do contedido para agrupar os
conceitos dentro de um dominio, podendo assim modificar a
qualificacdo entre os relacionamentos e alterar a lista de
recomendacdo. Essa evolucdo ird auxiliar a eliminar
recomendacdes que ndo tenham relagdes diretas com o interesse
dos pesquisadores.
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