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1. INTRODUCAO

Resumo: Este artigo apresenta o S sRecCol — Sstema de Recomendacéo
para Apoio a Colaboracéo. O sistema oferece ferramentas que tem por
finalidade apoiar o processo de aprendizagem colaborativa. O sistema
segue a perspectiva socio-interacionista de Wgotsky, procurando a
partir da identificacdo dos perfis interagentes, realizar recomendactes
gue possam auxiliar no processo de aprendizado. As recomendacdes
sdo feitas a partir da andlise do comportamento dos usuarios em um
web chat e do acesso a uma biblioteca digital.

Palavras-Chave: aprendizagem Colaborativa, Groupware, Sistemas
de Recomendacéo

Abstract: Thispaper presents SsRecCol system. The systemofferstools
which aims to support collaborative learning processes. The system
follows Wgotsky's socio-interactionist theory, identifying user’s pro-
files to produce recommendations that can assist the learning process.
Recommendations are produced from the users behavioral analysison a
web chat and from a digital library access.

Keywords: collaborative L earning, Groupware, Recommender Systems

momentos para que esta interagdo ocorra, citando inclusive
situacdes que ndo estdo relacionadas a atividades

Embora ndo existindo consenso quanto a sua
definicdo, a Aprendizagem Colaborativa pode ser definida
como “umasituacdo em que duas ou mai s pessoas aprendem
ou tentam aprender algo juntas’ Dillenbourg apud [3].
Diversos traba hos ressaltam o fato de que a elaboragéo do
conhecimento é construgéo coletiva. Nonaka & Takeuchi
[15], por exemplo, destacam que o conhecimento dentro de
uma organizagdo € criado a partir dainteracdo entre 0s seus
membros. Alguns autores, considerando o ambiente
empresarial, salientam que devem ser proporcionados

produtivas, mas que assumem importanciapor permitiram a
interacdo entre os membros da organizacdo [4].

Viygotsky [27], apartir de suateoriasocio-histérica,
destaca que ainteragio social € a base da aprendizagem. E
através dainteracéo, em um dado contexto social ecultural,
gue os membros de um grupo se apropriam, internalizam e
geram novos conhecimentos. O desenvolvimento
intelectual aparece primeiro no nivel interpessoal e depois
no nivel intrapessoal. Assim, 0 processo de comunicagao
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assume fundamental importancia no processo de
aprendizagem, sendo alinguagem um signo mediador.

Através da linguagem ocorrem as trocas entre os
membros de um grupo e desses com individuos mais
experientes. Neste sentido, Vygotsky [27] destaca que cada
sujeito apresentaum nivel de conhecimento real (aquilo que
€ capaz de fazer sozinho, que ja domina) e um nivel de
conhecimento potencial (aguilo que é capaz de fazer com a
gjudade outros elementos do grupo). A diferencaentre esses
niveis é chamada de zona de desenvolvimento proximal.

A interac&o entre individuos deve ser facilitada de
forma que a probabilidade de ocorréncia da aprendizagem
colaborativa aumente [3]. Os recursos computacionais
podem, em muitos casos, favorecer estas interacoes,
permitindo, em um primeiro momento, que o contato entre
pessoas ocorra mediante 0 uso de alguma ferramenta de
Groupware.

Porém, a simples utilizagdo de ferramentas que
permitam o contato entre pessoas, através da troca de
mensagens, por exemplo, pode ndo ser suficiente. Um dos
problemas que podem advir do uso dos recursos
computacionais esta na sobrecarga de informacfes. Além
disto, existem no contexto de uma organizagdo, problemas
recorrentes, para os quais ja foram discutidas provaveis
solugdes havendo por vezes material relacionado que nem
sempre é acessado facilmente. Paramuitos destes problemas
asolugdo pode ser indicada por membros mais experientes,
gue nem sempre sdo identificados com facilidade.

O sistema SisRecCol busca exercer o papel de
mediador entre os sujeitos, considerando as caracteristicas
individuais, e sugerindo materiais complementares para
esclarecimento ou para o aprofundamento dos assuntos de
interesse dos usuarios do sistema, buscando desta maneira
ampliar as zonas de desenvolvimento dos aprendizes e,
portanto, permitir que novas aprendizagens acontegam.

Paratentar atingir estes objetivos, o SisRecCol faz
uso de técnicas que sdo utilizadas nos chamados Sistemas
de Recomendagéo. A idéia bésica de um Sistema de
Recomendacdo € que sejam reconhecidas as preferéncias
e/ou necessidades dos seus usuérios sendo recomendado
de forma automatica aquilo que pode ser de seu interesse.
Sistemas de Recomendacdo vém sendo utilizados em
diversos contextos, como comércio el etronico, por exemplo.
No SisRecCol, as recomendacBes podem ser feitas durante
uma secdo de chat ou quando o usuario esta acessando a
Biblioteca Digital. O apoio & aprendizagem coletiva se da
durante a sessdo de chat etambém através datrocaindireta
de fontes de informagBes entre os usuérios cadastrados;
este Ultimo caso acontece quando um usuério inclui na
Biblioteca Digital um documento que pode ser relevante a
outros usuarios e o préoprio sistema de recomendagéo
identificaisto e recomendata documento a estes usuérios.

A secdo 2 deste artigo trata de temas relacionados
aos Sistemas de Recomendacéo, sendo descritas as
principais abordagens utilizadas no seu desenvolvimento.

A secdo 3 descreve a arquitetura e as técnicas que foram
utilizadas naimplementacdo do SisRecCol. Janasecao 4 é
feito um relato sobre os experimentos realizados com o
sistema. Finalmente, a se¢do 5 apresenta as consideragdes
finais do trabalho.

2. SISTEMAS DE RECOMENDACGAO

O objetivo dos Sistemas de Recomendacédo € o de
gue 0s usuarios ndo apenas recebam o retorno de itens a
partir da formulagéo de consultas, mas que o possivel
interesse do usuario por um determinado item possa ser
previsto. Esta tentativa de prever o que é mais adegquado
paraum usuério € umaforma de tentar evitar a sobrecarga
deinformagoes.

Os Sistemas de Recomendagdo vém sendo
implementados mediante o uso de diversas técnicas. As
técnicas variam em fungdo de aspectos como o objetivo a
ser atingido e o tipo deitem a ser recomendado. Umitem a
ser recomendado pode ser qualquer coisa tal como um
artigo, um DV D, umfilme, um CD ou umapecadeteatro.

Paraimplementacdo dos Sistemas de Recomendacdo
existem duas abordagens principais: Content-based
Filtering — Filtragem Baseada em Conteldo e
Collaborative Filtering—Filtragem Colaborativa[22,24,17].
Eventualmente, as duas abordagens podem ser aplicadas
simultaneamente.

A Filtragem Baseadaem Contelido parte do principio
dequeosusuariostendem ainteressar-se por itenssimilares
aos que demonstraram interesse no passado. Assim é
definida a similaridade entre os itens. Porém estabelecer
estasimilaridade entre itens pode ndo ser facil em algumas
situactes [24]. Para que sgja estabelecida, por exemplo, a
similaridade entre itens como roupas e brinquedos seria
necessario que fossem identificados nos itens atributos a
serem comparados (cor, preco, marca, por exemplo).

Jaquando ositens correspondem aartigos (ou sites),
este processo de comparacdo pode ser facilitado, pois
documentos podem ser considerados similares se
compartilharem termos em comum. Assim esta abordagem
guardaforte relagdo com a érea de Information Retrieval —
Recuperacéo dalnformacgéo [23].

Além desdientarem queacomparagdo entreitensnem
sempre é facilmente automatizada, Shardanand & Maes [24]
destacam o fato de que ndo é feita, no caso da abordagem
Baseada em Conteldo, a avaliacdo qualitativa dos itens
recomendados. No caso de documentostextuais, por exemplo,
bastaque o contelido sgjasimilar (presencadetermoscomuns)
para que dois textos sgjam considerados similares.

Em funcao destas|imitacBes, foram propostas outras
técnicas de recomendacdo. Dentre estas destacam-se as
técnicas de Filtragem Colaborativa. O termo Filtragem
Colaborativa esta originalmente ligado a um sistema
denominado Tapestry[7]. Estaabordagem procuraverificar
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usuarios que tem gostos semel hantes. Assim, no caso de um
sistemaque recomende filmes, arecomendacdo deum filme
serifeitaaum usudrio se estefilmetiver sido bem avaliado
por algum usuério com perfil semelhante ao seu. Usuérios
com perfil semelhante, neste caso, sd0 usuarios que no
passado avaliaram os mesmosfilmesde maneirasimilar.

As técnicas de Filtragem Colaborativa levam em
conta que no dia-a-dia, € comum pessoas recomendarem
ou pedirem recomendacfes quanto a filmes, CDs, livros,
software e outros produtos. Assim, um sistema de
recomendacao concebido segundo esta abordagem terd por
objetivo a automagdo do processo “boca-a-boca’ — Word
of Mouth [24].

Balabanovic & Shoham [2], destacam que no caso da
Filtragem Colaborativa, o principal problemareside no fato
de que os novos itens que surgem somente sao
recomendados ap06s terem sido avaliados por algum usuario.
Deve ser considerado que os sistemas de recomendacdo
que utilizam aFiltragem Colaborativaapresentardo melhores
resultados amedidaque um nimero consideravel de usuarios
avaliarem os mesmos itens. A aplicagdo desta abordagem
pode portanto ser um problema para os casos em que existem
usuarios com preferéncias bastante distintas.

Em funcéo das limitacBes de cada uma destas
abordagens existem véarios exemplos de Sistemas de
Recomendac&o que utilizam as duas abordagens em
conjunto. Em[2] é apresentado o sistema de recomendacdo
Fab que procura trabalhar com as duas abordagens:
Baseada em Contelido e Colaborativa.

Sistemas de Recomendagao podem ser usados para
facilitar o processo de aprendizado. Em [19] é apresentado
um assistente virtual que além deinteragir com os usuarios
usando linguagem natural, procura determinar contetido a
ser recomendado aos usuérios apartir do acompanhamento
das agdes destes usudrios, bem como da comparagado entre
0s usuarios. Assim, o sistema constata que para resolver
determinado exercicio, disponibilizado no ambiente da
ferramenta, a maioria dos alunos acessa determinados
contetidos.

3. DescricAo Do SisTEMA SisRecCoL

O objetivo principal do sistema SisRecCol éapoiar o
processo de construgdo do conhecimento dos usuarios.
Este apoio é fornecido a partir das recomendacgdes feitas
aosusuarios. Inicialmente o SisRecCol foi concebido como
um sistema acessivel via Web onde as recomendacfes
ocorreriam sempre dentro de uma sesséo de chat.

Naarquiteturado sistemamostradanaFigural, pode-
se notar 0 madulo de text mining que é responsavel por
acompanhar a troca de mensagens no chat e identificar os
assuntos tratados a partir de consultas feitas a ontologia.
Identificados os assuntos tratados, esta informacgédo €
passada para o médulo de recomendacdo, que consultando

a base de perfis gera as recomendagdes para cada um dos
usuérios participantes da sesséo.

Posteriormente, novas funcionalidades foram
implementadas e as recomendacfes passaram a ser feitas
em outros contextos, ndo ficando limitadas as sessfes de
chat. Atualmente, as recomendaces feitas pelo SisRecCol
ocorrem em dois contextos:

eem um web chat, as recomendacfes sdo feitas
durante a discussdo a partir da identificagdo dos
assuntos tratados e da identificagdo de algum
recurso que estejarel acionado aeste assunto. Estes
recursos consistem de artigos e sites previamente
indexados e armazenados em umabibliotecadigital
privada, assim como de indicacfes de outros
usuarios, que supostamente tém maior experiéncia
na &rea e de sessdes anteriores relacionadas ao
MESMo assunto;

« fora do web chat, o usuario pode recuperar as
recomendaces feitas durante a sesséo do chat,
sendo que novas recomendacdes podem ser
acessadas, recomendacfes estas feitas a partir
da andlise das agdes dos usuérios (documentos
acessados e/ou avaliados por outros usuérios,
por exempl o).

Chat

/ N

Text Mining -
»

T T

Ontologia, Perfis, Histdrico de Discussoes, Biblioteca

Recomendacao

Figura 1: Arquitetura do SisRecCol.

O sistema foi implementado utilizando as
linguagens de programacédo PHP e Javascript, o banco
de dados MySql, servidor web Apache e sistema
operacional Linux. Um protétipo do sistema encontra-
se disponivel no endereco http://gpsi.ucpel.tche.br/
sisrec. As proximas se¢des descrevem sucintamente o
funcionamento de cada um dos mdodulos do sistema.
Algumas funcionalidades do sistema foram
apresentadas em trabalhos anteriores [9,11]. Em relagéo
aos trabalhos anteriores, este artigo descreve algumas
novas técnicas de recomendacdo que foram
incorporadas ao SisRecCol no ambiente do chat e
especialmente fora do chat.
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3.1. O CHaTt

O chat desenvolvido paraaferramentaassemel hasse
aum chat convencional, onde usuarios trocam mensagens
textuais. Umalimitagéo do protétipo reside no fato de que
nao é permitidaaexisténciade diversos canais de discusséo.
Apenas usuérios cadastrados podem usar o sistema.

3.2. A OnTOLOGIA DE DomiNio

Umaontol ogiade dominio (domain ontology) € uma
descricdo de“coisas’ que existem ou podem existir em um
dominio [16,26] e contém o vocabulério relacionado ao
dominio em questao [8].

No sistema proposto, a ontologia € implementada
€Omo um conjunto de conceitos em umaestruturahierarquica
(umndraiz, endspaisefilhos). Cadaconceito, querepresenta
um assunto, tem associado a s uma lista de termos e seus
respectivos pesos, que gjudam a identificar os conceitos
nostextos. O SisRecCol utilizaa ontologia de dominio para
identificar os assuntos presentes nas mensagens do chat,
nositensdabibliotecadigital e paraauxiliar nadefinicdo do
perfil dos usuarios. No momento, ha somente umaontologia
no sistema e esta define a &rea de Ciéncia da Computago.

A ontologiafoi criadade forma semi-automética. A
selecdo de conceitos (&reas e subéreas da hierarquia) foi
feitamanual mente por especialistas seguindo aclassificacdo
da ACM (Association for Computing Machinery —
www.acm.org) para a area de Computacéo. Estes
especialistas sel ecionaram documentos (aproximadamente
100 documentos para cada conceito) sendo entéo utilizada
umaferramentade software paraidentificar ostermosmais
relevantes e determinar o seu peso, isto €, 0 quanto um
termo identifica um assunto. Este peso nada mais € do que
um va or numérico quefoi calculado com base nafreqiiéncia
do termo dentro dos documentos. Posteriormente, uma
revisdo dos termos e pesos foi feita pelos especialistas. Na
ontol ogia existem termos em portugués e inglés, sendo que
foi necessério incluir os termos nas duas linguas quando o
processo automatico ndo conseguiu identifica-los. O
método ndo utiliza stemming [1], razdo pela qual foi
necessario gerar manualmente as variacdes linguisticas.

3.3. O MépuLo pe TExT MINING

Este moédulo identifica os assuntos tratados a partir
da anélise dos termos presentes nas mensagens e da
comparacdo destes com conceitos presentes em uma
ontologia de dominio. O método de classificagao de textos
que foi utilizado foi apresentado em [12]. Este método de
classificacdo de textos esta baseado em técnicas
probabilisticas e, portanto, ndo utiliza técnicas de PLN
(Processamento de Linguagem Natural) para analisar a
sintaxe de cada mensagem. O algoritmo é baseado nos
algoritmos Rocchio e Bayes[21,18,10].
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Basicamente, 0 método avaliaasimilaridade entre
0 texto e um conceito, usando umafuncgao de similaridade
que calcula a distancia entre os dois vetores, um
relacionado as mensagens do chat e outro relacionado
aos conceitos da ontologia. Os vetores que representam
as mensagens e 0s conceitos sd0 compostos por uma
colecéo de termos, existindo um peso (vaor numérico)
associado a cada termo. No caso das mensagens do chat,
0 peso de cada termo é dado pela frequiéncia relativa de
cada termo no texto. Na montagem dos vetores,
relacionados aos assuntos presentes na ontologia e as
mensagens do chat, sdo ignoradas as stopwords, isto &,
termos como preposi¢es que aparecem com muita
freqliéncia.

Aplicando afunc¢éo de similaridade relacionada ao
método é feita a multiplicagdo dos pesos dos termos que
estéo presentes nos dois vetores (vetor construido a partir
das mensagens e cada vetor relacionado a cada um dos
assuntos presentes na ontologia), sendo que a soma destes
produtos, limitada a 1, € o grau de similaridade existente
entre a mensagem e 0 assunto.

Cabe ressaltar que o método produz uma
classificagdo graduada, isto € vérios assuntos podem ser
identificados em uma mensagem e para cada um dos
assuntos, pode estar associado um grau distinto. Este grau
indica qual a probabilidade do assunto estar presente na
mensagem. Quando este grau esta abaixo de um valor
minimo, um limiar, ent&o os assuntos identificados sao
desconsiderados. Este limiar foi definido apartir de alguns
experimentos, sendo ainda objeto de avaliagdo. Conforme
indicado na Figura 1, o médulo de Text Mining faz a
identificagdo dos assuntos e envia esta informag&o para o
maodulo de recomendagéo.

3.4. A BiBLioTECA DiGITAL

Todo material a ser recomendado aos usuérios do
SisRecCol estéd armazenado em uma Biblioteca Digital. A
Biblioteca Digital consiste de uma colegdo de documentos
no formato pdf, doc e rtf, sendo que sdo também
armazenados os dados e o contelido (o texto) de web sites.

A indexacdo de todo o material disponivel na
Biblioteca Digital € feita de forma automética, usando o
método descrito na se¢do 3.3. Assim, todo documento é
associado a um ou diversos conceitos, sendo que para
cada conceito é atribuido um valor numérico que indica a
probabilidade deste conceito estar presente em um
documento. A indexagado préviado material permite maior
agilidade ao processo de recomendac&o.

O cadastro € permitido aqual quer usuario, masuma
vez cadastrado alguns usuérios com privil égios especificos
deverdo liberar o acesso do materia cadastrado aos outros
usuérios da ferramenta. A idéia é manter a qualidade do
material cadastrado e incentivar o processo de colaboracéo
entre 0s usuérios da ferramenta.
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Mesmo usuarios que nédo participem de uma
sessdo de chat, podem acessar o contelido da Biblioteca
Digital. Para tanto, estdo disponiveis aos usuarios
recursos que permitem aelaboragéo de consultas. Nestas
consultas, cada usuario informa como parametros o
conceito e/ou alguma palavra-chave a ser procurada no
titulo do documento e/ou dentro do seu contelido. De
forma a evitar o retorno de um grande nimero de
documentos, o usuério deve informar ainda um limiar
(threshold), que corresponde a um valor numérico que
estarelacionado ao grau atribuido arelagcéo documento-
conceito quando da indexacdo. Assim, caso 0 usuario
pesquise por documentos relacionados a area de
Inteligéncia Artificial, somente serdo retornados
documentos cujo grau da relacdo esteja acima do valor
do limiar indicado pelo usuério. Ao realizar consultas,
abrir e avaliar documentos o perfil de cada usuario vai
sendo construido e atualizado.

3.5. A Bast pE PeRFIS

A base de perfis mantém informag6es sobre os
usuarios do SisRecCal. Inicialmente eram armazenadas
informacgBes cadastrais como nome, endereco e e-mail.
Atualmente o grau de interesse dos usuérios em relacdo a
determinado assunto (conceito da ontologia) passou a ser
também armazenado.

Peso para a avaliagéao

A base de perfis procura atender a dois objetivos
principais. O primeiro diz respeito aquaidade darecomendacéo,
pois sabe-se que quanto melhor for o conhecimento dos
interesses de um usuério tanto melhor sera a qualidade das
recomendaces feitas. Ja 0 segundo objetivo é o de que esta
base de perfis sgja usada como Paginas Amarelas, indicando
quem dentro de uma comunidade de usuarios possuli
determinados conhecimentos ou habilidades (ou pelo menos
interesses). As Paginas Amarelas ndo armazenam a solucéo
de problemas, mas indicam que certas pessoas possuem
determinado tipo de conhecimento [4].

No SisRecCol estéo sendo feitas algumas tentativas de
manter atualizado o perfil do usuério. Esta atudizacéo é feita
mediante 0 acompanhamento das agdes do usuério tais como:

e cadastrar documentos na Biblioteca Digital;

cadastrar web sites na Biblioteca Digital;
e participar de sessfes do chat;
e avaliar documentos recomendados.

Para cada uma destas ac@es foi atribuida uma
pontuacéo. Para ilustrar, no caso da avaliacdo dos
documentos, a pontuacdo é dada de acordo com o conceito
atribuido pelo usuario. Quando um usuério considera o
documento nadarelevante é atribuido peso —1 (menos um)
a esta agdo, 1 (um) quando € pouco relevante e 2 (dois)
guando o usuario considera o documento muito relevante.

Resultado Da

Areas Grau de Similaridade Lo 2
Encontradas com a Area Nada Relevante Multiplicacao

Sistemas de Informacgéo 0.6809 -0.6809

Banco de Dados | | 0.4589 -0.4589

Inteligéncia Artifical 0.2568 = 1 -0.2568

Informatica na Educago | 0.1489 -0.1489

Perfil do Usuario
Grau de similaridade Caculo Efetuado Grau de Similaridade
a um conceito antes a um conceito apos
da avaliagao avaliagao

Banco de Dados 4.6809 4.6809 - 0.4589 Banco de Dados 4.222
Sistemas de Informagéo 2.4589 2.4589 - 0.6809 Sistemas de Informacéo 1.778
Engenharia de Software 1.8790 1.8790-0 Engenharia de Software 1.8790
Inteligéncia Artifical 0.8489 0.8489 - 0.2568 Inteligéncia Artifical 0.5921
Informéatica na Educacéo 0.8068 0.8068 - 0.1489 Informatica na Educagéo 0.6579

Perfil do Usuario Resultado Final

Nova Ordem
dos conceitos
do usuario

Banco de Dados 4,222
Engenharia de Software 1.8790
Sistemas de Informagao 1.778
Informatica na Educacéo 0.6579
Inteligéncia Artifical 0.5921

Figura 2: Representagcdo do processo de atualizagdo do perfil.
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Estesvaores(-1, 1 e 2) sdo multiplicados pelosvalores
dos graus de &finidade encontrados no documento avaliado. O
resultado da multiplicacdo é entdo somado ou subtraido do
peso associado ao usuario. NaFigura 2 € mostrado o processo.
Como o usuério considerou que um documento relacionado ao
conceito de Sistemas de Informacdo era “Nada Relevante’ o
seu grau de afinidade a esta area e as outras presentes no
documento sofreram um decréscimo.

Cabe resdtar que a avaliacdo dos documentas pode
ser feita pelos usuarios posteriormente, ou sgja, em outro
momento gue o usu&rio entrar no SisRecCol e N&o gpenas no
momento em que ele recebe a recomendagdo. O usuario pode
dterar as avdiagdes feitas anteriormente, neste caso quando
um usuario reavaliar um documento, o seu perfil éatualizado.

A avaliagdo por um usudrio de um documento
recomendado pode ser bastante subjetiva, sendo dependente
do seu nivel de conhecimento e de seus interesses
momentaneos. Neste sentido, existem traba hosqueconsideram
0 peso da opinido de um usu&io com base em sua reputacéo
[25]. Aindacabe destacar que usuarioscom um mesmo nivel de
conhecimento irdo provavelmente avaliar um documento de
formasimilar, razéo pelaqua mesmo aopinido deusudrioscom
menor conhecimento pode ser considerada.

Além disto, emboraproblemas possam ser geradospela
avdiaciofeitape osusuarios, estaavdiacio forneceindicativos
que ndo sfo obtidos quando todo processo de recomendacio
tém por base o contelido dosdocumentos. Neste caso, asimples
presenca de termos dentro de um documento (de boa ou ma

qualidade) poderiafazer com que este fosse recomendado.

Um problema relacionado aos Sistemas de
Recomendacéo resideno fato dequenoinicio do uso, o perfil o
usu&rio ndo esté definido. Este problema conhecido por cold
start pode ser minimizado mediante a construggo de um perfil
inicid. Isto pode ser feito solicitando que o usuario informe
suas preferéncias ou que ele avalie dgunsitens que podem ser
recomendados[14]. No SisRecCol, umapropostafoi construir o
perfil inicia dousudrio apartir dasinformacdesdo seu curriculo
Lattes.[20].

3.6. A Base pE Discussdes ANTERIORES

As sessies anteriores sd0 armazenadas de forma a
permitir queestaspossamvir aser lidasem um momento posterior
por algum dos participantes ou por alguém que ndo tenha
participado da sessfo, mas que tenha interesse nos assuntos
discutidos. No SisRecCoal, toda sessfo que € armazenada é
recomendada como um recurso a ser consultado. Espera-se
assim gproveitar deformamais efetiva o conhecimento gerado
pelatroca de mensagens entre os diversos usuarios em aguma
S350 anterior.

Além disto, os registros das sessdes anteriores podem
ser utilizados em andlises posteriores, permitindo descobrir
informagBes relevantes relacionadas a0 comportamento dos
usuarios e a eventuais desvios que ocorrerem ao longo da
discussfo. Cabe ressdtar que asrecomendagtesfeitasao longo
da sessdo também ficam registradas.

| http://gpsi.ucpel.tche.br - Collaborative Chat - SisRecCol - Microsoft Internet Explorer

Collaborative Chat

Users Messages

" Daniel>= ai Pedro & 05 te5tes?
kelinha

Daniel

e o <Daniel> com os XML gerados no Lattes ndo?

<pedro> por enguanto ndo

kelinha is on the chat

<pedro> esta

<pedro> nunca usei o postgres
<pedro> ji usei oracle

<pedro> seria[serial] melhor que usar mysql
You have new recommendations!

<pedro> to trabalhando com os arquivos da Reuters

<Daniel> estas armazenando[armazenado] os dados no mysql

<pedro> e estou tentando bom seria[serial] usar um banco nativo
<Daniel> o Marcio ta trabalhando com isto a Kelen ta te ajudando

<Daniel> bom seria_[serial] tentar o postgres tambem ele tern algum suporte pra XML

<Daniel> eu so li artigos sobre xml e banco de dados nunca implementei[implement] nada

<pedro> daum trabalho extrair os dados pra tabelas
<Daniel> se da porisso talvez um banco xmlo[#ml] nativo

B
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Figura 3: Recomendag&o na sessdo de chat.
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3.7. RECOMENDACAO No SisRecCoL

Conforme ja destacado, a recomendacao no
SisRecCol éfeitadentro de umasesséo de chat e foradela
a partir do momento que 0 usudrio acessa o sistema. S&o
inicialmente descritas as recomendagdes feitas ao longo
de uma sessdo de chat, sendo posteriormente descritas as
recomendacOes feitas fora do chat.

Paraque algumas das recomendacdes fossem feitas,
foram implementadas fungdes que permitem calcular a
similaridade existente entre o perfil do usuario e os
documentos existentes na Biblioteca Digital. Paraisto foi
usada uma variacdo do método de Jaccard [28].

3.7.1. RECOMENDAGOES FEITAS DURANTE A SESSAO DO CHAT

Em umasessdo de chat, 0 médul o de recomendacéo
recebe um conceito (assunto) identificado pelo médulo de
text mining e oferece contetidos relacionados ao tema
discutido, durante uma sessdo na sala de discussdes. A
Figura 3 apresentaainterface do chat do SisRecCol com a
simulagdo de uma sessdo de chat. Cada conceito é
identificado apartir do momento em que ostermos presentes
nas mensagens permitem esta identificagéo.

O didogo mostrado na Figura 3, esta relacionado a
discusso sobre o desenvolvimento de umaaplicacdo queira
armazenar informagbes em um banco de dados. O sistema
analisa cada mensagem e identifica os conceitos usando o
método descrito na se¢éo 3.3. Maiores informagdes sobre a
identificagc@o de assuntos no chat podem ser obtidos em [13].

Na Figura 3 sdo apresentadas as recomendagtes
feitas durante a sesséo. Estas recomendacfes est&o
agrupadas por tipos. A Content Based List, apresenta a
recomendacdo de documentos de acordo com o conceito
identificado na discussdo corrente do chat. Para gerar a
Profile Based List € percorrida a Biblioteca Digital, sendo
recomendados ao usuario os documentos que estéo
relacionados ao seu perfil. Esta lista tem como intencdo
recuperar os documentos considerando as areas de maior
interesse (ou afinidade) do usuario. A List Complementary
to the Profile tem como finalidade complementar o
conhecimento de um usuério, com os documentos
relacionados as areas menos acessadas pelo usuario no
sistema, isto &, aquelas areas com as quais 0 usuario tem
provavelmente menor afinidade. O objetivo deste tipo de
recomendacao € auxiliar o usuério a se fortalecer em areas
onde ele tenha algum déficit, por exemplo, areas onde ele
estgja comecando ou temas periféricos ao seu interesse,
mas que podem contribuir com suaformacéo. 1 sto pode ser
Gtil em um contexto restrito, como algumadisciplinadeum
curso de graduagdo, servindo paraauxiliar alunos que estéo
apresentando al gumas dificul dades em topi cos especificos.

A lista de Past Sessions apresenta as sessfes que
trataram do assunto que foi identificado através do
processo de text mining. Podem ainda ser recomendados

aos usudrios umalista de Websites e umallista dos usuarios
gue possuem, em principio, maior afinidade em relacéo ao
conceito da ontologia que foi identificado ao longo da
sessdn. No caso dos usuérios recomendados € levado em
conta o perfil que é construido a partir das acoes destes
usuarios.

As recomendacdes ndo devem interromper a
discussdo. Em funcgdo disto, as mesmas aparecem em um
quadro separado. As recomendactes sdo individualizadas,
isto é, cada usuario recebe uma lista diferente de
recomendacfes. Além disto, 0 sistema ndo recomenda o
mesmo item maisde umavez namesmasessao, nemitensja
acessados pelo usuério.

3.7.2. RECOMENDAGOES FEITAS FORA DA SESSAO DO CHAT

Conforme ja destacado, o SisRecCol, deixou de ser
apenas um chat com recomendacdes e passou a
disponibilizar alguns médulos que fazem recomendagdes
aos usuarios fora de uma sessdo do chat. Assim, fora da
sessdo de chat sdo feitas as seguintes recomendagOes:

* Documentosmaisacessadosno sistema. Levaem
considerac8o todos os documentos abertos pela
comunidade que usa o SisRecCol, sendo limitada
a 10 documentos. O objetivo deste tipo de
recomendacdo € apresentar uma lista de quais
seriam os documentos que no histérico do sistema
obtiveram 0 maior nimero de acessos. Pode ser
util para identificar quais documentos possuem,
aparentemente, maior aceitacdo dentro da
comunidade de usuarios do SisRecCoal.

Documentos mais acessados pelos usuarios que
mais acessaram/leram documentos. O objetivo
deste tipo de recomendacéo é apresentar umalista
de documentos que s&o, provavelmente,
documentos importantes por terem sido lidos por
um grupo seleto (a principio) de usuarios.

Documentos acessados pelos usuarios que mais
incluiram documentos na Biblioteca Digital.
Novamente estd se supondo que usuarios que
atualizam a Biblioteca Digital costumam ter bons
conhecimentos relacionados as &reas de interesse
da comunidade de usuarios da biblioteca, assm
0s documentos por eles acessados podem ser
documentos importantes.

Documentoslidospelosusuériosmaisativosem
um deter minado conceito. A suposi¢ao é que estes
usuarios podem fornecer pistas acerca de que
documentos de uma area poder&o ser importantes.

Documentos lidos nos uGltimos 30 dias pelos
usudriosmaisativosem um deter minado conceito.
Semelhante a lista de usuérios mais ativos, com a
diferenca que nesta recomendacéo apenas 0s
documentos mais recentemente acessados sdo
considerados.
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* Quem Leu Também Leu. Esta técnica é similar
aquelas presentes em sites como 0 Amazon.com.
Assim, quando um usu&rio abre um documento
sd0 apresentados documentos que outros
usuarios que acessaram aguel e documento também
acessaram. Este tipo de recomendacédo é feito
também no contexto da sessdo de chat.

4. AvaLiacAo PreELIMINAR DO SisRecCoL

O sistema aqui descrito pode ser avaliado sob
diferentes aspectos como: a quaidade da recomendacéo, a
satisfacdo dos usuérios com o sistema, os beneficios gerados
pelo uso do sistema, a identificagdo dos conceitos presentes
nas mensagens nasessao de chat, por exemplo. Paraavaliar o
uso do sistema, foram realizados experimentos com estudantes
de diferentes disciplinas de cursos de Computacéo.

Alguns experimentos consistiram em utilizar o
sistema em aulas de disciplinas da area de Computacéo
(Banco de Dados, Sistemas de Informagdo, Linguagens
Formais e Autdmatos e Minerag8o de Dados). N&o foi
definida nenhuma medida de avaliacdo. O objetivo era
simplesmente avaliar 0 comportamento dos alunos nesta
situacdo. Os alunos poderiam estar em salas diferentes e
até mesmo foradauniversidade. O professor estimulavaos
alunos postando mensagens no chat com perguntas ou
explicagBes sobre 0 assunto. Notou-se que a participacdo
dos alunos no chat era bastante variada. Alguns alunos
contribuiam seriamente com o tema e outros dispersavam
COM Outros assuntos.

No tocante as recomendagfes, poucos alunos
abriram os documentos recomendados durante o chat.
Destes, alguns tiveram dificuldade em ler os documentos,
pois estavam em inglés e ndo tinham muita fluéncia nesta
lingua. Entretanto, 0s poucos que conseguiram acessar 0S
documentos e compreender 0 que estava escrito,
conseguiram ter umaidéamelhor do temaeisto g udou-os
aentender mel hor 0 assunto sendo discutido. Cabe salientar
que, conforme esperado, nenhum aluno conseguiu ler um
documento inteiro durante o chat. Foi possivel apenas ler
0 resumo ou acessar algumas partes mais especificas. Disto
conclui-seque o sistemando deve ser utilizado com ointuito
de que os aunos lelam os documentos durante a sesséo,
mas apenas que acessem al gumas partes ou que verifiquem
arelevancia do documento durante a sessdo e 0 marquem
para uma leitura detal hada posteriormente.

No entanto, manter arecomendacdo de documentos
durante uma sessdo de chat pode ser Gtil uma vez que o
estimulo aleitura, mesmo posterior € dado em um momento
em gue existe normalmente a necessidade e o desgjo de
buscar maiores informacgdes sobre os assuntos tratados.
Deve ainda ser considerado que € comum que 0S
participantes de umasessdo de chat indiquem algum material
(livro, site, artigo, etc) que possa vir a ser consultado
posteriormente. Assim, o sistema procura assumir e
colaborar com esta tarefa.
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Um outro experimento foi realizado de formamais
direcionada. O professor entregou aos alunos (total de 15)
uma lista de exercicios com questdes a serem respondidas
(5 perguntas sobre temas di scutidos nadisciplina), sabendo
gue as respostas encontravam-se em documentos que
estavam armazenados na BibliotecaDigital do sistema. Foi
feito um treinamento basico com os alunos para eles
entenderem as funcdes do sistema. Depois, 0s alunos em
duplas comecaram a pesquisar documentos no sistema.
Com isto, o sistema pbde gerar perfis para cada usuério e
assiminiciar asrecomendacdes. Foi dadaumasemanapara
os alunos utilizarem o sistema e conseguirem as respostas
as questdes. Apenas alguns alunos conseguiram completar
a tarefa (apenas 2 duplas) e ainda assim ndo obtiveram
respostas para todas as questOes.

Apbs o experimento, foi feita umareunido com os
alunos paraumaavaliagdo qualitativa do processo. Grande
parte dos alunos teve dificuldades em utilizar ou entender
as fungdes do sistema; ficou evidente que o treinamento
foi muito répido. Os que ndo conseguiram responder
nenhuma questdo indicaram como causa principal a
dificuldade em entender alistade documentos recomendada
pelas vérias técnicas disponivels, cada qual apresentando
uma ordem diferente para os documentos (ranking), de
acordo com sua importancia na lista. Isto ocorreu
principal mente porque aexplicagdo daslistas € muito rapida
e hé& trechos em inglés. Outro fator que influenciou
negativamente a procura de materia relevante é que a
configuragdo do limiar minimo de importancia deveria ser
feitapelo préprio usuério (ver secdo 3.4). Umavez que este
ndo sabia como fazer esta configuracéo, as listas estavam
muito grandes, gerando sobrecarga.

Os alunos que conseguiram responder alguma
questao relataram que foi necessario acessar varios
documentos e ler cada documento inteiro; isto porque o
sistema néo colocava no topo os documentos com a
resposta, nem indicava o trecho do documento com a
informacéo desejada. Estapode ser umamelhoriafuturano
sistema: separar o documento em partes. Estamos
trabalhando em pesquisas que consigam separar
automaticamente um texto em partes de acordo com a
similaridade entre as partes, de forma a poder mais tarde
recomendar apenas parte de um documento.

Outramelhoriafuturaérever o modo como o ranking
dos documentos é criado. Atual mente, amaioriadastécnicas
€ baseada no perfil do usuério e ndo nas consultas feitas por
ele. Isto pode ter influenciado o resultado do experimento ja
que o perfil é algo mais perene, enquanto que as consultas
refletem necessidades momenténeas (ad hoc). Uma das
pesquisas em andamento € justamente estudar a evolucéo
do perfil do usuério de acordo com periodos de tempo,
permitindo avaiar a persisténcia das éreas de interesse e
assim avdiar a relevancia dos documentos de acordo com
areas mais constantes ou momentaneas.

Pode-se concluir destes experimentos que o0 sistema
oferece melhores resultados quando utilizado como indicativo
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dareevancia de documentos parainteresses mais persstentes,
ndo sendo tdo til quando o usu&rio possui uma necessidade
muito especifica e passageira. Neste caso, um bom sstema de
busca por palavras-chave poderia ser mais Util.

Ainda no que se refere a qudidade da recomendagéo
feita durante a sessdo de chat constatou-se que a qualidade
das recomendacdes (na visdo dos usuarios) esta mais
associadaaqualidade dositens presentesnaBibliotecaDigital
do que propriamente aacertos no processo. Assim, 0 emprego
detécni casrelacionadas aabordagem Colaborativa (ver secéo
2) queé utilizadaem agunssistemasderecomendacao, poderia
gprimorar aqudidade do material recomendado. Cabedestacar
gue a recomendacdo feita durante a sessdo de chat no
SisRecCal étipicamente umarecomendacdo feitaseguindo a
abordagem Baseada em Contelido.

Algumas das recomendac0es feitas fora da sessdo
de chat s8o um passo nestadire¢do, umavez que, em muitos
casos, estas recomendagdes sfo feitas considerando agoes
feitas por outros usuarios (como no caso dos documentos
mais lidos por outros usuarios). No SisRecCol foi levado
em conta que as acBes de outros usudrios, representam
avaliagdesimplicitas, que podem indicar em muitos casos,
a qualidade dos recursos.

No futuro, além de agdes como 0 acesso de usuarios
a documentos, poderdo ser consideradas também as
avaliagbes explicitas feitas pel os usuarios, que atual mente
sdo utilizadas basicamente para realizar a atualizacdo do
perfil, conforme mostrado na se¢éo 3.5. Desta forma a
abordagem Colaborativa estaria sendo utilizada de forma
maisefetiva. Aqui cabe considerar que 0s usudrios deverao
estar motivados para contribuir com as suas avaliagOes.
Propostas para motivar os usuérios a contribuirem com
avaliagOes criteriosas sdo discutidas por exemplo em [6].

No que se refere a avaliacdo da corregéo na
identificacdo dos conceitos (assuntos) das mensagens
durante a sessfo, esta representa sem divida um desafio.
Elnahrawy [5] destaca que esta identificacéo on-line
bastante dificil, pelo fato de que varios assuntos podem
ser tratados simultaneamente em uma sesséo e pelo fato de
gue mensagens de diferentes assuntos sdo intercaladas. A
avaliacdo foi feita pelas proprias pessoas que participaram
das sessOes, sendo que foi avaliado o grau de acerto na
identificacdo dos assuntos relacionados as mensagens,
assim como as ocasifes em que 0s assuntos deveriam ter
sido identificados e ndo o foram. Na avaliacdo foram
considerados dois métodos. No primeiro, cada mensagem
era avaliada individualmente, isto € as mensagens
anteriores ndo tinham qualquer influéncia naidentificacéo
do assunto. No segundo, procurou-se considerar o
contexto de cada mensagem, levando em conta as
mensagens anteriores. Neste caso, 0 assunto sO era
identificado quando estivesse presente em vérias
mensagens ou fortemente presente em uma mensagem.

Na avaliacdo, foram consideradas a precisdo e a
abrangéncia. A precisdo foi medida pela raz&o entre o
nimero de mensagens onde o assunto foi corretamente

identificado e o nimero de mensagens onde o assunto foi
identificado. A abrangéncia foi medida pela razéo entre
nimero de mensagens onde 0 assunto foi corretamente
identificado e o niUmero de mensagens onde deveria ter
sido identificado um assunto.

Trés sessdes foram avaliadas. O melhor resultado
obtido foi mediante o uso do segundo método, que avaia
um conjunto de mensagens, sendo obtida precisio de 85,7%
eabrangénciade 85,7%. Jao pior resultado foi obtido com
0 método que avaliava cada mensagem individua mente,
tendo sido obtida a precisdo de 37,5 % e abrangéncia de
66,7 %. Emboranovas e mais consistentes avaliagBes devam
ser feitas, fica claro, como ja esperado, que andlise de um
conjunto de mensagens favorece o método. Outras
consideragdes podem ser vistas em [13].

Importante ressaltar que a andlise posterior dos
assuntos identificados nas mensagens permitiu verificar
gue usuarios costumavam “fugir’ do assunto tratado, ou
situaces onde o assunto foi aprofundado, o que foi
indicado pela identificagdo inicial de um conceito pai
passando nas mensagens seguintes a identificacdo de
assuntos “filhos’.

5. CoNsIDERAGOES FINAIS

L evando em conta que aaprendizagem colaborativa
ocorre a partir do momento em que a interacdo e troca de
informacdes é facilitada, este trabalho apresentou o
SisRecCol que é um sistema que procura auxiliar na
construcdo coletivaeindividual do conhecimento mediante
0 uso de técnicas de recomendacdo que procuram indicar
a0s seus usuarios material que possa ser Util, que incidana
zonade desenvolvimento proximal de cada usuério [27].

No sistema apresentado, arecomendacao deitens é
feita no contexto de uma sessdo de chat sendo que os
usuarios podem recuperar as recomendagoes feitas durante
a sessdo e ainda acessar outras recomendacdes fora do
contexto do chat. Dentro de uma sessdo de chat, para que
as recomendagdes sejam feitas, sdo considerados o perfil
do usuério e o contetdo dos documentos. Durante as
sessdes, a recomendacdo utiliza basicamente a chamada
abordagem Baseada em Contelido. Ja no caso das
recomendacdes feitas fora do contexto do chat é
considerado o uso dos documentos por outros usuarios,
assim pode-se dizer que a neste contexto o processo de
recomendacgdo esta mais fortemente relacionado a
Abordagem Colaborativa. Foi possivel constatar que se
pode conhecer melhor o perfil e os interesses de uma
comunidade e de seus membros individua mente mediante
a andlise das mensagens trocadas por eles e
acompanhamento das suas a¢fes dentro de um ambiente,
como o oferecido pelo SisRecCol.

A forma de garantir que o perfil do usuario esteja
atualizado, isto é aestratégia de pontuagdo ainda esta sendo
avaliada. O que o sistema permite indicar com maior
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probabilidade de acerto € o grau interesse de um usuario
por determinados assuntos.

Algumas das limitagBes do sistema est&o
relacionadas a construgdo de novas ontologias e a
atualizac@o da Biblioteca Digital, de forma a atender
comunidades com interesses diversos. O processo de
construgdo da ontologia é demorado e demanda muito
esforco por parte de especialistas. Ainda que ferramentas
de software estejam sendo usadas, ha o trabalho arduo de
selecionar documentos de treino para representar cada
conceito. Jano caso da Biblioteca Digital, a auséncia de
material relevante pode causar desinteresse pelas
recomendacdes feitas e conseqlientemente pelo uso do
sistema. E preciso ressaltar que aidéia € que o SisRecCol
sgja utilizado por uma comunidade de usuarios por um
periodo consideravel de tempo, assim o esforco na
construcdo da ontologia e na atualizagdo da Biblioteca
Digital podem ser recompensados. O desenvolvimento de
ferramentas que auxiliem tanto na construcéo da ontologia
gquanto na inser¢cdo de documentos na Biblioteca Digital
vém sendo realizado.

A partir dos experimentos, foi constatada a
necessidade de que sejam revistas algumas das interfaces
oferecidas pelo sistema. Dentre as mudancas necessérias
estao oferecimento de umainterface multilingie que possa
ser configurada pelos usuarios da ferramenta.

Finalmente, o sistema desenvolvido devera ainda
ser aplicado e avaliado em situacfes nas quai's possam ser
verificados, de forma mais concreta, 0s eventuais ganhos
obtidos pela adogéo das ferramentas disponiveis.
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