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RESUMO

Campus universitarios sdo ambientes compostos de recursos e pessoas que utilizam
os tais. Um dos principais recursos utilizados pela comunidade de um campus séo 0s
objetos de aprendizagem. Tais objetos existem de maneira abundante, espalhados no
ambiente ou concentrados em um Unico local. Entretanto, a abundancia desses objetos faz
com que uma pessoa sinta-se cognitivamente cansada ao ter que analisar varios objetos e
selecionar apenas alguns. Esse cansaco cognitivo acaba levando a pessoa a escolher um
conjunto de objetos de aprendizagem que néo satisfardo suas necessidades e interesses da
melhor maneira possivel.

A computacéo evoluiu de grandes mainframes a pequenos computadores espalhados
em um ambiente. Hoje é possivel a existéncia de ambientes pervasivos, onde 0s recursos
computacionais estdo sempre presentes e agindo de forma invisivel ao usuério. Tais
ambientes tornam possivel o acompanhamento das atividades do usuério, provendo
informacdes contextuais que podem ser utilizadas para ajudar a selegdo dos melhores
recursos (ex. objetos de aprendizagem, restaurantes, salas de aula) a determinada pessoa.

A localizacdo é uma informacédo contextual de grande importancia na selecéo de tais
recursos. Tal informacdo pode ser facilmente obtida através do sinal de GPS do
dispositivo mével de um usuério e utilizada em conjunto com os interesses do usuério
para recomendar os recursos proximos que melhor atenderdo ao mesmo.

Neste contexto este trabalho descreve uma abordagem para recomendar objetos de
aprendizagem fisicos ou virtuais que estejam relacionados aos prédios proximos a atual
localizacdo do usuério. Para executar tal tarefa é descrito um sistema de recomendagéo
que utiliza a informacao de localizacdo, obtida através do dispositivo mével do usuario,
combinada a informagdes do perfil do usuéario, dos objetos de aprendizagem relacionados
aos predios e informacdes tecnoldgicas do dispositivo para instanciar um modelo
ontoldgico de contexto.

Apbs instanciado o modelo sdo utilizadas regras semanticas, escritas em forma de
antecedente e consequente, que fazem uma correspondéncia entre 0s interesses do usuario
e o0 dominio de conhecimento do objeto de aprendizagem para filtrar os objetos proximos
ao usuario. De posse desses objetos recomendados o0 sistema 0s apresenta em uma
interface adaptativa que mostra a localizacdo tanto dos objetos quanto do usuario.

Para validar a abordagem apresentada é desenvolvido um estudo de caso onde as
regras semanticas de recomendacdo sdo executadas sobre o modelo ontolégico
desenvolvido. O resultado gerado por tais regras € um conjunto de pares (usuario, objeto
de aprendizagem recomendado) e prova a validade da abordagem.

Palavras-Chave: Recomendacéo de Recursos, Ambientes Pervasivos, Sensibilidade ao
Contexto, Interfaces Adaptativas, Modelos Ontoldgicos.



Context-Aware Adaptive Recommendation of Resources for Mobile
Users in a University Campus

ABSTRACT

University campus are environments composed of resources and people who use
them. One of the main resources used by a campus community are learning objects. Such
objects are abundantly even scattered in the environment or concentrated in one location.
However the abundance of such objects makes a person feel cognitively tired when
having to analyze various objects and select just a few of them. This cognitive fatigue
eventually leads the person to choose a set of learning objects that do not meet their needs
and interests in the best possible way.

Computing has evolved from large mainframe to small computers scattered in an
environment. Today it is possible the existence of pervasive environments where
computational resources are always present and acting in a manner invisible to the user.
Such environments make it possible to monitor user activities, providing contextual
information that can be used to help select the best resources (e.g. learning objects,
restaurants, classrooms) to a particular person.

The location is a contextual information of great importance in the selection of such
resources. Such information can be easily obtained through the GPS signal from a mobile
device and used with the user’s interests to recommend the nearby resources that best
attend his needs and interests.

In this context, this work describes an approach to recommend physical or virtual
learning objects that are related to buildings near the user’s current location. To
accomplish such a task we described a recommender system that uses the location
information, obtained through the user's mobile device, combined with information from
the user’s profile, learning objects related to buildings and technological information from
the device to instantiate an ontological context model.

Once the model is instantiated we used semantic rules, written in the form of
antecedent and consequent, to make a match between the user’s interests and the
knowledge domain of the learning object in order filter the user’s nearby objects. With
such recommended objects, the system presents them in an adaptive interface that shows
both the object and the user location.

To validate the presented approach we developed a case study where the
recommendation semantic rules are executed on the developed ontological model. The
income generated by such rules is a set of pairs (user, recommended learning object) and
proves the validity of the approach.

Keywords: Resources Recommendation, Pervasive Environments, Context
Awareness, Adaptive Interfaces, Ontological Models.
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1 INTRODUCAO

A evolucdo da tecnologia tem transformado a forma que as pessoas interagem com
computadores. Nos primérdios da computacdo grandes mainframes ocupavam salas
inteiras e tinham seu uso compartilhado. Os paradigmas foram mudando e o computador
foi ficando cada vez menor e mais pessoal. Hoje uma Unica pessoa possui e interage com
varios computadores durante o seu dia, por exemplo, um smartphone, um computador
pessoal no trabalho e um notebook em casa.

A diminuicdo fisica e o barateamento dos recursos computacionais, como memdria e
processador, foram alguns dos fatores responsaveis por essa mudanca de paradigmas e
pelo aumento do nimero de computadores disponiveis por pessoa. O telefone celular é
um exemplo de dispositivo que evoluiu e se popularizou devido a tais fatores. Hoje
existem smartphones que possuem sistemas operacionais complexos e sdo dotados de
processador e memaoria comparaveis ou até superiores aos presentes em um computador
pessoal.

A popularizacdo desses dispositivos no Brasil € mostrada através de uma pesquisa
realizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) em 2011, esta
pesquisa apontou que no periodo de 2005 a 2011 houve um aumento de 59,7 milhdes de
pessoas no contingente de detentores de celular para uso pessoal. Os nimeros tiveram um
aumento de 107,2% no periodo da pesquisa, ja que em 2005 existiam 55,7 milhdes de
pessoas que possuiam um aparelho celular para uso pessoal o que representa 36,6% da
populacdo do pais, ja em 2011 esse numero passou para 115,4 milhdes de pessoas, 0 que
representa 69,1% da populacdo do pais (INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA
EESTATISTICA, 2011). A evolugcdo desse crescimento é exibida na Figura 1.1, que além
dos nimeros absolutos (dados em milhdes de pessoas) mostra também a variacao
percentual desse crescimento entre um ano e outro.

Outra pesquisa realizada pelo Instituto Brasileiro de Opinido Publica e Estatistica
(IBOPE) aponta que 16% dos brasileiros ja possuem celular do tipo smartphone e que em
2013 houve um aumento de 16% nas vendas desse tipo de aparelho (INSTITUTO
BRASILEIRO DE OPINIAO PUBLICA E ESTATISTICA, 2013).

A popularizacdo dos celulares e smartphones ndo se restringe somente ao Brasil,
dados publicados pela Unido Internacional de Telecomunica¢6es mostram que em 2013
a estimativa era que o numero de telefones celulares alcancem o nimero de habitantes do
planeta (aproximadamente 7 bilhdes). A mesma pesquisa prevé que em 2013 a telefonia
celular se difundiria mais de 96% mundialmente, sendo 89% nos paises em
desenvolvimento e 128% nos industrializados (INTERNATIONAL
TELECOMMUNICATION UNION, 2012).
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Figura 1.1: Pessoas e variacdo do numero de pessoas de 10 anos ou mais de idade que
tinham telefone movel celular para uso pessoal - Brasil - 2005/2011 (INSTITUTO
BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA, 2011).

Esses nimeros mostram um interesse crescente das pessoas no uso de smartphones.
Este crescente interesse também ¢é refletido na area académica, hoje existem diversas
conferéncias (ex. MOBICOM, MOBIHOC, MobiSys) e periddicos (ex. Pervasive and
Mobile Computing, Mobile Networks and Applications, International Journal of Wireless
and Mobile Computing) especializados em publicacbes de pesquisas com foco em
dispositivos moveis, dentre eles o celular.

A area da computacdo pervasiva, por exemplo, foi uma das areas do conhecimento
que rapidamente adotou a utilizacdo de dispositivos moveis nos experimentos e
validacGes de suas propostas. Na Secdo 3.3 sdo mostrados alguns trabalhos que utilizam
dispositivos mdveis para experimentos e validacbes de propostas em ambientes
pervasivos. Ambientes pervasivos sdo ambientes onde 0s recursos computacionais estao
integrados de maneira que 0s mesmos se tornam invisiveis ao usuério que pode utilizar
um dispositivo como um portal que o leva a ter acesso aos servigos oferecidos por tais
recursos invisiveis do ambiente, outrossim estes recursos computacionais estdo
disponiveis a todo o momento para o usuario dentro do ambiente (BANAVAR et al.,
2000).

Um exemplo de ambiente que pode se tornar pervasivo € o campus universitario. Este
ambiente é formado por vérios recursos do mundo fisico (ex. restaurantes, bibliotecas,
salas de aula, computadores, livros), do mudo virtual (ex. laminas de uma aula, artigos
cientificos, softwares, livros eletrdnicos) e de pessoas que utilizam esses recursos. Devido
a grande quantidade de recursos espalhados neste ambiente, escolher um conjunto destes
que mais se adeque as necessidades do usuario € uma tarefa dificil.

Objetos de aprendizagem sdo recursos abundantes e de grande interesse em
universidades, mesmo assim apesar de todo o esforgo investido por estas a fim de
organizar e disseminar conhecimento sobre objetos de aprendizagem, ndo é dificil
encontrar pessoas utilizando livros, laminas de aula e outros tipos de objetos que nédo
atender&o seus anseios e interesses.

Uma das razbes que levam as pessoas a escolher um conjunto de objetos de
aprendizagem ndo compativel com seus interesses € que muitas vezes as universidades
apresentam uma quantidade muito grande desses recursos espalhados no ambiente ou até
mesmo concentrados em uma Unica localizagdo. Desta forma, a escolha de um recurso a
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ser utilizado torna-se uma tarefa extremamente dificil, ja que a pessoa fica cognitivamente
sobrecarregada por ter que analisar e filtrar os objetos que possam ser de seu interesse.
Esta sobrecarga cognitiva acaba levando a pessoa a escolher um conjunto de recursos que
ndo atenderd suas necessidades da melhor maneira possivel.

Tecnologias existentes provém maneiras de rastrear e coletar as informac6es geradas
pelas pessoas dentro de uma universidade. E possivel, por exemplo, manter um
monitoramento da localizagdo de uma pessoa e saber quais computadores foram
utilizados pela mesma e assim tal informacéo pode ser utilizada para auxiliar na selecao
do melhor conjunto de computadores proximos a sua localizacao.

Uma das alternativas para prover uma solugdo ao problema da sele¢do de recursos em
ambientes pervasivos é a utilizacdo de sistemas de recomendacdo. Entretanto para que
um sistema de recomendacdo seja eficaz em recomendar recursos de um ambiente ele
deve ser capaz de lidar com informacdes diferentes das manipuladas pelos sistemas
tradicionais, j& que ele deve ter ciéncia dos recursos e do relacionamento deles com o
usuario no ambiente.

Esta ciéncia do relacionamento entre o usuario e os recursos disponiveis € definida
como ciéncia do contexto ou sensibilidade ao contexto - termo adotado neste trabalho.
Dey (2001) define que um sistema sé é sensivel ao contexto se ele usa tal informag&o para
prover informacdes e/ou servicos relevantes ao usuario.

Um exemplo de informagéo que pode ser utilizada para mostrar o relacionamento do
usuario com os recursos do ambiente é a localizacdo. Através da ciéncia da localizacao
do usuario e dos recursos, um sistema pode prover recomendacdes mais relevantes a atual
situacdo de um usuario. De forma que, ao invés de recomendar todos 0s recursos que
possam ser de interesse do usuério, independentemente de sua localizacdo, o sistema
recomenda todos 0s recursos de interesse que estdo préximos a atual localizacdo do
mesmo.

Note que a informacdo de localizagdo € utilizada para filtrar as recomendacdes, o que
as torna mais adequadas a atual situacdo do usuario (ex. proximo a biblioteca) e o sistema
eficaz para recomendar recursos préximos em um ambiente pervasivo. Por conta disto, a
localizacdo € utilizada neste trabalho como informacao de contexto responsavel por filtrar
recursos de interesse que estejam proximos ao USUario.

Além de utilizar a informacéo de contexto, um sistema apto para recomendar recursos
em um ambiente pervasivo deve agir também de maneira pervasiva, ou seja, deve
atualizar suas recomendacdes de maneira constante e transparente para o usuario. Desta
forma, se o usuario mudar sua localizacdo o sistema deve atualizar as recomendacdes de
recursos de acordo com a nova localiza¢cdo do mesmo.

Apbs selecionar um conjunto de recursos a ser recomendado, deve-se pensar na
maneira que tais recursos serdo apresentados. Uma interface que se adapta as
recomendacdes providas pelo sistema pode facilitar a utilizacdo do sistema e por isso sua
adocdo. Brusilovsky (2001) define que um sistema que se comporta de maneira diferente
para diferentes usuarios no mesmo contexto é chamado de sistema adaptativo.

Este trabalho portanto, tem por objetivo propor uma abordagem sensivel ao contexto
e de interface adaptativa, a ser utilizada em um dispositivo moével, para recomendar
objetos de aprendizagem préximos e interessantes ao usuario, sendo este um membro da
comunidade académica em um campus universitario. Para atingir tal objetivo, este
trabalho desenvolve e apresenta nos préximos capitulos um modelo ontolégico de
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contexto, um sistema de recomendacdo, uma interface adaptativa e um filtro de objetos
de aprendizagem construido através de regras logicas utilizadas para selecionar um
conjunto de objetos de aprendizagem de interesse do usuario.

A abordagem proposta é apresentada no restante deste trabalho, que estd organizado
da seguinte maneira. No Capitulo 2, sdo apresentados conceitos a respeito de contexto e
modelagem de contexto, no mesmo capitulo é apresentado um estudo de trabalhos
relacionados a modelagem de contexto em ambientes pervasivos. No Capitulo 3, é
apresentado um estudo geral sobre a &rea de sistemas de recomendacao sensiveis ao
contexto, onde sdo apresentados conceitos e trabalhos relacionados ao tema. No Capitulo
4, é apresentada a abordagem sensivel ao contexto composta da especificagdo da solucao,
da interface e da arquitetura da solugédo proposta além do modelo ontol6gico de contexto
a ser utilizado para recomendar objetos de aprendizagem no campus. No Capitulo 5 é
apresentado o estudo de caso para validacdo da abordagem e do modelo, neste capitulo
sdo apresentados um cenario de uso, um estudo comparativo entre motores de inferéncia
e as regras semanticas utilizadas para gerar recomendacdes. Por fim no, Capitulo 6, séo
apresentadas as conclusoes, resultados alcangados e trabalhos futuros.
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2 MODELAGEM DE CONTEXTO

A informac&o de contexto € um dos elementos de fundamental importancia utilizados
na computacdo pervasiva, pois € através dela tenta-se entender o relacionamento entre a
computacdo e o contexto onde ela esta inserida. Um exemplo direto que mostra a
importancia dessa informacdo é que ao mover um computador para fora da mesa de
trabalho de repente é necessario acompanhar para onde ele se foi (DOURISH, 2004).

Dey (2001, p. 2) propde uma das defini¢cGes de contexto mais utilizadas na literatura,
e adotada neste trabalho, nela é definido que:

Contexto é qualquer informacdo que pode ser utilizada para caracterizar a
situacdo de uma entidade. Uma entidade é uma pessoa, lugar ou objeto que é
considerada relevante para a interagdo entre o usuério e a aplicag&o, incluindo
0 prdprio usuério e a aplicacéo.

O trabalho de Dourish (2004) classifica o contexto segundo sua origem, na
computacdo pervasiva, em duas vertentes. Na primeira, o contexto é encarado como um
problema representacional, da mesma forma que sistemas de software sdo
representacionais, por causa disso uma preocupacao principal € como o contexto pode ser
codificado e representado. Quatro suposi¢des baseiam esta vertente:

e Contexto é uma forma de informacéo, ou seja, € algo que pode ser conhecido
e por isso codificado e representado.

e Contexto é delineavel. Para um dado conjunto de aplicacbes ou requisitos,
pode-se definir antecipadamente o que ira contar como contexto de atividades
que a aplicacdo suporta e executa.

e Contexto € estavel. Apesar dos elementos da representacdo de contexto
variarem de aplicacdo para aplicacdo, eles ndo variam de instancia para
instancia de uma atividade ou um evento. A determinacdo da relevancia de
qualquer potencial elemento de contexto pode ser realizada uma Unica vez.

e Contexto e atividade sdo separaveis. As atividades ocorrem dentro de um
contexto. O contexto, por sua vez, descreve caracteristicas do ambiente onde
a atividade ocorre, mas sdo separadas da atividade. Uma pessoa pode estar
conversando com outra em uma localizagéo, entdo a conversa € a atividade
da pessoa e a localizagdo € um dos aspectos do contexto.

Essas quatro suposicdes baseiam a nocdo de contexto na area de pesquisa em
computacdo pervasiva, independente da definicdo de contexto adotada. A ideia que o
contexto consiste de um conjunto de caracteristicas de um ambiente que circunda uma
atividade genérica, e que essas caracteristicas podem ser codificadas e tornarem-se
disponiveis a um sistema de software junto com uma codificacdo da propria atividade, é
uma suposi¢do comum em varios sistemas.
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Na segunda vertente o contexto é visto como um problema interacional, segundo esta
visdo o tipo de coisa que pode ser modelada pelas quatro suposicdes da vertente anterior
ndo é o tipo de coisa que o contexto é. A principal diferenca aqui € que o contexto ndo é
visto como algo estatico que pode ser observado e previsto, pelo contrério, ele depende
da interacdo do usuario com o ambiente. Entdo, nesta visdo, contexto ndo é algo que
descreve um cenério e sim algo que as pessoas fazem. E uma realizacdo, em vez de uma
observacao, um resultado, ao invés de uma premissa. As quatro suposi¢fes que baseiam
esta vertente séo:

e Contextualidade € uma propriedade relacional que acontece entre objetos ou
atividades, ao invés de ser visto como uma informacdo. Algo ndo é mais
considerado ou ndo como contexto, ao invés disso esse algo pode ser, ou nédo,
contextualmente relevante para uma determinada atividade.

e O escopo das caracteristicas contextuais sdo definidos dinamicamente, ao
invés de considerar que o contexto pode ser delineado e definido
antecipadamente.

e Contexto é uma propriedade ocasionada, ao invés de considerar o contexto
como algo estéatico, relevante para um cenério particular, instancias
particulares de uma acéo e participantes particulares desta acao.

e Contexto surge da atividade, ao invés de considerar contexto e atividade
como duas entidades separadas. O contexto ndo esta simplesmente “vagando
por ai”’, mas ¢ ativamente produzido e mantido no curso da atividade em
questéo.

Neste trabalho foi adotada a classificacdo de contexto como um problema
representacional. Uma das vantagens ao encarar o contexto como este tipo de problema é
que os elementos que irdo participar do mesmo (ex. localizacdo, data, preferéncias) tém
um escopo mais limitado e podem ser previamente definidos, facilitando a modelagem
das informacGes de contexto.

Entretanto, na vertente que encara o contexto como um problema interacional o
cenario é outro, pois neste caso 0s elementos que compde o contexto sdo variaveis. Por
conta disso, dois usuarios podem executar a mesma atividade, no mesmo momento e
ainda assim possuirem elementos de contexto diferentes. Devido a tais caracteristicas, o
contexto neste trabalho é encarado como um problema representacional.

2.1 Técnicas de Modelagem de Contexto

Segundo Bettini et al. (2010) é importante que se utilize uma técnica de modelagem
durante o desenvolvimento do modelo de contexto ja que tais técnicas sdo suportadas por
adequados métodos de engenharia de software, que tém o intuito de reduzir a
complexidade das aplicagfes geradas e melhorar a manutenibilidade e a capacidade
evolutiva de tais aplicagdes.

Os autores ainda classificam as técnicas para modelagem de contexto em: i) baseadas
em papéis objeto, utilizam linguagem Context Modelling Language (CML); ii) baseadas
em modelos espaciais, utilizam informacdes de localizacdo; iii) baseadas em ontologias,
utilizam ontologias. Cada uma delas é melhor explicada nas proximas subsecdes.
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2.1.1 Baseadas em papéis objeto

Originada através das tentativas de criar modelos suficientemente formais para apoiar
processamentos de consultas e raciocinio, bem como para prover construtos adequados
para uso em tarefas de engenharia de software. Uma das principais linguagens utilizadas
nesta técnica é a CML, que teve suas origens nas técnicas para modelagem de bancos de
dados.

A linguagem prové uma notacdo grafica projetada para auxiliar o engenheiro de
software na andlise e especificacdo formal dos requisitos de uma aplicacdo sensivel ao
contexto. Apesar de utilizar notacao gréafica, a formalidade da linguagem torna possivel
0 mapeamento direto de um modelo baseado em CML para um sistema de gerenciamento
de contexto que pode ser populado com informacdes de contexto e consultado por
aplicacdes sensiveis ao contexto.

Contudo uma desvantagem desta linguagem € que ela apresenta um modelo de
informagdo “raso” ja que qualquer tipo de informacdo de contexto é representada da
mesma maneira. Por conta disso, se 0s elementos de contexto apresentam-se de forma
hierarquica, ou existe algum elemento de particular importancia (como é a localizagdo
em modelos espaciais) o uso da linguagem nao € apropriado.

2.1.2 Baseadas em modelos espaciais

Baseadas em modelos espaciais: a informacdo espacial é importante em varias
aplicacdes sensiveis ao contexto, tal informacdo encontra-se presente na definicdo de
contexto de Dey (2001, p. 2) mostrada na secdo anterior “Uma entidade é uma pessoa,
lugar ou objeto que é considerada relevante...”. As pessoas tendem inclusive a associar
certas situacdes a informacao de localizacdo, por exemplo, uma pergunta frequente feita
em ligacdes para celulares €: “Onde vocé esta?”.

A maioria dos modelos espaciais tem origens similares aos modelos de papéis objeto,
ou seja, na tentativa de criar modelos de contexto formais e prover construtos Uteis a
tarefas de engenharia de software. As informagGes de localizagio gerenciadas por tais
modelos podem estar associadas a localizacdo de entidades fisicas (do mundo real) ou
entidades ndo fisicas (do mundo virtual, ou metaforas).

Os sistemas de coordenadas suportados por sistemas que utilizam modelos espaciais
podem ser: i) Coordenadas geométricas, representa pontos ou areas no espago métrico
(ex. latitude longitude, altitude), ou ii) Coordenadas simbdlicas, sdo representadas por um
identificador (ex. nimero da sala, ID de um celular em uma rede 3G) e ao contrario das
coordenadas geométricas, ndo existe relacdo espacial.

2.1.3 Baseadas em ontologias

Segundo Gruber (1993), ontologias sdo uma “especificacdo formal e explicita de uma
conceitua¢do compartilhada”, € uma conceituacao porque refere-se a um modelo abstrato
do mundo real, é explicita porque os tipos de conceitos utilizados e suas restri¢des de uso
sdo explicitamente definidos, € formal porque pode ser entendida por maquina e é
compartilhada porque captura um conhecimento consensual, aceito por um grupo.

A linguagem mais utilizada para construcdo de ontologias é a Web Ontology
Language (OWL) (BECHHOFER et al., 2004), que em sua versdo DL e Lite possibilitam
0 uso de motores de inferéncia que utilizam légica descritiva e sdo capazes de checar a
consisténcia do modelo desenvolvido, inferir novos relacionamentos entre classes e
descobrir conhecimentos anteriormente implicitos.
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A linguagem OWL ainda permite a modelagem de um dominio especifico através da
definicdo de classes, individuos, caracteristicas de individuos (propriedades de tipo de
dados) e relacionamentos entre individuos (propriedades objeto).

Ontologias podem ser utilizadas para capturar o conhecimento disponivel no mundo
e transforma-lo em um modelo compreendido por maquina. Por conta disto as ontologias
podem entdo ser utilizadas na modelagem de informacdes de contexto. Algumas
vantagens que modelos de contexto tém ao explorar o poder de representagéo e raciocinio
das ontologias séo:

e A expressividade da linguagem ¢é utilizada para descrever dados complexos
de contexto que ndo poderiam ser representados por linguagens mais simples;

e Provém semantica formal aos dados de contexto, e isto torna possivel o
compartilhamento e/ou integracdo de dados de contexto entre diferentes
fontes;

e As ferramentas de raciocinio disponiveis podem ser utilizadas tanto para
checar a consisténcia das ontologias como para reconhecer que um
determinado conjunto de instancias de dados basicos de contexto e seus
relacionamentos revelam a presenca de uma caracterizacdo de contexto mais
abstrata (ex. a atividade do usuario pode ser reconhecida automaticamente).

Modelos de contexto que utilizam ontologias s@o adequados para compartilhamento
de conhecimento, ja que eles provém uma especificacdo formal de dados de contexto
semanticos. Segundo Bettini et al. (2010) esta caracteristica é particularmente importante
em ambientes mdveis e pervasivos, onde entidades diferentes devem interagir com o
intuito de compartilhar informagdes de contexto do usuério.

Devidos as caracteristicas apresentadas acima, o uso de ontologias mostrou-se a
melhor opgéo para modelar as informagdes de contexto manipuladas neste trabalho. Por
conta disto, nas préximas secOes serdo apresentados alguns trabalhos relacionados e
posteriormente 0 modelo ontoldgico de contexto desenvolvido.

2.2 Trabalhos Relacionados

Sdo encontrados na literatura varios trabalhos que utilizam ontologias para modelar o
contexto com o intuito de adaptar o comportamento de um sistema. Tais trabalhos podem
ser categorizados conforme o objetivo dos modelos: i) de alto nivel e ii) aplicados. Os
modelos de alto nivel tém por objetivo dar suporte a construcdo dos modelos aplicados,
por isso sdo dotados de conceitos mais genéricos e que podem ser utilizados por varias
aplicacdes de um mesmo dominio. Os modelos aplicados, em contrapartida, sdo mais
especificos e dificilmente s&o utilizados em sua totalidade por vérias aplicacGes.

2.2.1 Modelos de Alto Nivel

O trabalho de Chen et al. (2004), propde um modelo ontoldgico de contexto de alto
nivel batizado de Standard Ontology for Ubiquitous and Pervasive Applications
(SOUPA), construida em OWL a ontologia utiliza informagdes definidas em uma série
de outras ontologias com o intuito de dar suporte agentes inteligentes (com suas crencas,
desejos e intengdes) a serem utilizados em ambientes pervasivos. A ontologia é dotada de
dois conjuntos distintos de ontologias relacionados, o0 SOUPA Core (de alto nivel) e 0
SOUPA Extension (aplicado).
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As ontologias pertencentes ao SOUPA Core tentam definir informacg6es genéricas que
serdo utilizados por diferentes aplicacBes pervasivas, ja as ontologias pertencentes ao
conjunto SOUPA Extension sdo extensfes do SOUPA Core e definem informacdes a
serem utilizadas por tipos de aplicacdes especificas além de prover exemplos para futuras
extensdes. Algumas categorias de informacdo manipuladas pelas ontologias do conjunto
Core sdo relativas a pessoa, politicas e acdes, agentes, tempo, espaco e eventos. As
categorias manipuladas pelas ontologias do conjunto Extension sdo relativas a reunides e
agenda, documentos e documentos digitais, captura de imagem e localizacéo.

O trabalho de Wang et al. (2004), propde um modelo ontoldgico de contexto de alto
nivel batizado de CONtext ONtology (CONON), construida em OWL a ontologia modela
quatro conceitos de alto nivel principais, sdo eles, Pessoa, Localizacdo, Atividade e
Entidades Computacionais, dos quais podem derivar conceitos mais especificos. O
modelo é dividido em ontologia superior e ontologias especificas de dominio, entretanto
os autores ndo fornecem detalhes a respeito das ontologias especificas, focando o trabalho
na ontologia superior. A Figura 2.1 apresenta parcialmente a ontologia superior definida
e seu relacionamento com outras ontologias especificas de dominio. Além do modelo
ontoldgico os autores apresentam uma abordagem que utiliza I6gica de primeira ordem
para raciocinar sobre o modelo e assim extrair conhecimento a partir da ontologia
instanciada.

Entidade de Contexio
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Espaco Interior Atividade Deduzida

Aplicagéo
Ontologia -
. - - Espacgo Exterior ivi
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Ontologias
Especificas

de
Y |
Ontologia de Dominc Doméstico

Dominio
Ontologia de Dominio de Escritdrio

Legenda: O Classe —— = Subclasse —» Propriedade

Figura 2.1: Definicdo parcial da ontologia superior CONON. Adaptado de Wang et al.
(2004)

Outro modelo ontoldgico de contexto de alto nivel foi proposto por Hong e Cho
(2008), batizado de Context-Aware Learning ONTology (CALA-ONT) esta ontologia é
bem semelhante a apresentada anteriormente por Wang et al. (2004) tem por objetivo
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modelar o contexto de um ambiente de aprendizagem pervasivo que oferece servicos a
seus usudrios. A ontologia foi construida em OWL e consiste de quatro conceitos de alto
nivel principais (Pessoa, Lugar, Atividade, Entidades Computacionais), cada um dos
quatro conceitos possui sub conceitos (aplicados) e relacionamentos através de
propriedades objeto. A ontologia € instanciada com dados de contexto coletados de
sensores presentes no ambiente e utiliza regras em logica de primeira ordem a fim de
oferecer servi¢os a um usuario em um determinado contexto.

O trabalho de Pantsar-Syvaniemi, Simula e Ovaska (2010) prop6e um modelo
ontoldgico de contexto de alto nivel, construido em OWL para ser utilizado em ambientes
pervasivos. O modelo tem por objetivo apoiar a adaptacdo do comportamento do sistema
de acordo com o contexto do usuario. Os autores definem a separacdo da informacao de
contexto em trés niveis: i) fisico, descreve informacBes do ambiente fisico, tais como
tempo, localizacdo, equipamentos de rede; ii) digital, funde as informacdes vindas do
primeiro nivel a fim de descrever situacdes tais como “Acidente préximo”, neste nivel o
modelo ontoldgico € instanciado e iii) humano, funde informacdes do nivel anterior para
encontrar relacionamentos entre situacdes. Apds obter dados de sensores e instanciar o
modelo ontoldgico o sistema propde a utilizacdo de agentes inteligentes para raciocinar
sobre as informacdes e adaptar o ambiente. Na Figura 2.2 é mostrado o modelo proposto
pelos autores e o relacionamento do mesmo com o0s niveis de contexto.
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Figura 2.2: Ontologia de Pantsar-Syvaniemi distribuida nos niveis de contexto.
Adaptado de Pantsar-Syvaniemi, Simula e Ovaska (2010)

Os quatro trabalhos apresentados nesta subsecéo preocupam-se em definir um modelo
genérico de contexto que possa ser estendido e reutilizado em ambientes pervasivos.
Entretanto os autores ndo se preocupam em modelar objetos ndo computacionais que
serdo utilizados pelo usuério. Tais itens tém participacdo fundamental em atividades
suportadas pelo sistema, como por exemplo, o trabalho de Hong e Cho (2008) propde que
o sistema informe ao usudrio alguns servicos relevantes em um determinado contexto no
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ambiente educacional, porém esses servigos ndo sdo previstos na modelagem genérica,
ficando por conta das ontologias aplicadas a previséo dos tais.

Uma melhoria que poderia ser executada em tais modelos seria modelagem de
elementos ndo computacionais que fazem parte do contexto do usuario, assim se um
sistema tem por intencédo, por exemplo, apresentar objetos de aprendizagem relevantes ao
contexto do usuério, o modelo genérico daria suporte a modelagem especifica de tais
objetos de aprendizagem.

2.2.2 Modelos aplicados

Além de modelagens de alto nivel séo encontrados varios trabalhos que propdem uma
modelagem especifica de elementos de contexto. No trabalho de Hervés e Bravo (2011)
é proposto um modelo de contexto aplicado, construido em OWL que tem por objetivo
apoiar a adaptacdo de interfaces de software através da utilizacdo de informacGes de
ambientes pervasivos. O modelo se baseia em uma ontologia superior, porém o trabalho
enfoca-se nas ontologias aplicadas que derivam desta.

Quatro dimensdes de informagbes contextuais compdem tal modelo, séo elas, a
dimensdo do usuario, do dispositivo, do ambiente e do servico, sendo que as trés primeiras
dimensbes sdo relacionadas a caracteristicas de ambientes pervasivos e a Ultima é
relacionada a caracteristicas relativas a visualizacdo de informagdes. As trés primeiras
ontologias descrevem: i) o usudrio, incluindo sua situacdo atual (localizacdo, atividades,
papéis e objetivos) e seus relacionamentos sociais; ii) os dispositivos relevantes, com suas
caracteristicas, associacdes e dependéncias e iii) o ambiente fisico, que define a
distribuicéo espacial.

O trabalho de Al-Mekhlafi, Hu e Zheng (2009) propde um modelo ontoldgico de
contexto aplicado que tem por objetivo ser utilizado por um sistema para recomendar
sentencas utilizadas no cotidiano de um estudante da lingua chinesa de acordo com seu
nivel de aprendizado da lingua. O modelo é dividido em quatro dimensdes principais: i)
tempo, descreve o status do sistema (ativado, desativado ou sincronizando); ii)
localizacdo, descreve o lugar onde o estudante se encontra no momento; iii) atividade,
descreve as atividades planejadas na agenda do estudante e iv) nivel, descreve o nivel que
um estudante pode estar no aprendizado da lingua, bem como o nivel de uma sentenca
armazenada no banco de dados. Para realizar as recomendacgdes de sentencas o sistema
utiliza as informacBGes de contexto anteriormente descritas e por fim realiza uma
correspondéncia entre o nivel do usuério e o nivel da sentenca a ser recomendada
utilizando um motor de inferéncia para tal.

O trabalho de Yang (2006) propGe um modelo ontoldgico de contexto aplicado que
tem por objetivo apoiar ambientes de aprendizagem pervasivos. Mais especificamente o
modelo € utilizado para apoiar a adaptacdo do comportamento de trés softwares utilizados
no ambiente utilizado pelos autores o primeiro € um sistema de adaptagéo e acesso ponto
a ponto de contetdo, o segundo € um sistema de gerenciamento de anotacOes
personalizadas e o terceiro é um sistema multimidia de grupo de discussdo em tempo real.

Os autores definem que sensibilidade ao contexto € concebida através de um modelo
de interagdo entre os aprendizes e os professores, por conta disso 0 modelo ontologico é
dividido nas dimensdes aprendiz e servi¢co. A dimensdo do aprendiz é composta de
informagdes tais como perfil pessoal, acessibilidade e preferéncias, perfil calendario,
perfil social e perfil de localizagdo. A dimensédo do servigo é composta de informacoes
como entrada, saida, pré-condigéo e efeito da execugdo do servigo. Além das informacgdes
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apresentadas anteriormente ainda sdo modeladas informaces a respeito do contexto que
“cerca” 0 usuario e o servigo, tais como qualidade do servi¢o de aprendizagem, perfil do
ambiente e perfil da capacidade do dispositivo.

Os trabalhos apresentados anteriormente mostram diferentes maneiras de modelar o
contexto em ambientes pervasivos, alguns de maneira mais genérica, como € o caso dos
modelos de alto nivel e outros de maneira mais especifica, como é o caso dos modelos
aplicados. Nota-se, entretanto, que as informacGes de contexto manipuladas pelos
trabalhos acabam seguindo um padréo, ja que todos os trabalhos modelam pelo menos
informacdes do perfil do usuario, informac6es do ambiente e informagdes tecnologicas.

2.3 Considerac0es Finais

O desenvolvimento de um modelo de contexto a ser utilizado em uma aplicagdo para
recomendacdo de objetos de aprendizagem em uma universidade mostrou-se uma das
tarefas mais desafiantes deste trabalho. Através do trabalho de Bettini et al. (2010) foi
possivel definir qual seria a melhor técnica utilizada para modelar o contexto dadas as
caracteristicas do dominio. Apds selecionada a técnica (modelagem através da utilizacdo
de ontologias), outro desafio foi descobrir que categorias de informacgdes deveriam ser
modeladas.

Através de uma revisao bibliografica de trabalhos relacionados a area trés dimensdes
de informacdo mostraram-se bésicas para a modelagem do dominio (informacdes do
usuério, informacGes do ambiente e informagdes dos recursos computacionais).
Entretanto verificou-se que poucos trabalhos importavam-se em modelar informacées de
recursos nao computacionais presentes no ambiente e esta informacdo € essencial ao
sistema de recomendacao aqui proposto, uma vez que estes sdo um dos tipos de item que
serdo recomendados ao usuario. Outra conclusdo que se chegou através dos trabalhos
relacionados é que nao foram encontrados sistemas de recomendacédo que utilizassem um
modelo de contexto ontoldgico que contemplasse as caracteristicas essenciais do dominio
a que se propde a construcdo do modelo ontoldgico.

No proximo capitulo é realizada uma breve apresentacdo da area de sistemas de
informacdo e logo apds é apresentada em maiores detalhes a subarea de sistemas de
recomendacdo sensiveis ao contexto. Por fim sdo apresentados alguns trabalhos
relacionados, onde séo apontadas algumas possibilidades de extensédo dos mesmos.
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3 SISTEMAS DE RECOMENDACAO E SENSIBILIDADE
AO CONTEXTO

Sistemas de recomendacéo tradicionais sdo definidos de forma genérica por Ricci et
al., (2011) como técnicas e ferramentas de software usadas para prover sugestdes de itens
a serem utilizados por um usuério. Esta definicdo mostra que pelo menos duas dimensdes
de informagédo s&o utilizadas nos sistemas de recomendagdo tradicionais, sdo elas, o
usudrio e o item a ser recomendado. Na abordagem mais comum desse tipo de sistema,
conhecida como filtragem colaborativa, as avaliagdes sobre itens dadas por um usuério
sdo utilizadas com o intuito de gerar recomendacdes a outro usuario que tenha
preferéncias semelhantes ao primeiro.

Herlocker et al., (2004), identificou as principais tarefas realizadas pelo usuario que
podem ser auxiliadas por um sistema de recomendacéo, séo elas:

Anotacao no contexto: dado um determinado contexto, por exemplo uma lista
de itens, o sistema destaca alguns itens com base nas preferéncias de longo
prazo do usuério. Um exemplo de sistema que utiliza esta abordagem é o
Tapestry (GOLDBERG et al.,, 1992), que foi o primeiro sistema de
recomendacdo desenvolvido. O Tapestry recebia uma lista de e-mail
corporativos e marcava aqueles que determinado usuario pudesse estar
interessado.

Encontrar bons itens: o sistema prové interfaces que sugerem itens
especificos a cada usudrio, estes itens sdo classificados em uma lista e 0
sistema ainda mostra predicdes de quanto o usuério gostaria de cada item.
Um exemplo de sistema que utilizaria esta abordagem é um sistema de
recomendacdo de filmes que além de recomenda-los ainda os classificaria
com base na predicdo da nota que o usuéario daria a cada filme apds assisti-lo.

Encontrar todos os itens bons: a maioria dos sistemas de recomendacao
sugerem apenas alguns itens interessantes. Alguns usuéarios estdo dispostos a
receberem apenas alguns itens interessantes em troca do descarte de muitos
itens ndo interessantes, evitando assim uma sobrecarga cognitiva na analise
de muitos itens recomendados. Outros usuario, entretanto, tém interesse em
analisar todos os itens interessantes e assim um desafio a este tipo de sistema
é evitar falsos positivos. Um dominio que se beneficia deste tipo de
abordagem é o dominio juridico, muitas vezes advogados estdo interessados
em conhecer todas as possiveis brechas que um documento legal possa ter em
relagdo a legislacéo vigente.

Recomendar sequencias: esta tarefa diferencia-se das anteriores pois ao invés
de recomendar um item por vez o sistema deve recomendar uma sequéncia
de itens de interesse do usuario. Um exemplo de sistema que se encaixa nesta
tarefa sdo os sistemas que recomendam playlists de musicas, outro exemplo
de sistema é um recomendador de artigos cientificos utilizados para ensinar
sobre um determinado campo de estudo.

Somente navegar: alguns usuérios utilizam sistemas de recomendagdo sem
intencdo eminente de realizar a atividade fim da recomendacéo (ex. assistir
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um filme, comprar um item), eles utilizam o sistema porque acham a
atividade agradavel. Para esse tipo de usuério a interface e a facilidade de uso
do sistema importam mais que a acuracia dos algoritmos de recomendacao.

Encontrar um recomendador confiavel: alguns usuarios nao acreditam em um
recomendador automaticamente, por isso eles testam o0s sistemas de
recomendacdo para ver se eles irdo recomendar, por exemplo, seu filme
predileto ou algum filme que ele goste. Alguns usuarios chegam a criar perfis
falsos com a intencdo de ver se as recomendacdes recebidas serdo diferentes.
Por causa deste comportamento do usuério, sistemas que sugerem itens que
0 usuario nao tem familiaridade mas provavelmente ird gostar, podem nao
passar no teste do usuério como sistemas confiaveis.

Melhorar o perfil: usuarios passam a classificar os itens de acordo com seus
gostos. Usuarios contribuem pois eles acreditam que desta forma a qualidade
das recomendac@es recebidas aumentara.

Expressar a si mesmo: o usuario classifica os itens do sistema sem inten¢éo
de receber recomendac0es, ele faz isso como uma maneira de expressar suas
opiniBes e preferéncias além de se sentir bem fazendo isso. Em alguns sites é
possivel que além de classificar um item o usuario opine sobre 0 mesmo, isso
faz que ele sinta bem porque contribuiu facilmente com sua opinido. Por
causa disso uma estratégia utilizada por sistemas de recomendacéo € colocar
mensagens motivadoras apds uma classificacdo de item, isso estimula o
usudrio a contribuir mais, melhorando assim a qualidade das recomendacdes
em geral.

Ajudar a outros: em alguns casos 0s usuarios classificam itens porque
acreditam que desta forma a comunidade se beneficiara de sua contribuicéo.
Note que neste caso o usuario classifica para ajudar outras pessoas € nao
somente para Se expressar Como no caso anterior.

Influenciar a outros: alguns usudrios querem influenciar outros
explicitamente, levando as pessoas, por exemplo a assistirem filmes dos
estldios para os quais eles trabalham, para isso eles sempre classificam os
itens que serdo influenciados aos outros usuario de forma positiva. Esta tarefa
é interessante, pois sistemas devem identificar e tratar esse tipo de influéncia
para que isso ndo atrapalhe na recomendacéo.

Sdo encontrados, na literatura, varios sistemas de recomendacdo que se propde a
auxiliar no cumprimento dessas tarefas. Ricci et al., (2011) propde uma interessante
classificacdo dos sistemas de recomendacdo baseando-se na técnica utilizada para
recomendar itens.

Baseado em conteddo: o sistema aprende a recomendar itens similares aos
gue o usuario gostou no passado, para isso ele leva em conta caracteristicas
associadas ao itens comparados. Por exemplo se o usuario classificou
positivamente um filme do género de comédia, o sistema entdo aprendera a
recomendar outros filmes do mesmo género.

Baseado em filtragem colaborativa: o usuério ativo recebe recomendacdes de
itens que outros usuarios com gostos similares classificaram positivamente
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no passado. A similaridade de gostos de dois usuérios é calculada com base
na similaridade do histérico de classificacdes dos usuérios.

e Baseado em demografia: o sistema recomenda itens baseando-se no perfil
demogréafico do usuario. Assume-se que diferentes recomendacfes devem ser
geradas para diferentes nichos demogréaficos. Um exemplo comum de uso
desta técnica é quando sites da web direcionam seus usuarios a paginas
traduzidas para um idioma falado em seu pais.

e Baseado em conhecimento: o sistema utiliza conhecimento especifico de
dominio a fim de corresponder caracteristicas dos itens com necessidades e
preferéncias do usuario ou em ultimo caso, como o item pode ser (til a este.
Para realizar essa correspondéncia uma funcéo de similaridade estima em
quanto as necessidades do usuério correspondem as caracteristicas do item.
Por fim os itens mais similares sdo recomendados. Outra estratégia utilizada
por esse tipo de sistema é corresponder as caracteristicas do item e do usuario
através de restricdes. Em termos de conhecimento utilizado ambas estratégias
sdo similares, requisitos do usuario sdo coletados; alternativas para requisitos
inconsistentes sdo propostas a fim de evitar situacbes sem solucdo; e
resultados sdo explicados. A principal diferenca entre as estratégias é
determinada através da maneira que a correspondéncia usuario e item ¢é
calculada. No primeiro caso é utilizada uma funcéo de similaridade para tal e
no segundo caso sdo utilizadas regras explicitas que relacionam o usuario e 0
item com base no conhecimento prévio do dominio.

e Baseado em comunidade: o sistema recomenda itens com base na preferéncia
dos amigos do usuario. Esse tipo de sistema tem se tornado de grande
interesse de estudo ultimamente devido ao advento das redes sociais e
também é chamado de sistema de recomendacdo social j& que considera o
relacionamento do usuario com seus amigos para recomendar itens.

e Sistemas hibridos: combina duas ou mais técnicas mencionadas acima. Um
sistema hibrido que combina as técnicas A e B tenta utilizar as vantagens de
A para contornar as desvantagens de B. Por exemplo sistemas que utilizam
filtragem colaborativa tém problemas para recomendar itens novos, ja que
esses nunca foram classificados. Este problema, entretanto, ndo limita uma
abordagem baseada em conteldo, ja que esta considera apenas caracteristicas
intrinsecas do item a ser recomendado.

Dentre todas as técnicas a filtragem colaborativa tornou-se o método mais popular e
mais implementado pelos sistemas de recomendacdo tradicionais (RICCI; ROKACH,;
SHAPIRA, 2011). Devido a esse fato a proxima subse¢do explica resumidamente esse
método.

3.1 Recomendacédo Baseada em Filtragem Colaborativa

Sarwar et al., (2001) apresenta a filtragem colaborativa como uma técnica que tem
dois objetivos principais, 0 primeiro é sugerir novos itens a um determinado usuario e o
segundo é predizer a utilidade de um item ou a classifica¢do que um usuério daria a este.
Para atingir tais objetivos a técnica utiliza uma lista de m usuarios U =
{uq, Uy, ... ,upyeumalistadenitens! = {iy, iy, ... ,i,}. Paracada usuario u; existe uma
lista de itens L,; que contém a classificacdo dada pelo usuario u; a um item i;, esta
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classificacdo é expressa através de uma escala numérica e pode ser dada explicitamente
pelo usuério ou derivada implicitamente através de logs de comportamento do usuario. A
lista pode estar vazia se o0 usuario ainda néo classificou nenhum item. A Figura 3.1 mostra
o diagrama esquematico do processo de filtragem colaborativa e os dois objetivos da
técnica sdo melhores explicados a seguir:

e Predicdo é um valor numeérico que representa o quanto o usuario gostaria de
determinado item, este item porém ndo deve estar na lista de itens ja
classificados para aquele usuario. A predicdo é dada na mesma escala de
valores que um usudrio classifica um item (ex. 1 a 5).

e Recomendacédo é uma lista de itens que o usuario mais gostaria, nesta lista
porém nao aparecem 0s itens que o usuario ja classificou. Esta interface é
também conhecida como as Top-N recomendaces.

__ ltemquetevea predigdo

i i | -« Iii_ solicitada

I . "
Uy
U2 .
. Pﬂ‘l (predicdo no
. Predigﬁo ~ item ] para o usuario

- ativo)
ua
Recomendacdo
& (T, T Ty Top-N

lista de itens para o

m
usuario ativo

Usuério Ativo . ]
Entrada (Tabela de ClassificagBes) Algoritmo de Filtragem Interface de Saida
Colaborativa

Figura 3.1: O processo de filtragem colaborativa. Adaptado de Sarwar et al., (2001)

Os autores elucidam dois principais problemas relativos aos sistemas de
recomendacéo tradicionais. O primeiro é relativo a falta de escalabilidade das técnicas
baseadas no usuario, pois em grandes bancos de dados existem muitos vizinhos (usuarios
com gostos semelhantes) a serem comparados e alguns vizinhos podem ter um histérico
muito grande a ser analisado, causando a reducao da escalabilidade da técnica. O segundo
problema é relativo as recomendacGes produzidas que devem ter alta qualidade pois 0s
usuarios podem rejeitar um sistema que produz recomendacgdes ndo confiaveis.

3.2 Recomendacdo Sensivel ao Contexto

E importante notar que algumas vezes a utilidade de um item para um usuario depende
de outras variaveis que sdo chamadas contextuais. Por exemplo, a utilidade de um item
pode ser influenciada pelo conhecimento que o usuéario tem do dominio (ex.
conhecimento bésico ou avangado em computadores), ou pode depender da época que a
recomendacéo foi requisitada (ex. locais ensolarados para passar as férias de inverno).
Outra possibilidade € o usuério estar interessado em itens proximos a sua atual localizagdo
(ex. restaurantes).

Devido a esses fatores Adomavicius et al., (2005) prop6s a utilizacdo da dimensédo de
contexto junto ao usuario e o item a fim de gerar recomendacdes, surgindo entdo os
sistemas de recomendacao sensiveis ao contexto. Os autores propdem a utilizacdo de uma
abordagem multidimensional para recomendacdo. A justificativa é que em alguns
dominios, como por exemplo a recomendacdo de pacotes de viagem, conteudo
personalizado em um site da Web, alguns produtos em uma loja online, ou filmes é
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importante incorporar informacfes contextuais do cenario de decisdo do usuario no
processo de recomendagéo.

Na abordagem definida pelos autores, bancos de dados On-line Analytical
Processing (OLAP) sdo utilizados para representar as varias dimensdes de informacdes
Di a serem utilizadas durante a recomendagé&o de itens. Cada dimenséo é representada por
um conjunto de informacdes, por exemplo, a dimenséo do usuario pode conter o nome,
endereco, preferéncias e idade. O produto cartesiano das dimensdes D; X ...x D,, é
chamado de espaco de recomendacéo e a funcdo de previsdo da classificacdo do usuério
é definida sobre o espaco de recomendacao como mostrado abaixo.

R: Dy X ...x D, = Classificacao

A Figura 3.2 mostra 0 modelo proposto para armazenamento do espaco de
recomendacdo e das classificagdes do usuério, no exemplo é mostrado um cubo OLAP
que armazena as dimensdes do usuario, do item, do tempo e a classificacdo dada aos itens
referentes ao espago de recomendacéao.

R (CLASSIFICACAO)

L L L L
R(101,7.1)=6
LT ZA) -
-~ 4+
101 6 I /“'/
102 //
Usuario -<
103 /
%
Id Nome Idade 104 /2
— 1
101 John 25 2 3 5 7
\ J Tempo
102 Bob 18 Y
Id Nome
103 Alice 27 Item
1 Weekday
104 Mary 21 Id Nome Custo
2 Weekend
2 AB17 250.00
3 Holiday
3 AB23 29995
5 XY70 150.00
7 7755 115.50

Figura 3.2: Espaco de recomendacdo do modelo multidimensional para usuério x item x
tempo. Adaptado de Adomavicius et al., (2005)

Mais especificamente o problema principal de recomendacdo é definir quais
dimensGes de itens D;4, ..., D;i (k < n) devem ser recomendadas para quais determinadas
dimensdes de usuarios Djy, ..., Dj; (I < n) de maneiraque {D;y, ..., Dy} N {Djq, ..., Dy} =
@ e que para cada tupla (djq,...,d;;) € Dj; X ...X Dj; seja recomendada a tupla
(di1, -, dix) € Dj; X ... X Dy, que maximize a classificacdo R(d4, ... ,d,), OU Sgja,
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V(djl, ey d]l) € Djl X ... X Djl' (di1' . dik) = argmax R(dll, v d,n)

Por exemplo, considere um sistema que recomenda filmes para um usuério e que leva
em consideracdo as dimensdes do filme (ex. ID, nome, estudio, género, diretor...), da
pessoa (ex. ID do usuério, nome, idade, endereco...), do lugar onde o filme sera assistido
(ex. um cinema, na TV de casa...), de tempo (ex. dia da semana, periodo do dia, més...) e
da companhia da pessoa com quem o filme serd assistido (ex. sozinho, amigos, namorada,
familia...). Desta forma a predicdo da classificacdo dada pelo usuario a um filme
dependera de onde, quando, como e com quem o filme serd visto, por exemplo, filmes
diferentes serdo recomendados a um determinado usuario se ele estiver na companhia de
sua namorada em um cinema num final de semana ou na companhia da familia em casa
em uma quarta-feira.

Uma importante questdo no modelo definido pelos autores é determinar se uma
dimensdo tem importancia significativa na determinacdo da predicao da classificacdo do
usuario. Para isso a predi¢do é executada varias vezes considerando diferentes valores
assumidos pela dimensdo, logo apos, sdo executados testes estatisticos para determinar se
o resultado das predi¢des séo significantemente diferentes, se ndo, a dimensao nao deve
ser incluida no modelo de recomendacéo.

As recomendagdes produzidas por sistemas multidimensionais s&o diferentes das
produzidas por sistemas tradicionais ja que nestes existe apenas um tipo de recomendacao
“recomende os primeiros N itens para o usuario”, enquanto que naqueles as
recomendacdes podem ser entregues de varias formas “melhores combinag¢des N de
usuario/tempo para cada item” ou “melhores N itens para cada combinagdo
usuario/tempo” ou ainda “melhores combinagdes de tempo para cada combinagao
usuario/item” e assim por diante.

3.2.1 Agregacdo de informacdes

Como dito anteriormente o modelo multidimensional proposto por Adomavicius et
al., (2005) utiliza bancos de dados OLAP para armazenar as varias dimensdes de
informacdo relacionadas ao processo de recomendacdo de itens. Um dos motivos de
utilizar tal modelo de armazenamento de dados é a possibilidade do cruzamento de
informacdes tornando disponivel, por exemplo, qual classificacdo foi atribuida por um
usuario a um filme em um determinado local e dia da semana.

Entretanto as dimensdes de informacgdes Di propostas pelos autores requerem uma
agregacdo hierarquica. Um exemplo disso é que um determinado filme armazenado em
um cubo OLAP pode ser agregado em subgéneros, que podem ser agregados em géneros
e assim por diante. Essa agregacdo hierarquica de informac6es possibilitara aos sistemas
de recomendacdo a habilidade de prover recomendagfes mais complexas que tratam néo
apenas de itens individuais mas também de grupos de itens.

Devido a esta capacidade € possivel saber ndo apenas os itens que um usuario gosta,
mas também a categoria de tal item, por exemplo, ao invés de obter apenas informacdes
que Jodo gosta do filme chamado O Poderoso Cheféo é possivel saber que Jodo gosta de
filmes do género Drama. De maneira similar é possivel agregar grupos e assim obter
informacdes como, por exemplo, universitarios gostam de filmes de acdo. Utilizando uma
funcdo de agregacdo € possivel, através da classificacdo dada ao usuério a cada item,
predizer a classificagdo que o usuario daria a um grupo.
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3.2.2 Incorporando contexto aos sistemas de recomendacao

Segundo Adomavicius e Tuzhilin (2011) existem as abordagens para incorporar
informacao contextual no processo de recomendacdo podem ser categorizadas em dois
grupos: (i) recomendacdo via consulta e pesquisa orientada ao contexto, e (ii)
recomendacdo via elicitacdo e estimativa de preferéncia contextual.

A abordagem de recomendacdo via consulta e pesquisa orientada ao contexto
(utilizada neste trabalho e melhor detalhada no Capitulo 4) utiliza informacdes
contextuais obtidas diretamente do usuério (ex. humor, interesse, preferéncias) ou obtidas
do ambiente (ex. localizacdo, clima, hora local), a fim de executar consultas em um
repositério de recursos e apresentar os melhores recursos para 0 usuério naguele contexto
(ex. restaurantes abertos proximos ao Usuario).

A abordagem de recomendacéo via elicitacdo e estimativa de preferéncia contextual
tenta modelar e aprender as preferéncias do usuario através da observacdo da interacédo
deste e de outros usuarios com o sistema, ou ainda através do feedback do usuério em
varios itens recomendados anteriormente. Esta abordagem usa técnicas de filtragem
colaborativa, baseada em contetdo ou técnicas hibridas para recomendar itens ou ainda
aplica varias técnicas inteligentes de mineracéo de dados ou aprendizado de maqguina para
analise de dados.

Na abordagem de recomendacao via elicitacdo e estimativa de preferéncia contextual
o0 contexto pode ser aplicado em varios estagios do processo de recomendacdo. Por causa
disso esta abordagem pode ser subdividida em trés diferentes paradigmas explicados a
sequir:

a) Pré-filtragem contextual: neste paradigma a informacéo contextual é aplicada
durante a selecdo ou a construcdo dos dados. Desta forma, a informacao
contextual é utilizada para selecionar as possiveis notas que o usuario daria a
um determinado item e posteriormente qualquer algoritmo tradicional (que
considera apenas usuario e item) é aplicado.

b) Pos-filtragem contextual: neste paradigma de recomendacdo a informacéo
contextual € inicialmente ignorada e qualquer algoritmo de recomendacéo
tradicional é aplicado aos dados. De posse dos resultados do processo de
recomendacdo a informac&o contextual é entdo aplicada.

c) Modelagem contextual: neste paradigma de recomendacdo a informacéo
contextual é utilizada diretamente na técnica de modelagem como parte do
processo de estimativa de classificacao.

A Figura 3.3 mostra uma visao geral dos trés paradigmas de incorporagéo de contexto
explicados. Basicamente tais paradigmas sdo compostos por trés elementos: os dados
(entrada), um recomendador (funcdo) e uma lista de itens recomendados (saida).
Entretanto cada paradigma tem suas peculiaridades, como o paradigma de pré-filtragem
que apresenta o elemento adicional de dados contextualizados. O paradigma de pos-
filtragem apresenta o elemento adicional de recomendacdes ndo contextualizadas. Por
fim, o paradigma de modelagem conceitual apresenta um recomendador sensivel ao
contexto ao invés de um recomendador tradicional, como nos outros dois paradigmas. As
letras U x | x C x R correspondem respectivamente as dimensdes do usuario x item x
contexto x classificacdo (ratings).
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(a) Pré-filtragem Contextual (b) Pés-filtragem Contextual (c) Modelagem Contextual
Dados Dados Dados
Uxl=xCxR UxIxCxR UxIxCxR
r=1

Dados Contextualizados
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l A 4
Recomendador Tradicional Recomendador Tradicional Recomendador Contextual
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, = 4 !
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Contextuais Contextuais Contextuais
h, iz, I3, .. h, Iz, I3, ... I, Iy, I3, ...

Figura 3.3: Paradigmas para incorporar informacao contextual em sistemas que utilizam
a abordagem de recomendacéo via elicitacdo e estimativa de preferéncia contextual.
Adaptado de Adomavicius; Tuzhilin (2011)

3.3 Trabalhos Relacionados

Um dos primeiros sistemas de recomendagdo foi desenvolvido por Goldberg et al.,
(1992) e foi motivado pelo crescente uso de correio eletrénico no inicio da década de 90.
O principal problema causado pela ado¢do do correio eletrdnico é que naquela época ndo
existia um mecanismo eficiente para filtrar as mensagens recebidas por um usuario, por
conta disso as pessoas eram inundadas por um enorme fluxo de documentos recebidos.

Tapestry, como foi batizado o sistema, basicamente verificava o conteldo da
mensagem e utilizava o endosso dado por outros usuarios, do mesmo escritdrio, sobre
itens (mensagens de e-mail corporativas) para realizar recomendacg6es. Desta forma itens
que tivessem conteldos de interesse e recebessem 0 endosso de usuarios com
caracteristicas semelhantes ao usuario atual eram recomendados. Além da recomendacéo
0 sistema provia uma classificagdo das mensagens por ordem de prioridade. Tal
abordagem foi batizada pelos autores com o nome de filtragem colaborativa.

O trabalho de Setten et al., (2004) apresenta um dos primeiros sistemas de
recomendacdo sensiveis ao contexto. A aplicacdo desenvolvida pelos autores foi batizada
de COMPASS, acrénimo de COntext-aware Mobile ASSistant, e tinha o objetivo de
prover informacdes e servicos de interesse ao contexto de um turista. O desenvolvimento
do sistema foi motivado devido a grande quantidade de pontos turisticos presentes em
algumas cidades. Por causa dessa grande quantidade as pessoas necessitavam de auxilio
na hora de escolher quais pontos deveriam visitar.

O sistema levava em consideragdo a informacgdo de localizagdo do usuario para
mostrar em um mapa, presente no dispositivo movel do mesmo, a localizacéo de prédios,
pessoas e objetos de interesse préximos. Além disso o sistema calculava a previsdo de
interesse do usuario em relacdo a um item recomendado. A selecdo da técnica utilizada
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para calcular a previsao era feita com base em informac6es do perfil do usuario, do ponto
turistico de interesse, descritos em uma ontologia, e informagdes temporais.

Ambos 0s sistemas descritos anteriormente forma importantes por serem pioneiros
em suas areas. Tapestry como um dos primeiros sistemas de recomendacéo tradicionais
e COMPASS como um dos primeiros sistemas de recomendacéo sensiveis ao contexto.
Uma diferenca substancial é percebida entre os dois sistemas, além da inclusdo do
contexto como dimensao a ser levada em consideracdo durante a recomendacao, é que
COMPASS é eficaz para recomendar itens presentes no mundo real e ndo somente itens
virtuais, como e-mails, filmes e musicas.

O contexto foi o elemento que tornou possivel gerar recomendacdes eficazes para
elementos do mundo, pois tornou possivel, por exemplo, que o sistema recomendasse
apenas itens de interesse proximos ao usuario. Este fato causou um interesse crescente
por parte da comunidade académica na pesquisa e aplicacao de sistemas de recomendacao
sensiveis ao contexto em ambientes pervasivos. A seguir sdo mostrados alguns trabalhos
relacionados que exemplificam a utilizacdo de tais sistemas tanto em ambientes
pervasivos como em ambientes virtuais para recomendar itens no dominio educacional.

O trabalho de Bouzeghoub et al., (2009) que propde um sistema de recomendacéo
sensivel ao contexto e baseado em conhecimento usado para sugerir prédios préximos a
localizacdo do usuério, pessoas com mesmos interesses, computadores disponiveis e
documentos. Os autores utilizaram uma ontologia e um motor de inferéncia para construir
suas regras de recomendacao. Contudo, a abordagem proposta poderia ser expandida se
o0s autores enriquecessem seu modelo ontolégico, fazendo-o apresentar mais informacoes
sobre 0 modelo do usuério, tais como a profissao, papel na universidade e interesses.
Além disso poderiam ser apresentadas informacGes sobre objetos de aprendizagem dada
a importancia dos tais no dominio académico.

O trabalho de Pernas et al., (2012) apresenta uma rede de ontologias para prover
adaptacéo de interface, de estilo de navegacgédo e uma recomendacéo, baseada em regras,
de contetdo em sistemas de ensino eletronico (e-learning). A rede é composta por trés
dimensdes que cobrem diferentes dominios no contexto educacional, séo eles, o dominio
do estudante, contendo informacGes sobre o perfil do estudante e seu comportamento no
ambiente, o dominio de aprendizado, contendo informacfes sobre os objetos de
aprendizagem e os recursos educacionais disponiveis e 0 dominio tecnolégico, contendo
informacdes sobre os dispositivos e lugares que cercam o estudante. Por fim, define uma
ontologia de situacdo, com informac@es de contexto do aluno em um determinado tempo
de inicio e de fim. Contudo, a proposta dos autores poderia ser expandida se a dimensédo
de tecnologia fosse dividida, incluindo assim a dimensdo de localizacdo ao modelo
provendo maiores informagdes sobre 0s ambientes ao invés de apenas mostrar o ponto no
espaco onde o estudante esté localizado.

O trabalho de Wang; Wu, (2011) apresenta um sistema de recomendacéo sensivel ao
contexto que utiliza filtragem colaborativa para sugerir materiais didaticos a estudantes.
Através de um PDA ou um smartphone o usudrio realiza leituras de ldentificagdo por
Radiofrequéncia (RFID) em objetos de aprendizagem do mundo real entdo o sistema
sugere materiais didaticos que usuarios com gostos similares gostaram. A abordagem dos
autores, entretanto, poderia ser expandida com o intuito de gerenciar objetos de
aprendizagem virtuais. Desta forma dispositivos desprovidos de leitores de RFID
poderiam ser utilizados com o sistema proposto, além disso poderiam ser utilizadas outras
tecnologias para prover comunicacdo com o banco de dados que armazena 0s materiais
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didaticos ja que no modelo atual a comunicacéo € realizada somente através do Modelo
de Referéncia para Compartilhamento de Contetdo Objeto (SCORM).

O trabalho de Li et al., (2012) apresenta um sistema de recomendacdo demografico
e sensivel ao contexto para recuperar arquivos criados pelo usuario sobre topicos de
aprendizado de uma linguagem. Tais arquivos sao definidos pelos autores como “uma
forma de conhecimento ou uma experiéncia de aprendizado adquirida em nosso dia a
dia”. Além disso, o sistema também ¢ usado para recomendar arquivos de outros usuarios
que ttm a mesma lingua materna e estdo aprendendo a mesma lingua. Contudo, a
abordagem dos autores ndo considera outros interesses do usuario na sugestao de tais
arquivos, por fim o sistema ndao recomenda outros tipos de objetos de aprendizagem como
livros, slides de uma aula ou artigos cientificos.

3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos relacionados a sistemas de
recomendacdo e a integracdo dos mesmo dando origem a area de sistemas de
recomendacdo sensiveis ao contexto. O capitulo mostrou a definicdo adotada neste
trabalho e definida por Ricci et al., (2011), logo ap6s foram mostradas as tarefas que um
usuario executa e que podem ser auxiliadas pelos sistemas de recomendacao, tais tarefas
foram definidas no trabalho de Herlocker et al., (2004).

Em seguida foram mostrados o principal modelo utilizado por sistemas de
recomendacdo tradicionais, a filtragem colaborativa, e o modelo definido por
Adomavicius et al., (2005) que deriva da filtragem colaborativa e diferencia-se por prover
um modelo capaz de incorporar varias dimensfes de informagdo e ndo mais apenas
informacdes do usuario e do item a ser recomendado.

Este modelo proporcionou o surgimento de varios trabalhos relacionados a esta
dissertagdo que sdo discutidos na subsecdo anterior. Entretanto nota-se que tais trabalhos
poderiam ser estendidos através do enriquecimento dos modelos utilizados, ja que em
alguns casos informac6es importantes para o dominio, como informacdes sobre objetos
de aprendizagem ndo sdo modelados. Outra caracteristica apresentada pelos trabalhos
discutidos é que nem sempre sdo utilizadas tecnologias abertas (ex. Web Services, SOAP,
XML) dificultando assim a integracdo de novas fontes de dados as solucdes.

No préximo capitulo sera apresentada abordagem para recomendacdo de objetos de
aprendizagem proposta neste trabalho, nele sdo apresentados a especificacdo, a interface,
0 modelo ontoldgico de contexto e a arquitetura da solucgéo.
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4 ABORDAGEM S~ENSI'VEL AO CONTEXTO PARA
RECOMENDACAO DE RECURSOS EM AMBIENTES
PERVASIVOS

Este trabalho tem por objetivo prover uma solucdo ao problema da sobrecarga de
recursos enfrentado pela comunidade de uma universidade. Mais especificamente, tenta-
se prover uma solucdo a sobrecarga cognitiva que as pessoas enfrentam ao tentar
selecionar um conjunto relevante de objetos de aprendizagem que sejam de seu interesse.

Uma exemplificacdo deste problema ocorre quando um estudante vai até a biblioteca
para emprestar um livro que esteja disponivel e seja de seu interesse, porém devido a
grande quantidade de livros na biblioteca o estudante acaba demandando uma parte
consideravel de seu tempo para encontrar um livro que muitas vezes ndo satisfara as
necessidades do mesmo, ao final do processo o estudante sente-se intelectualmente
cansado por ler e analisar uma quantidade consideravel de trechos de livros. Além de
livros, este trabalho considera como objetos de aprendizagem qualquer entidade virtual
ou fisica que pode ser utilizada para aprendizagem, educacao e treinamento (“IEEE
Standard for Learning Object Metadata,” 2002).

Para prover uma solugdo ao problema descrito foi criada uma abordagem sensivel ao
contexto e adaptativa para recomendacao de objetos de aprendizagem a comunidade de
uma universidade. Através desta abordagem espera-se diminuir o tempo dispendido por
um estudante ou professor na busca de objetos de aprendizagem que melhor atendam suas
necessidades, outrossim espera-se evitar a sobrecarga cognitiva que tal busca pode
acarretar aos mesmos. A abordagem desenvolvida sera melhor detalhada nas subsec6es
deste capitulo, através da apresentacdo do modelo conceitual, da interface, do modelo
ontoldgico de contexto desenvolvido e da arquitetura da solugéo.

4.1 Especificacdo da Solugao

O sistema proposto foi desenvolvido para dispositivos que utilizam a plataforma
Android e trabalha de maneira pervasiva estando integrado a vida do usuario sem que 0
mesmo perceba-o (WEISER, 1991), por causa desta caracteristica ele é apto para
recomendar objetos de aprendizagem em qualquer lugar que o usuario esteja ainda que
tal recomendacdo ndo seja solicitada. Entretanto, devido a sua interface adaptativa o
mesmo torna tais recomendacdes ndo intrusivas permitindo que o usuario selecione quais
recomendacdes Ihe interessam.

Além de tais caracteristicas o sistema ainda é sensivel ao contexto e por causa desta
caracteristica 0 mesmo é capaz de examinar e reagir a mudancas no ambiente (SCHILIT;
ADAMS; WANT, 1994). O sistema reage a tais mudancas provendo recomendacdes de
objetos de aprendizagem relevantes a atual situacdo do usuario.

A variavel de contexto que é examinada durante o processo de recomendacdo é a
localizagdo do usuério e dos objetos de aprendizagem. Apesar de alguns objetos de
aprendizagem existirem apenas de forma virtual eles tém sua localizacdo associada a
algum prédio dentro da universidade que estejam relacionados, por exemplo, as laminas
de uma aula sdo relacionadas ao prédio onde tal aula ocorre, um artigo cientifico esta
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relacionado a um prédio onde existe um laboratorio ou uma sala de professor que
pesquisem sobre o assunto, e assim por diante.

Por conta desta relagéo entre os objetos de aprendizagem e os prédios da universidade
0 sistema ird recomendar um objeto de aprendizagem quando um usuario estiver proximo
ao prédio que ele esta relacionado ou esta presente fisicamente. Tais recomendacdes
tendem a apresentar um nimero menor de objetos de aprendizagem quando comparados
aos sistemas de recomendacdo tradicionais. Isto acontece porque nos sistemas
tradicionais a recomendacdo é realizada levando-se em consideragdo apenas
caracteristicas do item a ser recomendado e do usuério.

Uma caracteristica da abordagem aqui proposta é que ela leva em consideragdo o
contexto do usuario ao realizar uma recomendacéo e isto faz com que a quantidade de
objetos de aprendizagem recomendados diminua ja que o contexto age como um filtro
extra ao processo de recomendacdo. Portanto, ao invés de recomendar todos os objetos
de aprendizagem significativos, ou seja aqueles que sdo do mesmo dominio de
conhecimento do usuério, o sistema recomenda somente 0s objetos que sdo significativos
e estdo proximos a localizacdo do usudrio, evitando assim que 0 mesmo seja
cognitivamente sobrecarregado.

Setten, Pokraev, Koolwaaij (2004) classificam o tipo de critério utilizado para
selecionar os itens que serdo recomendados ao usuario como rigido ou flexivel. Um
sistema adota um critério rigido quando o0 mesmo limita o conjunto de itens disponiveis;
0s itens que ndo correspondem ao critério rigido sdo descartados. J& o critério flexivel é
utilizado para ordenar o conjunto de itens selecionados ou para apresentar uma pontuagao
para o usuario em relacdo a cada item.

Por exemplo, a informagdo de localizagdo pode ser utilizada como elemento de
contexto para selecionar exclusivamente os itens dentro de uma certa distancia do usuario
(critério rigido); a informacdo de localizacdo pode ser utilizada também para diminuir a
relevancia predita (pontuacdo) de um item de acordo com a distancia deste ao usuario,
guanto mais longe ele estiver menor sera sua relevancia (critério flexivel).

A informacdo de contexto e os interesses do usuario sdo utilizados neste trabalho
como um critério rigido para a selecdo dos objetos de aprendizagem. Por conta disto,
apenas 0s objetos que estiverem em prédios adjacentes ao prédio que o usuario esta
localizado e que correspondam aos interesses deste, serdo recomendados. O critério
flexivel é bastante utilizado por sistemas de recomendacdo que implementam uma funcéo
de predicdo de relevancia, como as demonstradas no Capitulo 3. Tais fun¢bes ndo sdo
utilizadas por este trabalho pois 0 mesmo utiliza uma base de conhecimento e regras
I6gicas estabelecidas sobre os dados desta base para selecionar de maneira rigida os itens
recomendados.

A base de conhecimento utilizada pela abordagem é composta do modelo ontoldgico
de contexto, um banco de dados de informacgdes contextuais que € alimentado com
informagdes coletadas do ambiente e do usuério, um motor de inferéncias logicas e regras
descritas em forma de logica de primeira ordem. Esta base de conhecimento tem como
saida um conjunto de objetos de aprendizagem recomendados ao usuario, bem como a
localizagdo de tais objetos. Tais informacOes sdo apresentadas ao usuario através da
aplicacdo desenvolvida.

4.1.1 Funcionalidades do sistema
As principais funcionalidades do sistema séo listadas abaixo:
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O sistema deve perceber a localizacdo do usuério. Tal informacdo é obtida

através de leituras de dados do GPS disponivel no dispositivo ou através do

roteador wireless que 0 usuério estd conectado ou caso tais opc¢des falhem o

sistema pede que o usuario informe sua posi¢cado manualmente.

o O sistema deve conhecer o perfil do usuério. As informagdes relativas ao perfil
do usuério sdo coletada do banco de dados da universidade através de um
webservice e aquelas informacgdes que ndo estdo disponiveis no banco de
dados sdo informadas manualmente pelo usuario. Tais informagdes
participardo do processo de recomendacdo onde serd realizada uma
correspondéncia entre os interesses do usuario e o dominio de conhecimento
dos objetos de aprendizagem disponiveis.

e O sistema deve conhecer os objetos de aprendizagem. As informacoes
relativas a tais objetos de aprendizagem sdo coletadas do banco de dados da
plataforma de apoio a aprendizagem utilizada pelos cursos da universidade,
do banco de dados das bibliotecas da universidade e de repositorios de objetos
de aprendizagem compativeis com a especificacio IEEE LOM. A
comunicacdo entre tais bacos de dados e o sistema é feita através de
webservices. Tais objetos representam os itens alvo do processo de
recomendagéo.

e O sistema deve exibir a localizacdo atual do usuario e dos prédios proximos
ao mesmo através de um mapa. O prédio mais proximo da localizacdo do
usuario e os prédios adjacentes a este deverdo apresentar os objetos de
aprendizagem recomendados.

e O sistema deve modificar, no mapa, as cores dos prédios relacionados aos
objetos de aprendizagem recomendados com o intuito de destaca-los na
interface apresentada ao usuario.

e O sistema deve listar, abaixo do mapa, os objetos de aprendizagem
recomendados categorizados por tipo de objeto (ex. livro, laminas de aulas,
artigos cientificos).

e O sistema deve agir de maneira pervasiva, recomendando objetos de
aprendizagem ao usuario em qualquer lugar dentro da universidade mesmo
que o usudrio nao solicite explicitamente tais recomendacdes.

e O sistema ndo deve ser intrusivo e deve permitir que o usuario selecione quais

recomendacdes ele esta interessado através de sua interface.

4.2 Interface da Solugao

Na Figura 4.1 e na Figura 4.2 é apresentada a interface adaptativa do sistema, tal
interface utiliza as informac6es providas pelas dimensdes de contexto com o intuito de
modificar a cor dos prédios proximos ao usuario. Ao alterar a cor dos prédios que contém
objetos de aprendizagem de interesse de um determinado usuario e que estejam proximos
deste, o sistema produz o seu efeito de adaptacdo, ou seja, comporta-se diferente para
diferentes usuarios (BRUSILOVSKY; MILLAN, 2007). Por conta desta caracteristica
dois usuarios distintos podem passar proximos ao mesmo prédio e um deles receber
recomendacdes de objetos de aprendizagem vinculados aquele prédio enquanto o outro
ndo recebe recomendacdo alguma.

A interface proposta tem dois componentes principais: i) um mapa customizado, que
mostra os prédios da universidade e a localizagdo do usuério; ii) uma lista de objetos de
aprendizagem recomendados. No primeiro componente, um marcador € utilizado para
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mostrar a atual posi¢do do usuério, além do marcador o prédio mais proximo da atual
localizacdo do mesmo tem sua cor alterada para vermelho. Os prédios adjacentes ao
prédio da atual localizacdo do usuario e que possuam objetos de aprendizagem
recomendados vinculados tém sua cor alterada para amarelo.

Quando o usuério clica em um prédio amarelo, ou seja, aceita recomendacéo e deseja
ver 0s objetos de aprendizagem de seu interesse que estdo vinculados aquele prédio, o
prédio tem entdo sua cor alterada de amarelo para azul. Outro marcador é apresentado,
dentro do prédio azul, exibindo a localizacdo do objeto de aprendizagem escolhido pelo
usuario a partir de uma lista de opcdes. E importante notar que este marcador de objetos
de aprendizagem s é exibido para objetos fisicos, para o caso de objetos virtuais a
modificacdo executada na interface é apenas colorir o prédio que 0 mesmo esta
relacionado de azul e apresenté-lo na lista de opgdes da mesma maneira feita para objetos
fisicos. Todos os outros prédios que ndo sdo relevantes atualmente sdo mantidos em sua
cor preta original.

AndroidClient

Salas dos Professores

Objetos de Aprendizagem Recomendados: Objetos de Aprendizagem Recomendados:

BOOKS PAPERS OTHER BOOKS PAPERS OTHER
C++ Como Programar C++ Como Programar
Harvey M. Deitel
Java Como Programar 32 edigao; Porto Alegre : Bookman, 2001.

Descrigao: C++ Como Programar oferece uma

5 cobertura abrangente sobre a programagao
Android Como Programar orientada a objetos em C++.

Versao Digital:

Phvtan Coman Praaramar o/ /www: deitel. com/books/ebphtos

= i ] L v o !
Figura 4.1: Interface exibindo o mapa e Figura 4.2: Interface exibindo o mapa e
a lista de objetos de aprendl_zagem os detalhes do objeto de aprendizagem
recomendados ao usuario selecionado pelo usuério

O segundo componente ¢ a lista de objetos de aprendizagem recomendados,
apresentado na Figura 4.1, a lista é exibida quando um usuério clica em um dos prédios
amarelos (que contém objetos de aprendizagem relacionados a ele) e o prédio tem sua cor
alterada para azul. Sempre que uma lista de objetos recomendados aparecer na tela, ela
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estara relacionada ao unico prédio de cor azul apresentado pela interface. A lista apresenta
0s objetos recomendados categorizados através do seu tipo e divididos em abas.

Apbs o usuario selecionar um dos objetos de aprendizagem listados maiores detalhes
de tal objeto séo exibidos, como mostrado na Figura 4.2, e se 0 objeto existe apenas de
forma digital é apresentado um link para 0 mesmo, se 0 objeto existe apenas de forma
fisica € mostrada sua localizagdo no mapa e se 0 objeto existe tanto de fisicamente quanto
virtualmente as duas op¢0es sdo exibidas na interface.

O exemplo exibido na Figura 4.1 mostra um usurio localizado no prédio dos
laboratdérios que aceitou verificar as recomendacdes de objetos de aprendizagem
relacionados ao prédio da biblioteca. Assim que o usuério verifica a lista de livros
recomendados e seleciona o livro chamado “C++ Como Programar” e a lista de objetos
recomendados € substituida por informacdes adicionais do livro, como mostrado Figura
4.2 além de um marcador mostrar a localizacdo aproximada do livro fisico.

Apesar da possibilidade de estender a interface proposta um dos cuidados tomados
durante sua construcdo foi manté-la simples e intuitiva, tentando evitar que o usuario
tenha que fazer um esforgo adicional ao ter que memorizar o funcionamento da mesma.
Para atingir tal objetivo Nielsen (1994) identificou dez heuristicas a serem seguidas com
0 objetivo de desenvolver interfaces de software dotadas de usabilidade. Essas heuristicas
ficaram conhecidas pelo nome de 10 heuristicas de usabilidade de Nielsen, séo elas:

e Visibilidade do status do sistema: o sistema deve sempre atualizar o usuério
sobre o0 que esta acontecendo através de feedbacks em um tempo razoavel;

e Correspondéncia entre o sistema e 0 mundo real: o sistema deve falar a
linguagem do usuario, ao invés de expor termos técnicos e orientados ao
sistema. Siga convengdes do mundo real apresentando as informac6es de
forma natural e em uma ordem légica;

e Controle do usuério e liberdade: usuérios podem selecionar uma fungéo por
engano e por conta disso deve ser provida uma funcdo de saida de
emergéncia, para que 0 mesmo nao precise passar por extensos dialogos em
vao.

e Consisténcia e padrdes: o usuario ndo deve ter que imaginar se palavras,
acOes ou situacdes diferentes significam a mesma coisa. Siga convencdes da
plataforma;

e Prevencdo de erros: melhor que boas mensagens de erro é um design que
previne que o0s erros acontecam. Prevenir os erros é melhor também do que
identificar situacdes onde possam acontecer erros e exibir mensagens de
confirmacdo ao usuéario antes dele executar tal acéo;

e Reconhecer ao invés de recordar: minimize a sobrecarga da memdria do
usuario fazendo objetos, acOes e opgdes visiveis. O usuario ndo deve ter que
lembrar das coisas de uma segédo para outra. Instrucdes de uso devem estar
sempre visiveis e faceis de recuperar quando necessario;

e Flexibilidade e eficiéncia de uso: acelere a interagcdo, usudrios novatos
geralmente ndo veem isto, acdes podem ser customizadas pelo usuario mais
experiente, desta forma acelerando sua interagdo com o sistema;

e Estética e design minimalista: didlogos ndo devem ter informacgdes
irrelevantes ou raramente necessarias. Cada informacdo desnecessaria
compete com as informagdes realmente importantes e prejudicam sua
visibilidade;
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e Ajude o usuario a reconhecer, diagnosticar e se recuperar de erros:
mensagens de erro devem utilizar linguagem natural, sem co6digos, e quando
possivel sugerir uma solucéo;

e Ajuda e documentacdo: € melhor se o sistema puder ser utilizado sem
documentacdo, entretanto qualquer ajuda deve ser facilmente encontrada,
focada na tarefa do usuario passo a passo e hunca muito grande.

O autor aponta que tais sugestdes foram chamadas de “heuristicas” pois S0 mais
lembretes do que regras a serem seguidas. No desenvolvimento da interface apresentada
tentou-se seguir a heuristica “Correspondéncia entre o sistema e o mundo real” através da
utilizacdo de um mapa para mostrar a localizacdo do usuario e dos objetos de
aprendizagem recomendados, uma maneira mais natural do que simplesmente apresentar
0 valor de um ponto no espago.

Outra heuristica seguida foi “Controle do usuario e liberdade” através da
implementacdo da fungdo voltar, utilizando o botdo provido pelo smartphone, em
qualquer tela do sistema. Ainda tomou-se cuidado com a heuristica “Reconhecer ao invés
de recordar”, ja que 0 mapa que mostra as localizacGes esta disponivel todo o tempo e o
usuario ndo precisa recordar a localizacdo do objeto de aprendizagem selecionado. Por
fim tentou-se segui a heuristica “Estética e design minimalista” deixando o sistema
simples com poucos botdes e somente as informacgdes realmente necessarias para
apresentar o objeto de aprendizagem e sua localizag&o.

4.3 Modelo Desenvolvido

O modelo de contexto desenvolvido neste trabalho encaixa-se na categoria de modelo
aplicado, ja que o mesmo tem por intengdo ser utilizado em um ambiente pervasivo de
ensino, no caso um campus universitario. Este modelo € utilizado por um sistema
pervasivo que tenta solucionar o problema da dificuldade encontrada por uma pessoa na
escolha de objetos de aprendizagem de interesse no ambiente da universidade.

O objetivo principal do modelo é descrever o contexto de um usuario de um sistema
gue recomenda objetos de aprendizagem de interesse. Os objetos recomendados podem
ser fisicos, como livros e apostilas, ou ainda virtuais, como slides e artigos académicos.

O planejamento para construcdo do modelo baseou-se nos trabalhos relacionados
discutidos na secdo anterior. Como ja falado notou-se um padrdo de dimensdes de
informacdes presentes em modelos de contexto propostos para ambientes pervasivos, tais
informacdes eram relativas ao perfil do usuéario, ao ambiente e ao dominio tecnoldgico.
Porém poucos trabalhos modelavam informacfes de objetos ndo computacionais
envolvidos no contexto do usuario.

Tais objetos sdo de fundamental importancia quando os modelos sdo utilizados para
apoiar sistemas de recomendacdo, ja que esses objetos representam os itens que serdo
recomendados ao usudrio. Portanto, 0 modelo aqui proposto inova ao incluir informacdes
de objetos ndo computacionais aos tradicionais modelos de contexto propostos na area de
sistemas pervasivos e ao utilizar tal modelo ontolégico para apoiar um sistema de
recomendacéo.

Nas proximas subsecdes sdo apresentados a metodologia utilizada para construcdo do
modelo, o modelo final desenvolvido e as ontologias reutilizadas para constru¢do do
mesmo. Posteriormente, no Capitulo 4, é descrita a integracdo do modelo ao sistema de
recomendacéo desenvolvido.
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4.3.1 Metodologia utilizada

A metodologia utilizada para construir o modelo ontolégico apresentado neste
trabalho foi proposta por Noy; McGuinness (2001) e foi nomeada de “Ontology
development 101 . Os autores propde uma maneira simples e iterativa para construcdo de
uma ontologia. Porém, deve ser frisado que ndo existe uma maneia correta de modelar
um dominio e sim alternativas viaveis, além disso a constru¢do de ontologias ¢ um
processo iterativo e por fim, conceitos na ontologia devem assemelhar-se a objetos
(fisicos ou virtuais) e relacionamentos do dominio de interesse. A metodologia é dividida
em sete passos principais a serem seguidos durante a construcao do modelo ontoldgico.

Passo 1 — Determine o dominio e o escopo da ontologia: para definir o escopo
e 0 dominio da ontologia os autores sugerem que se responda i) Qual é o
dominio que a ontologia ird cobrir? ii) Para que a ontologia sera utilizada? iii)
Para quais tipos de questdes a informacéo presente na ontologia deve prover
respostas? iv) Quem ira utilizar e manter a ontologia? Os autores ainda
sugerem que devam ser realizadas questGes mais especificas das quais a
ontologia desenvolvida devera ser capaz de responder. Alguns exemplos de
questBes especificas para uma ontologia de vinhos sédo: O vinho bordd €
branco ou vermelho? O buqué ou o corpo de um vinho mudam dependendo
do ano de colheita?

Passo 2 — Considere reutilizar ontologias: quase sempre vale a pena
considerar o que outras pessoas ja fizeram e checar se é possivel estender ou
refinar outras ontologias para o dominio em questdo. Este passo pode se
tornar um requisito caso o sistema a ser desenvolvido necessite interagir com
outros sistemas que ja estdo comprometidos com outras ontologias. Outra
vantagem alcancada através da reutilizacdo € a possibilidade de tornar o
modelo mais compartilhavel, ja que outros sistemas que se baseiam no
modelo reutilizado podem ser mais facilmente integrados ao sistema
desenvolvido. Utilizar um sistema de representacdo de conhecimento pode
ajudar nesta tarefa, ja que muitos desses sistemas permitem a manipulacédo de
varias ontologias em um mesmo ambiente independente do formalismo em
gue a ontologia é expressa.

Passo 3 — Enumere termos importantes na ontologia: € importante fazer uma
lista de termos importantes do dominio, estes termos geralmente aparecem em
sentencas ou devem ser explicados ao usuario. Os autores sugerem algumas
que podem ajudar a definir tais termos, sdo elas: Sobre quais termos
gostariamos de falar? Quais propriedades tém esses termos? O que
gostariamos de falar sobre esses termos? N&o é necessario Se preocupar com
questdes de sobreposi¢do de conceitos que tais termos representam, relagoes
entre os termos, ou propriedades que tal conceito deve ter, ou ainda se
determinado conceito refere-se a uma classe ou a uma propriedade durante a
formulacéo dos termos neste passo. Os proximos dois passos sao geralmente
executados em paralelo e de maneira iterativa ja que estdo fortemente
relacionados. O que geralmente acontece € que se defina um conjunto pequeno
de classes e logo em seguida defina-se suas propriedades, posteriormente séo
acrescentadas outro conjunto pequeno de classes e definidas suas propriedades
e assim por diante.
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e Passo 4 - Defina as classes e a hierarquia de classes: existem varias
abordagens para se desenvolver uma hierarquia de classes i) top-down,
primeiro sdo definidos os conceitos mais genéricos do dominio e
posteriormente sdo definidos os conceitos mais especificos; ii) bottom-up,
primeiro sdo definidos os conceitos mais especificos do dominio e
posteriormente 0s mesmos sdo agrupados em conceitos mais geneéricos; iii)
hibrida, € uma combinagdo das duas técnicas anteriores, onde sdo definidos
0s conceitos mais importantes do dominio e posteriormente 0s mesmos sao
especializados ou generalizados conforme o caso. Para iniciar a definigédo das
classes do dominio toma-se a lista de termos criada no passo 3 e sdo
identificados os termos que definem objetos de existéncia independente ao
invés de termos que descrevem caracteristicas desses objetos. Tais termos
serdo entdo definidos como classes. Uma classe A serd uma superclasse de B
se uma instancia de B puder ser também considerada uma instancia de A.

e Passo 5 — Defina propriedades (slots) das classes: somente a definicdo das
classes ndo é suficiente para responder as questdes elaboradas no passo 1,
deve ser definida a estrutura interna dos conceitos. Apos a selecao de termos
que se tornardo classes, executada no passo 3, selecionam-se 0s termos
restantes para descricdo de propriedades (ex. cor, sabor, aroma) dessas
classes. Tais propriedades de classes podem: i) ser de natureza intrinseca ou
extrinseca ao conceito a que sao relativas; ii) descrever partes fisicas ou
abstratas do conceito; iii) representar relacionamentos dos individuos
pertencentes a uma determinada classe com individuos de outra. Uma
propriedade deve estar relacionada com a classe mais genérica que possua tal
propriedade, pois assim todas as classes derivadas de tal classe genérica
herdaréo tal propriedade.

e Passo 6 — Defina as caracteristicas/restricdes dos slots: uma propriedade (slot)
de uma classe pode ter ainda varias caracteristicas, algumas das mais comuns
sdo 1) cardinalidade do slot, define quantos valores um slot pode ter, em
alguns sistemas € possivel determinar que um slot pode ter um ou multiplos
valores enquanto em outros € possivel determinar um nimero minimo e um
nimero maximo de valores para determinado slot; ii) tipo de valor do slot,
descreve com quais tipos de valores um slot pode ser preenchido (ex. string,
namero, booleano, enumeracdo, tipo instancia); iii) dominio e alcance do slot,
um slot ter um tipo de valor instancia significa que o individuo daquela classe
se relacionard com individuos das classes determinadas pelo tipo instancia,
tais classes determinadas pelo tipo instincia sdo chamadas de “alcance” do
slot, ja as classes que o slot esta relacionado sdo chamadas de dominio do
slot;

e Passo 7 — Crie instancias: este € o Gltimo passo para a criagdo de uma
ontologia, nele sdo criadas instancias individuais de uma classe, para isso
deve-se escolher uma classe, criar a instancia individual da classe escolhida e
preencher os valores dos slots (propriedades) relativas a instancia.

Um dos passos de fundamental importancia na elaboragdo do modelo proposto neste
trabalho é o passo 2 (Considere reutilizar ontologias). Por conta disso na préxima
subsecdo sera apresentado o modelo desenvolvido e na subsecdo posterior serdo
apresentadas as ontologias reutilizadas durante a construcdo do modelo.



4.3.2 Estrutura do modelo

Conforme explicado na secdo anterior o modelo proposto neste trabalho tem por
objetivo apoiar um sistema de recomendacdo de objetos de aprendizagem em uma
universidade. Sistemas de recomendacéo tradicionais utilizam pelo menos informagoes
sobre o usuario e o item a ser recomendado para gerar suas recomendacdes (RICCI;
ROKACH; SHAPIRA, 2011). J& os sistemas pervasivos, conforme mostrado nos
trabalhos relacionados deste capitulo, utilizam pelo menos informacgdes do usuario, do
ambiente e dos recursos computacionais para modelar o contexto.

O modelo ontologico de contexto aqui proposto foi construido em OWL, através do
software Protégé!, e tem o usuario como seu elemento central. O modelo ¢ apresentado
em quatro dimensdes de informacéo contextuais i) informac6es sobre o perfil do usuario;
if) informacdes sobre localizacdo; iii) informacdes sobre os elementos tecnoldgicos e iv)
informac@es sobre 0s objetos de aprendizagem.

O modelo de contexto é apresentado na Figura 4.3 e mostra a estrutura bésica de classes
da ontologia desenvolvida, porém algumas dessas foram suprimidas da imagem com o
intuito de deixa-la menos poluida e facilitar seu entendimento. Note na figura, que o
usuario tem um perfil, tem uma localizacdo de interesse e usa uma tecnologia e devido a
tais fatores ele tem objeto de aprendizagem recomendado, fato exibido através da relacao
de propriedade objeto “temOARecomendado”.
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Figura 4.3: Visdo sumarizada do modelo de contexto proposto com suas quatro
dimensoes de informacao
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As dimens0es de informagdes contextuais sdo exibidas em maiores detalhes a partir
da Figura 4.4. Além da estrutura de classes as figuras mostram também os principais
relacionamentos do tipo propriedade objeto e todos os relacionamentos de subclasse.

Devido a complexidade em definir as informagdes pertinentes ao perfil do usuario o
trabalho de Brusilovsky e Millan (2007) propde cinco caracteristicas populares e Uteis em
modelos de usuérios de sistemas adaptativos, sdo elas: i) 0 conhecimento do usuério, que
desempenha papel fundamental em sistemas educacionais adaptativos; ii) 0s interesses
do usuario, € a parte mais importante do perfil do usuario para sistemas de recomendacéo

! http://protege.stanford.edu/
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web; iii) os objetivos e tarefas, representam o proposito do usudrio em um sistema
adaptativo, dependendo do tipo de sistema podem representar o objetivo do trabalho, uma
necessidade de informacdo imediata ou um objetivo de aprendizagem; iv) o plano de
fundo do usuério, € um conjunto de caracteristicas que foge aos conceitos centrais do
modelo, por exemplo a profissdo do usuario, responsabilidades no trabalho e experiéncia
em é&reas relacionadas, este tipo de informacdo é geralmente utilizada para adaptar o
conteddo de um software; e v) os tragos individuais, sdo responsaveis por definir um
usuario individualmente, representam caracteristicas intrinsecas tais como, tracos de
personalidade, estilos cognitivos, e estilos de aprendizagem.

Apesar do trabalho de Brusilovsky e Millan (2007) ser focado na definicdo de
caracteristicas importantes a perfis de usuarios de sistemas adaptativos, fica claro que tais
caracteristicas podem ser utilizadas para a modelagem de perfis de usuério de sistemas de
recomendacéo.

As peculiaridades do dominio aqui estudado e do problema a que este trabalho se
prop0e a resolver (recomendar objetos de aprendizagem em universidades), sugerem que
as caracteristicas de interesse e plano de fundo do usuério podem ser utilizadas no alcance
de uma solucéo eficaz. Por conta disso a dimensdo de informacdes contextuais de perfil
do usuério aqui apresentada sera focada nessas duas caracteristicas, apesar de apresentar
também conceitos de outras caracteristicas (ex. tarefas e agenda).

temPerfil o
temPublicagiio

temTrabalho -
e e S Hegens

temAgenda

temEducagio

R Especificagio O Classe

— Propriedade Objeto

Publicagio N | s e e » SubClasse
N&o Oficial

Figura 4.4: Sub-dimenséo contextual de informacdes do perfil académico do usuario

A dimensdo de informagdes contextuais de perfil do usuario concentra o maior
namero de conceitos e relacionamentos entre as dimensdes do modelo, com o intuito de
organizar esses conceitos em categorias esta dimenséo foi dividida em sub-dimensao de
perfil académico, sub-dimenséo de perfil administrativo e sub-dimens&o de perfil geral.

Na Figura 4.4 é exibida a sub-dimensédo de perfil académico que é composta pelos
seguintes conceitos:

e “Agenda”, responsavel por descrever a agenda com o horario de aulas e
demais compromissos do USUario;
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“Educagdo”, responsavel por descrever o titulo de grau do usuario (ex. Dr.,
MSc);

“Publicagdo”, responsavel por descrever a producdo cientifica do usudrio. Este
conceito ¢ pai dos conceitos “Artigo”, “Software”, “Livro”, ‘“Manual”,
“Especificagdo” e “Publicagao Nao Oficial”.

“Tarefa”, responsavel por descrever o trabalho realizado pelo usuario dentro
da universidade. Este conceito estd relacionado com conceito “Agenda” no
sentido que ele é responsavel por descrever os itens que serdo marcados na

agenda.
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Figura 4.5: Sub-dimensdo contextual de informacdes do perfil geral do usuério

A sub-dimensdo de informacdes contextuais do perfil geral do usuario é exibida na
Figura 4.5 e é composta pelos seguintes conceitos:

“Habilidade”, descreve as habilidades e incapacidades do usudrio, tanto
mentais quanto fisicas;

“Atividade”, descreve as atividades, os passatempos e os trabalhos
relacionados do usuério (ex. colecionar selos, investigar sobre a segunda
guerra);

“Caracteristica”, descreve caracteristicas gerais do usudrio (ex. cor dos olhos,
altura, peso)

“Contato”, descreve outras pessoas que o usuario se relaciona, tais como,
familia, amigos e colegas de trabalho;

“Pericia”, descreve conhecimentos que 0 usuario possui e que demonstra
habilidade, destreza e maestria (ex. 0 usuario € perito em computadores);
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e “Condi¢ao de Habitagdo”, descreve informagdes importantes do local de
residéncia e do tipo de casa do usuario;

e “Assunto de Interesse”, descreve interesses de passatempos ou de assuntos
académicos que o usuario possa ter. Além de descrever interesses do usuario
esse conceito também se relaciona através de uma propriedade objeto ao
conceito que descreve 0s objetos de aprendizagem, isso porque tais objetos
pertencem a um dominio do conhecimento que pode ser relativo a um assunto
de interesse do usuario;

e “Posse”, descreve as coisas vivas € nao vivas que o usudrio possa ter ou ser
relacionado (ex. carro, livro, gato);

e “Preferéncia”, descreve 0s gostos do usudrio (ex. gosta de musica erudita, ndo
gosta de funk);

e “Profissdao”, descreve a ocupacao profissional do usuario.

e “Papel”, descreve o papel do usuério dentro da universidade (ex. diretor do
instituto de informaética, reitor, professor)

A sub-dimensdo de informacgfes contextuais do perfil administrativo do usuario
aparece no modelo desenvolvido como um Unico conceito a ser estendido caso haja
necessidade. Esta sub-dimensdo descreve informacdes que variam de acordo com
ainstituicdo de ensino pois sdo altamente dependentes das caracteristicas da secretaria e
da administracdo de cada instituicdo. Algumas sugestfes de informacdes relacionadas a
esta dimensdo sdo pendencias de documentos do aluno, informagfes bancérias dos
bolsistas, cota de impressdes do aluno e etc.

As informacOes ambientais, ou de localizagcdo, constituem a segunda dimensao
contextual do modelo. Esta dimenséo é tdo importante que Brusilovsky e Millan (2007)
afirmam que os sistemas sensiveis ao contexto para dispositivos moveis focam-se
naturalmente na localizacdo do usuario. Diferentemente das outras informacdes que dao
base para a adaptacdo do conteldo, da apresentacdo ou do estilo navegacional
(BRUSILOVSKY; MAYBURY, 2002), a informacdo de localizacdo € utilizada para
determinar um conjunto pequeno de objetos de interesse préximo a localizacdo do
usuario. Este subconjunto define o que deve ser apresentado ou recomendado ao usuario.

A Figura 4.6 exibe a dimensdo contextual de informag6es do ambiente, esta dimenséo
é constituida dos seguintes conceitos:

e “Ambiente”, descreve os ambientes/areas dentro da universidade (ex. sala de
aula, auditorio, laboratorio). Se relaciona com conceito “Tipo de Ambiente”
através da propriedade objeto “temTipoDeAmbiente”;

e “Tipo de Ambiente”, descreve um ambiente como publico ou privado;

e “Organizagao”, descreve o papel desempenhado por um conjunto de
ambientes da universidade (ex. faculdade, departamento, instituto). Para
descrever tais papéis o conceito se relaciona com o conceito “Ambiente”
através de uma propriedade objeto “temAmbiente”;
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Figura 4.6: Dimensdo contextual de informacGes do ambiente (localizacéo)

e “Ponto Espacial”, descreve informac6es de GPS relativas a localizagcdo do
usuario e do objeto de aprendizagem para isso utiliza os conceitos “Latitude”,
“Longitude” e “Altitude”;

e “Acesso”, descreve o tipo de acesso ao ambiente como permitido ou negado;

A dimenséo de localizagdo se relaciona com o conceito “Ambiente”, “Usuario” e a
dimensao de objetos de aprendizagem através da propriedade objeto “temLocalizagao”.
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Figura 4.7: Dimensdo contextual de informac6es dos recursos computacionais

A dimensdo contextual de informacdes dos recursos computacionais é responsavel
por descrever os recursos de tecnologia presentes no ambiente pervasivo, bem como 0s
sistemas presentes neste ambiente. Dotada de um numero consideravelmente menor se
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comparada as dimensdes anteriores, esta dimensao é exibida na Figura 4.7 e é composta
pelos seguintes conceitos:

e “Sistema”, descreve o proprio sistema de recomendagdo e os demais sistemas
presentes no ambiente, apresenta informag¢6es como nome do sistema e versao;

o “Dispositivo”, descreve o dispositivo utilizado para acessar o sistema de
recomendacéo, bem como todos os dispositivos espalhados pela universidade
(ex. computadores, sensores, atuadores, roteadores). E pai dos conceitos
“Portatil” (descreve dispositivos portateis) e “Rede” (descreve dispositivos de
rede). Apresenta um relacionamento “temSistema’ do tipo propriedade objeto
com o conceito “Sistema”;

e “Caracteristica do Dispositivo”, descreve -caracteristicas funcionais do
dispositivo (ex. tamanho da tela, tipos de arquivos suportados). E pai dos
conceitos “Aplicativo” (descreve os aplicativos suportados pelo dispositivo),
“Tela” (descreve caracteristicas relativas a tela do dispositivo, como tamanho
e resolugdo), “Som” (descreve 0s perfis sonoros do dispositivo, como
silencioso, alto, normal), “GPS” (descreve o modelo do GPS utilizado pelo
dispositivo) e “Conexao” (descreve todos os tipos de conexdo que o
dispositivo € capaz de estabelecer, como bluetooth, wireless, ethernet, RFID).
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Figura 4.8: Dimensdo contextual de informacdes dos objetos de aprendizagem

Por fim tem-se a dimensdo contextual de informagdes dos objetos de aprendizagem,
exibida na Figura 4.8, esta dimensdo descreve as caracteristicas de um objeto de
aprendizagem através de nove conceitos, sao eles:
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e “Geral”, descreve informagdes gerais que caracterizam o objeto de
aprendizagem como um todo;

e “Ciclo de Vida”, descreve caracteristicas relativas ao histérico e ao estado
corrente do objeto de aprendizagem atual, além disso, descreve as mesmas
caracteristicas dos objetos de aprendizagem que afetaram o objeto atual
durante sua evolucao;

o “Meta-Metadados”, descreve informagdes sobre os outros conceitos da
dimenséo;

e “Técnico”, descreve requisitos e caracteristicas técnicas de objetos de
aprendizagem;

e “Classificagao”, descreve o objeto de aprendizagem atual em relagdo a uma
determinada classificagéo;

e “Anota¢do”, descreve comentarios de uso educacional a respeito do objeto de
aprendizagem, além de descrever por quem e quando o comentario foi criado;

e “Relacdo”, descreve caracteristicas que relacionam um objeto de
aprendizagem a outro;

e “Direitos”, descreve direitos de propriedade intelectual e condigdes de
utilizacdo do objeto de aprendizagem;

e “Educacional”, descreve caracteristicas educacionais e pedagogicas do objeto
de aprendizagem;

4.3.3 Modelos reutilizados

Foram reutilizados dois modelos ontoldgicos e uma especificacdo de metadados para
a construcdo do modelo de contexto apresentado anteriormente, tais modelos reutilizados
sdo apresentados em maiores detalhes a partir da Figura 4.9. A reutilizagdo de tais
modelos foi possivel devido a funcdo importacdo de ontologias e de conversdo de
arquivos Resource Description Framework (RDF) em OWL do software Protégé, ja que
o modelo final foi desenvolvido totalmente em OWL, com o intuito de possibilitar a
execucao de inferéncias logicas sobre o conhecimento descrito no mesmo.

Um dos modelos reutilizados foi o padrdo de metadados para objetos de aprendizagem
definidos pela IEEE (“IEEE Standard for Learning Object Metadata,” 2002). Apesar de
ser encontrado apenas em forma de um documento PDF o padrdo € muito bem descrito,
0 que tornou possivel a constru¢do do mesmo em OWL.

O objetivo do padrdo € facilitar a busca, avaliacdo e aquisicdo de objetos de
aprendizagem por aprendizes, instrutores ou ferramentas automatizadas de software.
Além de cumprir tais objetivos, o padrdo ainda habilita o compartilhamento e troca de
objetos de aprendizagem através do desenvolvimento de catalogos e inventérios de tais
objetos.

Na Figura 4.9 é exibido a estrutura hierarquica dos conceitos modelados na ontologia
a partir do padrdo. Estes conceitos formam a dimensdo contextual de informacdes dos
objetos de aprendizagem. Devido ao nivel de maturidade do padrdo o mesmo pdode ser
utilizado em sua totalidade e sem a necessidade qualquer adaptacdo de seu contetdo
durante o desenvolvimento do modelo de contexto deste trabalho.
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Figura 4.9: Estrutura hierarquica dos conceitos descritos no modelo IEEE LOM

Outro modelo reutilizado por este trabalho foi 0 modelo desenvolvido por Guo, Pan,
Heflin (2005), batizado de Lehigh University Benchmark (LUBM), encontrado em OWL,
0 modelo tem por objetivo ser utilizado para avaliar o desempenho e escalabilidade de
sistemas baseados em conhecimento. Para alcancar tal objetivo os autores desenvolveram
um modelo ontoldgico de uma universidade genérica. Apesar de ter sido desenvolvido
para testes de desempenho de motores de inferéncia 0 modelo apresentado na Figura 4.10
mostra-se interessante principalmente para a modelagem da estrutura hierarquica de uma
universidade.

Foram necessarias algumas modificacGes para utilizacdo deste modelo, a primeira
decisdo tomada foi separar seus conceitos e juntd-los & dimenséo de informagdo que mais
se adequasse. O conceito “Pessoa” foi renomeado como “Papel” e ele junto a seus
conceitos filhos foram integrados a sub- dimenséo contextual de informagdes de perfil
geral. O conceito “Trabalho” foi renomeado como “Tarefa” e ele junto a seus conceitos
filhos foram integrados a sub-dimenséo contextual de informaces de perfil académico.
Os conceitos “Agenda” e “Publicacdo” junto a seus conceitos filhos foram integrados a
sub-dimensdo contextual de informacdes de perfil académico. Por fim o
conceito“Organizagdo” e seus conceitos filhos foram integrados a dimensdo contextual
de informac6es do ambiente.
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Figura 4.10: Estrutura hierarquica dos conceitos descritos na ontologia LUBM de Guo,
Pan, Heflin (2005)

O terceiro modelo reutilizado neste trabalho foi desenvolvido por Golemati et al.
(2007) e tem por objetivo descrever de maneira geral, em um modelo ontoldgico,
conceitos e propriedades utilizadas para modelar o perfil de um usuario. O modelo
original foi desenvolvido em RDF e foi convertido para OWL através da ferramenta
Protégé.

A Figura 4.11 mostra a estrutura hierarquica dos conceitos deste modelo. Um dos
conceitos mais importantes encontrados neste modelo é o conceito “Interesse”, este
conceito € utilizado durante o processo de recomendacdo, melhor descrito no Capitulo 4,
e teve seu nome alterado para “Assunto de Interesse” possibilitando assim a criacdo de
um relacionamento do tipo propriedade objeto entre ele e o conceito “Metadados de
Objetos de Aprendizagem”. Os demais conceitos do modelo foram alocados na sub-
dimensao contextual de informacdes de perfil geral, com excec¢ao do conceito “Educagdo”
e seus conceitos filhos que foram alocados na sub-dimenséo contextual de informacdes
de perfil académico.
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Figura 4.11: Estrutura hierarquica dos conceitos descritos na ontologia de perfil do
usuario de Golemati et al. (2007)
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4.4 Arquitetura da Solucéo

A arquitetura da solucdo proposta neste trabalho leva em consideracdo um modelo
cliente-servidor e é dividida em trés componentes, como exibido na Figura4.12, o Coletor
de Contexto e 0 Recomendador Baseado em Conhecimento (Recomendador BC) no lado
do servidor e o Controlador de Interface no lado do cliente.

A comunicacdo entre os componentes do cliente e do servidor é feita através da
utilizacdo de web services, que séo definidos por Ferris (2004) como sistemas de software
projetados para apoiar a interacdo entre maquinas tornando-as interoperaveis em uma
rede. Uma das vantagens ao utilizar a tecnologia de web services é tornar os componentes
do lado servidor aptos a integrar-se a outro cliente, permitindo que no futuro a solugéo
esteja disponivel para dispositivos de diferentes plataformas operacionais.
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Figura 4.12: Arquitetura da Solucgdo

A comunicacdo entre os componentes € iniciada assim que o usuario abre o sistema e
comeca a interagir com a interface adaptativa. Quando o usuério esta se deslocando de
um predio em direcdo a outro, de maneira que ele esteja mais proximo ao prédio de
destino do que o prédio de origem, o sistema entdo envia ao Coletor de Contexto os dados
atuais do dispositivo e da localizagdo do usuério. A informacéo de localizagdo ¢ obtida
através das leituras do GPS ou atraves do roteador wireless, quando porém essas opgoes
ndo estdo disponiveis o sistema ndo consegue notificar o Coletor de Contexto sobre a
mudancga significativa da localizag&o do usuério, por conta disto 0 mesmo deve informar
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manualmente sua atual localizacdo para dar inicio ao processo de recomendacdo. Assim
que recebe tais dados o coletor recupera informacGes do usuario e dos objetos de
aprendizagem disponiveis através do banco de dados da universidade, o0 componente
recupera ainda informacdes de objetos de aprendizagem disponiveis em repositorios de
software que sdo compativeis com o padrdo de metadados de objetos de aprendizagem
LOM.

Uma vez que o Coletor de Contexto finalizou a recuperacdo das informacoes ele as
repassa a0 Recomendador Baseado em Conhecimento (Recomendador BC), mais
especificamente ao modelo ontoldgico de contexto armazenado neste componente que ira
criar instancias dos conceitos relativos as informac@es recebidas.

Ap0ds instanciar o modelo, o Motor de Inferéncia sera acionado para raciocinar sobre
as regras logicas, descritas em Semantic Web Rule Language (SWRL), presentes na Base
de Conhecimento. SWRL é uma linguagem definida em Horrocks et al. (2004) que tem
por objetivo estender a sintaxe da OWL ao incluir regras de logica de primeira ordem
aumentando a capacidade de representacdo semantica da OWL. As regras SWRL do
modelo realizam a correspondéncia entre os interesses do usuario e o dominio de
conhecimento do objeto de aprendizagem a ser recomendado.

O resultado produzido pelo Motor de Inferéncia é um conjunto de pares (usuario,
objeto de aprendizagem recomendado) que é enviado por web services ao Controlador de
Interface junto com tal informacdo ainda é enviada a localizacdo de cada objeto de
aprendizagem recomendado.

Por fim o Controlador de Interface, organiza as informacdes recebidas criando uma
lista de objetos de aprendizagem recomendados e vinculando cada objeto da lista a uma
localizacdo no mapa. A interface € entdo exibida ao usuario, que interage com a mesma
e reinicia o processo de recomendacdo e adaptacdo. Cada componente da arquitetura é
vinculado as tecnologias que o apoiam e é melhor detalhado abaixo:

e Coletor de Contexto: € o componente responsavel por recuperar as
informacBes que serdo utilizadas durante o processo de recomendacdo, tais
informacdes sao relacionadas as quatro dimensdes definidas pelo modelo de
contexto. As informacgdes sdo recuperadas através da comunica¢do com o
dispositivo do usuario e com bancos de dados e repositorios externos, toda a
comunicacdo ocorre através do uso de web services. A utilizacdo de tal
tecnologia permite a introducdo de novas repositorios de objetos de
aprendizagem e bancos de dados, além de permitir que clientes de diferentes
plataformas sejam desenvolvidos e anexados ao servidor especificado. Este
componente é construido em Java e utiliza o servidor Apache Tomcat.

e Recomendador BC: é formado pela Base de Conhecimento e o Motor de
Inferéncia. A Base de Conhecimento € composta pelo modelo ontoldgico de
contexto, as instancias do modelo e as regras de recomendacdo SWRL. Este
componente recebe as informacOes de contexto e é responsavel pela criagcdo
das instancias do modelo. Para instanciar o modelo ontolégico de contexto foi
utilizadaa OWL API. O Motor de Inferéncia é responsavel por raciocinar sobre
as regras de recomendagdo SWRL presentes na Base de Conhecimento e
produzir o conjunto de pares (usuério, objeto de aprendizagem). O motor de
inferéncia utilizado para raciocinar sobre as regras foi o Pellet.

e Controlador de Interface: € o Unico componente presente no lado do cliente.
Este componente recebe os pares gerados pelo motor de inferéncia junto com
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a localizacdo dos objetos de aprendizagem e organiza tais informacdes na
interface da aplicacdo que é entdo apresentada ao usuario. Este componente é
construido em Java e utiliza o Android Development Kit (SDK) e a Google
Maps API.

A arquitetura é construida no modelo cliente-servidor com o intuito de evitar o
overhead da instanciacdo do modelo ontoldgico e da execugdo do motor de inferéncia em
um dispositivo mével com memoria e poder de processamento limitados.

4.5 ConsideracoOes Finais

Uma universidade é um ambiente cheio de recursos fisicos e virtuais, a quantidade
desses recursos disponiveis entretanto pode levar uma pessoa a sentir-se cognitivamente
sobrecarregada durante a escolha de alguns deles. Por causa desta sobrecarga a pessoa
acaba escolhendo um conjunto de recursos que ndo ird atender suas necessidades e
preferéncias da melhor maneira. Objetos de aprendizagem sdo recursos importantes
dentro de uma universidade e a escolha desses pode também levar a uma sobrecarga
cognitiva.

Um sistema de recomendacdo surge neste cenario como uma solucdo para auxiliar a
escolha de tais objetos de aprendizagem de maneira a evitar a sobrecarga cognitiva
enfrentada pelas pessoas durante a selecdo de tais objetos. A utilizacdo de ontologias e de
informagdes de contexto mostram-se eficazes na recomendag&o de recursos em ambientes
pervasivos. Através da utilizacdo de dispositivos é possivel coletar informacdes de
localizacdo do usuario e sugerir objetos de aprendizagem relacionados aos prédios
préximos. Um objeto de aprendizagem esta relacionado a um prédio através de sua
presenca fisica no mesmo ou através de outros fatores, como uma aula que acontece em
um prédio relaciona as laminas daquela aula aquele prédio.

A abordagem proposta neste trabalho tem por objetivo recomendar objetos de
aprendizagem que estejam relacionados a prédios proximos a atual localizacdo do usuario
e que sejam de interesse deste. Para realizar tal recomendacéo séo utilizadas informacdes
sobre os interesses do usuario, as caracteristicas do item e a localizacéo atual do usuario,
tais informag0es estdo modeladas em uma ontologia de contexto.

A ontologia de contexto € instanciada através de informacdes coletadas em bancos de
dados externos ao sistema e dados obtidos do dispositivo mével do usuario. Uma vez
instanciada a ontologia é verificada por um motor de inferéncia que raciocina sobre
regras, escritas em SWRL, que fazem uma correspondéncia entre 0s interesses do usuario
e 0 dominio de conhecimento do objeto de aprendizagem.

O resultado obtido pelo motor de inferéncia é um conjunto de pares (usuario, objeto
de aprendizagem recomendado), tal conjunto é unido a localizacdo dos objetos
recomendados e enviado a um controlador de interface que organiza as informacdes e as
apresenta ao usuario através de uma interface adaptativa.

A interface adaptativa exibe um mapa da localizacéo atual do usuario e dos prédios
préximos a ele que sdo relacionados a objetos de aprendizagem recomendados. Os
prédios que contém objetos recomendados e o prédio mais proximo da localizacdo atual
do usuério tém suas cores alteradas no mapa. Assim que 0 usuario aceita verificar quais
objetos recomendados estéo relacionados a um determinado prédio é exibida uma lista de
objetos de aprendizagem que quando selecionados exibem detalhes sobre 0s mesmos.
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No proximo capitulo é apresentado o estudo de caso desenvolvido para validar o
modelo e a abordagem proposta. No capitulo é apresentado um cenario de aplica¢éo, uma
comparacdo entre motores de inferéncia disponiveis, uma regra de recomendacéo
genérica e uma aplicada ao cenario.
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5 ESTUDO DE CASO

Neste capitulo é desenvolvido um estudo de caso que tem por objetivo validar o
modelo de contexto e a abordagem propostos. Em Thomas (2011) é encontrada uma
definicdo genérica de estudo de caso que adaptada a realidade deste trabalho define que
um estudo de caso é uma analise do processo de recomendacéo feita através de um método
holistico, ou seja, que tenta compreender o processo de recomendagdo como um todo e
ndo apenas de maneira isolada.

Para a realizacdo do estudo de caso apresenta-se um cenério de uso onde é descrito
um caso que demonstra como uma recomendacdo € feita e as consequéncias que tal
recomendacdo exerce no ambiente académico. O cenario de uso trata de uma instancia do
processo, onde um estudante recebe recomendacdes de objetos de aprendizagem dentro
da universidade.

Logo apos a descricdo do cenario de uso € apresentado um estudo comparativo entre
o0s principais motores de inferéncia compativeis com a ferramenta Protégé. Por fim é
apresentado o filtro semantico sensivel ao contexto, construido a partir de regras SWRL
que é responsavel pela execugdo das recomendaces e a aplicacao deste filtro no cenario
descrito.

5.1 Cenario de Uso

Apesar da abordagem proposta poder ser utilizada em varios cenarios de
recomendacdo de objetos de aprendizagem, dentro do ambiente universitario, foi
selecionada uma situagdo especifica para validacdo do modelo e apresentacdo da regra de
recomendacédo relacionada. Neste cenario William é um estudante do curso de Ciéncia da
Computacdo e esta matriculado na disciplina de “Introdugcdo a Linguagens de
Programagdo Orientadas a Objetos”. O professor responsavel pela disciplina entdo
atribuiu como tarefa que os alunos buscassem e implementassem um algoritmo de
ordenacdo de elementos de um vetor utilizando a linguagem de programacao Java.

Apo6s o término da aula William atualizou seus interesses no sistema incluindo a
linguagem de programacdo Java como um deles. Mais tarde, o sistema percebeu a
localizacdo do usuério e verificou, através da correspondéncia de interesses do usuério e
do dominio de conhecimentos dos objetos de aprendizagem proximos, que o livro “Java
Como Programar” poderia ser recomendado e estava relacionado a um prédio proximo a
atual localizacdo de William. O prédio relacionado ao livro, no caso o prédio da biblioteca
central, tem entdo sua cor alterada na interface do sistema. William checa as
recomendacgdes que o sistema apresenta e clica sobre o prédio da biblioteca. Por fim a
lista de objetos de aprendizagem recomendados é apresentada ao usuario que acaba
escolhendo obter mais detalhes do livro de Java.

No cenério apresentado a recomendacéo de um livro interessante e disponivel pode
levar o estudante ao prédio da biblioteca para aluga-lo e assim completar a tarefa atribuida
pelo professor. Tal recomendacao colabora no sentido de evitar uma sobrecarga cognitiva
do usuario porque serdo recomendados apenas objetos de aprendizagem especificos para
a situacdo atual, ou seja, proximo ao prédio da biblioteca. Em um sistema de
recomendacéo tradicional seriam recomendados todos os objetos de aprendizagem de
interesse do usuario, ainda que tais objetos ndo fossem de interesse no contexto atual.
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Uma generalizacdo do cendrio apresentado acima é mostrada através da Figura 5.1,
nela é exibido o ambiente da universidade e o usuario, que esta passando préximo a um
dos prédios da universidade. O sistema cliente recebe informacfes a respeito de sua
localizacdo atual através do GPS e envia tais informacBes ao servidor que junta a
informacdo de localizacdo as informacg6es do usuario e dos objetos de aprendizagem,
instancia 0 modelo de contexto e raciocina sobre as regras SWRL e devolve um conjunto
de objetos de aprendizagem com suas respectivas localiza¢6es ao cliente. O usuario entdo
recebe tais recomendagdes enquanto ainda esta préximo ao prédio relacionado aos objetos
de aprendizagem recomendados. Por fim, o usuario seleciona os objetos que deseja obter

mais informacoes.
P 4

-~

Servidar

Regras

Biblioteca

G+ Gomo Programar

Java Cama Programar

hndroid Coma Pragramar

Phuton Camn Proammar

Figura 5.1: Viséo geral do funcionamento da solucéo

Os objetos de aprendizagem recomendados séo apresentados ao usuario atraves da
interface ndo intrusiva do sistema, isto €, eles estdo relacionados aos prédios proximos e
serdo exibidos apenas se 0 usuario aceitar a recomendacdo, clicando em tal prédio.
Portanto, além do filtro provido pela informacdo de contexto, que ird apresentar apenas
0S objetos préximos ao usuario, o usuario aplica um ultimo filtro nas recomendacdes
selecionando apenas os prédios que desejar ver objetos relacionados.



56

5.2 Motores de Inferéncia

Os motores de inferéncia sdo ferramentas de fundamental importancia pois sao
utilizados em conjunto com as regras de recomendacéo escritas em SWRL e tornam
possivel a filtragem dos objetos de aprendizagem préximos ao usuario. Um motor de
inferéncia € um programa que infere consequéncias logicas a partir de um conjunto
explicito de fatos afirmados ou axiomas e tipicamente prové suporte automatizado para
tarefas de raciocinio tais como classificacdo, depuracdo e consulta (DENTLER et al.,
2011).

Tabela 5.1: Notacdes de linguagem descritiva

Notacao Descricdo
S ALC estendido com papéis transitivos
H Hierarquia de papéis

Nominais (permite restri¢cdes de valor de objetos — owl:oneOf,
owl:hasValue)

Restri¢do de cardinalidade qualificada (restringe o de valores
Q de um determinado tipo que é relacionado a um papel — “tem
exatamente quatro partes que sao pernas’)

Restricdo de cardinalidade (restringe o nimero total de valores

o

N para um papel - owl:cardinality, owl:maxCardinality)
(D) Uso de propriedades de tipo de dados
A Conceito atbmico
Variedade da l6gica descritiva, significa linguagem atributiva
AL (permite: negacao atbmica, intersecao de conceitos, restricdes

universais, quantificagdo existencial limitada)
U Unido de conceitos

C Negacdo complexa de conceitos
E

F

Qualificacdo existencial completa
Propriedades funcionais
Variedade da I6gica descritiva (permite: intersecdo de conceitos

EL . . . T :
e restrices existenciais de quantificacdo existencial completa)
I Construtor de papéis inversos
EL+ Uma variedade menos expressiva da Idgica descritiva que pode

ser resolvida em tempo polinomial

H Hierarquia de papéis com heranca simples
Inclusdo limitada de axiomas de papéis complexos;
reflexividade e irreflexibilidade; papel disjungéo.
Fonte: Adaptado de ABBURU, 2012. p. 34.

Motores de inferéncia utilizam logica descritiva para inferir consequéncias ldgicas. A
I6gica descritiva é uma familia de linguagens formais para representacdo de
conhecimento, tal l6gica modela conceitos (classes), papéis (propriedades) e individuos
(insténcias). O conceito de modelagem fundamental da I6gica descritiva é 0 axioma, que
é uma afirmacao logica que relaciona papeéis e/ou conceitos (BAADER, 2003). A logica
descritiva prové os construtores de conceito Booleanos que quando combinados aos
construtores de restricdo existencial e universal sdo chamados de ALC, onde os
construtores de conceitos Booleanos sdo o conceito de disjungéo, o conceito de conjungéo
e 0 conceito de negacéo. A logica descritiva ALC corresponde ao fragmento da logica de
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primeira ordem obtido ao restringir a sintaxe a formulas contendo duas variaveis. Outros
construtores de logica descritiva sdo exibidos na Tabela 5.1.

Os motores de inferéncia podem ser classificados segundo uma série de
caracteristicas, tais como algoritmo de inferéncia, suporte 16gico, grau de completude do
raciocinio, linguagem de implementacdo, entre outros. Na Tabela 5.2 é exibida uma
comparacdo entre nove dos mais comumente utilizados motores de inferéncia
compativeis com a ferramenta Protége. Os atributos utilizados para fazer tal comparacéo
séo explicados em maiores detalhes a sequir:

Solidez e Completude: Esta caracteristica do motor de inferéncia avalia se
todas as possiveis inferéncias sdo inferidas ou ndo. Estas caracteristicas podem
ajudar significativamente a acelerar o processo de raciocinio.

Expressividade: Avalia se sdo permitidos diferentes tipos de axiomas de l6gica
descritiva, tais como axiomas de transitividade e axiomas de incluséo de
papéis.

Perfil nativo: indica fragmentos l6gicos que provém poder de expressividade
para a eficiéncia do motor de inferéncia.

Classificacdo Incremental: quando uma ontologia esta sendo classificada e
um axioma é atualizado (através de adi¢cbes ou remogdes) o motor de
inferéncia utiliza uma classificacao feita anteriormente e adiciona os axiomas
modificados para produzir a nova hierarquia de conceitos.

Suporte a Regras: possibilita que o motor de inferéncia combine ontologias
com regras.

Plataformas: indica com quais sistemas operacionais um motor de inferéncia
pode funcionar.

Justificativas: esta caracteristica indica se um motor de inferéncia prové
justificativas para inconsisténcias encontradas nas ontologias.

Raciocinio ABox: indica raciocinio com individuos e inclui checagem de
instancias, resposta a consulta conjuntiva e checagem de consisténcia ABox.
OWL API: é uma API para trabalhar com ontologias escritas em OWL. Prové
uma interface padrdo para motores de inferéncia, desta forma uma aplicacao
pode ter varios motores de inferéncia sem a necessidade de alterar sua
implementacéo.

OWL Link: permite tornar motores de inferéncia compativeis com OWL API
em servidores que podem ser acessados por aplicacBes compativeis com OWL
API.

Suporte ao Protégé: indica se 0 motor de inferéncia pode ser utilizado com a
ferramenta Protégé ou nao.

Suporte ao NeOn: indica se 0 motor de inferéncia pode ou néo ser utilizado
com a ferramenta de edigdo de ontologias NeOn.

Licenca: A maior diferenga entre as licengas é se elas podem ser reconhecidas
como Open Source ou néo.

Suporte ao Jena: indica se 0 motor de inferéncia pode ser utilizado com a API
do Jena ou néo.

Linguagem de implementagdo: indica em qual linguagem o motor de
inferéncia foi implementado.

Disponibilidade: indica se 0 motor de inferéncia € disponibilizado
gratuitamente ou néo.
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Tabela 5.2: Comparacéo de motores de inferéncia (SIM representa caracteristica suportada, NAO representa caracteristica ndo suportada, S/N
representa necessidade de melhor explicacao)

Pellet RACER FACT++ Snorocket SWRL-IQ
Solidez SIM SIM SIM SIM SIM
Completude SIM SIM SIM SIM NAO
Expressividade SROIQ(D) SHIQ SROIQ(D) EL+ -
Perfil Nativo DL, EL DL DL EL -
Classificago Adicoes SIM NAO NAO SIM SIN
Incremental Remogdes SIM NAO NAO NAO SIN
Suporte a Regras (S\S/\I/thIL) (S\SAI/I\éIL) NAO NAO (S\S/\III\FQL)
Plataformas TODAS TODAS TODAS TODAS TODAS
Justificativas SIM SIM NAO NAO SIM
Raciocinio ABox SIM SIM SIM NAO SIM
OWL API SIM SIM SIM SIM NAO
OWL Link API SIM SIM SIM NAO NAO
Suporte ao Protégée SIM SIM SIM SIM SIM
Suporte ao NeOn SIM NAO NAO NAO NAO
Licenca RE'F;I'_: PROPRIA GLGPL PROPRIA SIN
Suporte ao Jena SIM NAO NAO NAO NAO
Linguagem de Implementagio JAVA LISP C++ JAVA PROLOG
Disponibilidade s(o)LFJ)Eng COMERCIAL SSSE@E COMERCIAL SIN
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HermiT CEL TrOWL ELK
Solidez SIM SIM SIM SIM
Completude SIM SIM SIM SIM
Expressividade SROIQ(D) EL+ SROIQ EL
Perfil Nativo DL EL DL, EL EL
Classificagdo Adicdes NAO SIM NAO SIM
Incremental Remocdes NAO NAO NAO SIM
Suporte a Regras (S\S/\I/I\éll_) NAO NAO S”\/Fl,é%%%'\lﬂéa)‘-ro
Plataformas TODAS LINUX TODAS TODAS
Justificativas NAO SIM NAO NAO
Raciocinio ABox SIM SIM SIM NAO
OWL API SIM SIM SIM SIM
OWL Link API SIM SIM NAO SIN
Suporte ao Protégé SIM SIM SIM SIM
Suporte ao NeOn SIM NAO NAO NAO
cor | poothen | oo | e
Suporte ao Jena NAO NAO SIM SIN
Linguagem de Implementacéao JAVA LISP JAVA JAVA
Disponibilidade SoURCE soumeE COMERCIAL SO

Fonte: Adaptado de ABBURU, 2012. p. 37.
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De acordo com os dados apresentados na Tabela 5.2 o motor de inferéncia Pellet
destaca-se entre as outras ferramentas por ser o motor que possui 0 conjunto de
caracteristicas mais completo. Pellet é a Unica ferramenta, dentre as analisadas que possui
a maior expressividade de ldgica descritiva combinada com dois perfis nativos, total
classificacdo incremental, suporte a regras SWRL, justificativas e compatibilidade com
as trés APIs verificadas, além de ser Open Source. Por prover o conjunto mais completo
de caracteristicas Pellet & o motor de inferéncia utilizado neste trabalho.

5.3 Regras de Recomendacéo

As regras de recomendacdo escritas em SWRL sdo responsaveis pela filtragem dos
objetos de aprendizagem préximos ao usuario. Tais regras sdo escritas em forma de
implicacbes ldgicas entre um antecedente (corpo) e um consequente (cabeca)
(HORROCKS et al., 2004). Um exemplo simples de regra SWRL ¢ exibido a seguir:

pai(?x,?y) Airmio(?y,?z) - tio(?x,? 2)

A leitura da regra a cima é feita da seguinte forma, se um individuo representado
através da variavel ? y é pai do individuo representado pela variavel ? x e o individuo
representado pela varidvel ? z é irmdo de ? y, entdo ? z é tio de ? x.

Tais regras executam a correspondéncia entre os interesses do usuario e o dominio de
conhecimento a que determinado objeto de aprendizagem pertence. Uma generalizacéo
do tipo de regra proposto neste trabalho é a seguinte:

usuario(?u)

A temLocalizacao(? 1,7 u)

A caracteristicaASerCorrespondida(? ¢)
A temCaracteristica(? ¢,? u)

A objetoDeAprendizagem(? o)

A temLocalizacao(? x,? 0)

A temCaracteristica(? c,? o)

— temOARecomendado(? 0,7 u)

Através dessa regra € verificado se o usuério ?u estd na localizagdo ?1[, ainda €
verificado se o usuério possui uma caracteristica ? c, tal que ? ¢ esteja modelada no perfil
de ? u e possa ser correspondida com um dominio de aprendizagem, exemplos desse tipo
de caracteristicas encontradas no modelo de perfil aqui proposto sdo 0s interesses,
habilidades, pericia e preferéncias do usuario. Logo apos verificar a caracteristica de
perfil do usuario é verificado se o objeto de aprendizagem a ser recomendado ? o esta na
localizacdo ? x, note que o objeto e o usuario ndo necessariamente estardo no mesmo
ponto espacial, ja que a solugcdo recomenda objetos proximos a atual localizagdo do
usuario. Por fim é verificado se o objeto de aprendizagem a ser recomendado ? o possui
um dominio de aprendizagem que corresponda aos interesses, preferéncias, habilidades
ou pericia do usuario.

Uma instanciacdo desta regra pode ser feita considerando-se como caracteristica a ser
correspondida o conceito “Assunto de Interesse”. O usuério se relaciona com este
conceito atraveés de seu perfil geral e os objetos de aprendizagem se relacionam com este
mesmo conceito através de uma propriedade objeto, ja que eles descrevem um assunto de
interesse do usuario. A regra instanciada é exibida a seguir:
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usuario(? u)

A temLocalizaciao(PertoBiblioteca,? u)
A assuntoDelnteresse(? ¢)

A temAssuntoDelnteresse(? c,? u)

A objetoDeAprendizagem(? o)

A temLocalizacao(Biblioteca,? 0)

A temAssuntoDelnteresse(? c,? 0)

— temOARecomendado(? 0,7 u)

A regra instanciada agora apresenta o relacionamento do tipo propriedade objeto
“assuntoDelnteresse” como caracteristica a ser correspondida entre o objeto de
aprendizagem e o usuario. Outra particularidade da regra € a utilizacdo de instancias
especificas do conceito localizagdo ao invés de utilizar variaveis, isto é feito com o intuito
de garantir através das regras que as localiza¢des do usuario e do objeto de aprendizagem
sejam aproximadas. Ao utilizar instancias de localizacdo, ao invés de variaveis,
diretamente nas regras evita-se que o motor de inferéncias faca combinacdes entre duas
localiza¢Bes que ndo sejam proximas.

E possivel utilizar as instancias de localizacdo direto nas regras porque as informacoes
relativas a localizacdo (ambientes, pontos espaciais, etc.) dentro da universidade sdo
conhecidas e ndo variam com frequéncia, assim tais informacdes podem ser instanciadas
no modelo e utilizadas para a construcdo das regras. Uma vantagem ao utilizar a
informacao instanciada direto na regra é a diminuicéo do espaco de busca de localizaces,
fazendo que a regra seja inferida com maior eficiéncia.

Na Figura 5.2 é exibida a ontologia geral instanciada para o cenario de uso
apresentado anteriormente, note que em um primeiro momento William se relaciona com
trés dimensdes de informacdo (Perfil, Localizagdo e Tecnologia). Entretanto, William
ainda ndo se relaciona com a dimensdao de objetos de aprendizagem, j& que este
relacionamento seré criado apenas apés a execucdo da regra SWRL de recomendacdo. Na
mesma figura ainda sdo mostrados em destaque os relacionamentos e conceitos relativos
ao objeto de aprendizagem e sua localizacao, do usuério e sua localizacdo além do assunto
de interesse do usuario e do objeto de aprendizagem. Esses conceitos e relacionamentos
estdo destacados pois sdo os elementos da ontologia que séo verificados pelo motor de
inferéncia durante a execucdo da regra SWRL instanciada.

emAssuntoDelnter:

temEducagdo Grau Doutor
Direitos de

Propriedade temPublicagior Artigo ER

Java Como
Programar

Ordena Vetor

3
3
=
o
]
juR

i

Classificagao
Livra

J temAmbiente
Prédio 65
-30.068961,
-51.120616 temPonto

temAgenda Agenda

temElemento— L William

temLocal

Pericia em

temPericia -
Computagdo

emPreferéncia Prefere Livros

temPapel Pés doutorando

usaTecnologia

Legend Tecnologia &— oot

temTecnologia temTecnologia .
) oo e —
- - ministrativo
——— ) Propriedade Objeto Sistema de Dispositivo ;
------ » Sub Classe Recomendacio Android William

Residéncia
William

emCondHabitagdo

teminteresse JAVA

Figura 5.2: Ontologia geral instanciada segundo o cenério descrito
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Apds a execucdo da regra é entdo criado o relacionamento entre o usuario William e
o objeto de aprendizagem “Java Como Programar” tal como descrito no cenario, este
relacionamento € apresentado no modelo ontoldgico através da propriedade objeto
“temOARecomendado”, como é mostrado em destaque na Figura 5.3.

temAssuntoDelnter

—temEducagio—M  Grau Doutor
P a Artigo ER
Académico —temPublicagac igo
William
temTarefa Ordena Vetor
- Agenda
. temAgend.
sttt Fmhenee

. Pericia em
. ——temPericia. =
v Computagdo
Perfil Geral I —temPreferénci Prefere Livros
el E . emPreferéncia
William William
[y

temPapel Pd&s doutorando

Direltos de
) emElementor
Propriedade
Educagdo temElementor
Construtivista
Classificagdo
emE‘ememt
Livro

temLocal.

L temAmbiente
Prédio 65
Biblioteca
-30.068961,
-51.120616 temPonto
emCondHabitagior Residencia

Legend :- T William

(:) temTeJ:Iog:a te:\;lnmogia ——teminteresse—w JAVA
mla'.m " — ‘Administrativo

e

Figura 5.3: Ontologia instanciada apds a execuc¢do da regra de recomendacdo SWRL

A Figura 5.4 exibe o resultado obtido ao utilizar o motor de inferéncia Pellet para
raciocinar sobre a regra instanciada. Verifica-se que o motor de inferéncia conseguiu,
através da utilizacdo da regra e das instancias do modelo, chegar ao resultado que o aluno
William recebera, ao passar proximo a biblioteca, a recomendacdo do livro “Java Como
Programar”. Como dito anteriormente, esta recomendacdo baseia-Se na correspondéncia
entre o assunto de interesse do usuario e do objeto de aprendizagem, além da localiza¢do
aproximada dos dois, definida explicitamente na regra.

Java Como
Programar

temOARecomendado

usaTecnalogia

temLocal

Rules: M= EE Property assertions: Wiliam_User
Rules

Object property assertions

User(?x), SubjectOfInterest(?z), m hasLocation NearLibrary_Location
LearningObject(?y), hasInterest(2x, ?z), ®hasProfile William_Profile

hasLocation(?x, NearLibrary_Location), . h
hasLocation(2y, Library_lLocation), m hasInterest Programming_SubjectOfInterest

——
hasSubject(?y, ?z) -> hasRecommendedLO(?x, ?y) I-hasRecommendedLO Java_How_to_Program I

m haslnterest Programming_SubjectOfinterest
m hasLocation MNearLibrary_Location

mhasProfile William_Profile

Data property assertions

Negative abject property assertions

Negative data property assertions

Figura 5.4: Resultado gerado pelo motor de inferéncia Pellet ao raciocinar sobre a regra
SWRL instanciada

Ao utilizar a linguagem SWRL e a ontologia de contexto como artefatos para realizar
a recomendacao dos objetos de aprendizagem proximos ao usuario torna-se explicita toda
a semantica do processo de recomendacao. Por conta disto, toda a semantica da aplicagédo
que estaria restrita ao cddigo fonte é disponibilizada no modelo ontoldgico. Uma
vantagem € que isto torna possivel que o conhecimento do dominio e 0 comportamento
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do sistema sejam entendidos tanto por agentes humanos quanto por agentes
computacionais.

5.4 ConsideracOes Finais

Com o intuito de validar o modelo de contexto e o filtro semantico proposto foi
desenvolvido um estudo de caso. Neste estudo de caso foi proposto um cenario de
aplicacdo onde um aluno esta proximo ao prédio da biblioteca e recebe recomendacdes
de livros que sdo de seu interesse. Para aplicar o cenario foi proposto um modelo genérico
de regra SWRL capaz de filtrar os objetos de aprendizagem do ambiente.

Tal regra foi instanciada no modelo de contexto desenvolvido neste trabalho e o motor
de inferéncia Pellet foi utilizado para raciocinar sobre a mesma. O motor de interferéncia
Pellet foi escolhido pois foi 0 motor que apresentou o conjunto de caracteristicas mais
completo entre os motores estudados. Como resultado da inferéncia foi possivel obter o
par (objeto de aprendizagem recomendado, usuério) como era esperado.

Uma das vantagens ao utilizar o modelo ontoldgico e as regras SWRL é trazer toda a
semantica da aplicacdo, que tradicionalmente fica no codigo fonte, para um nivel
conceitual mais alto, tornando o conhecimento do dominio e do comportamento da
aplicacdo entendiveis por agentes computacionais e humanos.

No préximo capitulo sdo apresentadas as conclusdes deste trabalho, os trabalhos
futuros e os resultados alcangados através de publicacGes cientificas do mesmo.
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6 CONCLUSAO

Campus universitarios sdo ambientes complexos e dotados de recursos utilizados por
pessoas. Contudo a quantidade de recursos disponivel em um campus € tdo grande que as
pessoas podem acabar selecionando e utilizando um conjunto desses que ndo satisfazem
suas necessidades e interesses da melhor maneira possivel.

Um dos recursos mais disponiveis e utilizados no campus sdo 0s objetos de
aprendizagem que acarretam outro problema consigo, ja que além do usuario nao ter a
garantia que seus interesses serdo correspondidos ele pode sentir-se cognitivamente
cansado apos ler e analisar uma quantidade consideravel de objetos de aprendizagem.

Dentro deste contexto, torna-se interessante a utilizacdo de um sistema de
recomendacdo para filtrar os objetos de aprendizagem de interesse do usuario. Entretanto
é interessante que o tipo de recomendacdo efetuada por esses sistemas leve em
consideracdo informacdes a respeito do contexto do usuario e do objeto de aprendizagem
a ser recomendado.

Uma das informacbes de contexto mais importantes e utilizadas em sistemas
pervasivos é a informacdo de localizagdo, tal informacdo tem sido utilizada
principalmente na elaboracdo de recomendacdes para usuarios de dispositivos maveis, ja
que esses podem ter sua localizacdo facilmente recuperada através do dispositivo. Utilizar
a localizacdo do usuério para recomendar objetos de aprendizagem faz que o sistema
apresente recomendac@es mais adequadas a atual situacédo ja que ao invés de recomendar
todos os objetos de aprendizagem de interesse, o sistema recomenda todos os objetos de
aprendizagem de interesse que estdo proximos ao usuario. Por conta disto, 0 nimero de
objetos apresentado ao usuario é menor e mais relevante.

Outra caracteristica a ser considerada um sistema de recomendacdo sensivel ao
contexto é encontrar uma forma de apresentar tais recomendacdes de maneira simples e
adaptada ao usuério. Neste contexto, o desenvolvimento de uma interface adaptativa pode
ajudar ndo somente a usabilidade mas a aceitacdo do sistema pelo usuario.

Para produzir tais recomendac@es este trabalho apresenta um modelo ontoldgico de
contexto que utiliza quatro dimens@es de informacgdes e que tem 0 usuadrio como seu
elemento central, as dimensbes de informacdo sdo relativas ao perfil do usuério, a
localizagdo, a tecnologia e 0s objetos de aprendizagem a serem recomendados.

O modelo ontoldgico é instanciado com informacfes coletadas do ambiente, do
bancos de dados da universidade e de repositérios de objetos de aprendizagem. Junto a
esse modelo sdo construidas regras responsaveis pela filtragem dos objetos de
aprendizagem, tais regras sdo escritas em forma de antecedente e consequente e utilizam
0s conceitos e relacionamentos do modelo para isso. A vantagem de construir as regras
responsaveis pela recomendacdo dos objetos de aprendizagem é tornar a semantica de
comportamento da aplicacdo explicita e inteligivel tanto por humanos quanto por agentes
computacionais.

Com o intuito de avaliar a eficcia da proposta, foi desenvolvido um estudo de caso
com um cenario de aplicacdo e a atual execucdo das regras de recomendagdo. O motor de
inferéncia Pellet foi utilizado para a execucdo das inferéncias ldgicas sobre as regras
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construidas. Os resultados obtidos através do estudo de caso mostraram que a abordagem
é eficaz em realizar as recomendagdes propostas.

Como trabalhos futuros, pretende-se tornar a abordagem desenvolvida em prot6tipo e
realizar testes com usuérios no campus, com o intuito de avaliar a eficicia das
recomendacgdes. Outro trabalho futuro serd o desenvolvimento de uma abordagem
hibrida, que leve em consideracdo o modelo de contexto aqui desenvolvido e o algoritmo
de filtragem colaborativa (mais tradicional algoritmo de sistemas de recomendacéo).

O objetivo de desenvolver tal abordagem hibrida é aproveitar-se das vantagens
oferecidas por uma técnica para encobrir as desvantagens da outra. Como o problema da
dificuldade na atualizacdo dos dados, recebidos de feedbacks do usuério, no modelo
ontoldgico e o problema da partida a frio dos algoritmos de filtragem colaborativa. Outro
trabalho futuro é a utilizagdo de técnicas para garantir a privacidade dos dados do usuério
e a seguranca entre os canais de comunicacao.
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