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RESUMO

Com a popularizacio dos cursos online na modalidade a distancia (por vezes chamados
de MOOCs — Massive Open Online Courses —, quando abertos ao publico, sem limite)
nos ultimos anos, quem antes ndo tinha acesso a certas dreas do conhecimento agora o
tem de maneira facilitada. Contudo, para os instrutores, torna-se cada vez mais dificil
atender individualmente cada aluno, pois esses, em diversos casos, somam um numero
elevado, chegando aos milhares. Nesse contexto, sdo necessarias ferramentas de auxilio
aos instrutores e tutores, de tal modo que consigam ter uma maior vazao no suporte aos
estudantes. O presente trabalho descreve um sistema de recomendacio que, por meio de
técnicas de agrupamento de mensagens, podera ser utilizada na tentativa de minimizar

interagcdes repetitivas entre educadores e educandos.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacdo. ScolarTIC. Educacio a Distancia.



Recommender system to increase the scale factor in assistence to students in

distance learning

ABSTRACT

With the popularization of distance learning through online courses (sometimes called
MOOCs — Massive Open Online Courses —, when they are open to the public without
limitation) in the last several years, access to certain knowledge domains, not easy attain-
able before, are now easily accessible. However, for the instructors, it has become harder
than ever to answer students individually, for there are often thousands of them. In this
context, it becomes a necessity to have tools capable of aiding in this matter, such that
they can support more students. The present paper describes a tool that could, through
the analyses similarity between messages, be used in an attempt to minimize repetitive

interactions among teachers and students.

Keywords: Recommender System. ScolarTIC. Distance Learning.
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1 INTRODUCAO

A educacgdo a distancia (EAD) existe desde o século XXI, fazendo uso do cor-
reio como forma de transmissao de informagdes. Serve de alternativa ao ensino tradici-
onal. Mais recentemente, com a popularizacdo da internet e dos computadores pessoais,
criaram-se novas possibilidades para o ensino e a aprendizagem. Conforme colocam Oli-

veira, Carneiro e Munhoz (2009),

Os ambientes virtuais de aprendizagem permitem a alunos e professores pen-
sarem, refletirem, analisarem as informagdes recolhidas nas revisdes biblio-
gréficas, nas listas de discussdo, nos bancos de dados. Permitem, ainda, re-
lacionarem esse novo conhecimento ao seu conhecimento anterior, as outras
informacdes disponiveis e construirem novos conhecimentos; produzirem no-
vos documentos, disponibilizando-os no ciberespaco e/ou nos espacos tradici-
onais para que venham alimentar uma inteligéncia coletiva que, por sua vez,
propiciara novos acessos, novos pensares, novas construgdes, novas produgdes
e comunicacdes em um verdadeiro circulo construtivo e emancipador, uma in-
teligéncia coletiva dentro de sua prépria cultura que manterd conexdes com
outras culturas, sem, no entanto, perder a sua caracteristica territorial (OLI-
VEIRA; CARNEIRO; MUNHOZ, 2009, p. 4).

Nos ultimos anos, o aumento na oferta e procura de cursos a distancia foi impres-
sionante. Embora em 2017 o nimero de novos estudantes ndo tenha sido tdo acentuado
como nos anteriores, a adoc@o ainda foi considerdvel: entre as maiores plataformas in-
ternacionais, aproximadamente 23 milhdes de pessoas se inscreveram pela primeira vez,
compondo parte do total de 81 milhdes. Enquanto isso, o aumento na oferta de novos
cursos se manteve, totalizando 9.400 em 2017, contra os 6.850 existentes no ano anterior
(CLASS CENTRAL, 2018).

Nesse contexto, pensando no papel dos professores, fica evidente que € invidvel
o atendimento individual a todos os alunos, visto que isso demandaria tempo e esfor¢o
muito além do possivel para poucos tutores. Sendo assim, estes carecem de mecanis-
mos para aumentar a escala de apoio aos estudantes, ou, melhor ainda, evitar que seja

necessdria a interacao direta entre aprendiz e mestre sempre que possivel.

1.1 Objetivos

Com o presente trabalho, se busca um possivel sistema de recomendagdo para
auxiliar no atendimento aos alunos, de forma que a necessidade de contato direto entre
estudante e professor seja minimizada. O resultado esperado € aumentar a autonomia do

aprendiz e diminuir a carga de trabalho dos tutores, bem como o nimero de mensagens
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repetidas.

Pontualmente, espera-se:

a) estudar e compreender os diferentes tipos de sistemas de recomendacao, a fim de

encontrar as técnicas mais adequadas para cada situagao;

b) entender a estrutura do banco de dados da plataforma ScolarTIC para realizar o

processamento das informagdes provenientes dele;

¢) desenvolver uma ferramenta capaz de gerar recomendacgdes a partir de mensagens

enviadas aos foruns, retornando outras semelhantes;
d) avaliar as recomendacdes feitas pelo sistema em um ambiente de testes;

e) discutir as possibilidades de integracdo da ferramenta desenvolvida a plataforma.

1.2 Contribuicao

Como resultado deste trabalho, pretende-se disponibilizar as entidades responsa-
veis por administrar as informag¢des da plataforma ScolarTIC uma ferramenta capaz de
reduzir a duplicacdo de mensagens (principalmente dividas que os tutores precisam ve-
rificar), e aumentar o engajamento dos usudrios através de recomendagdes de mensagens
passadas relacionadas. Hoje, a plataforma nao possui nenhuma funcionalidade parecida,

logo, acredita-se que serd uma adicao valida para todos os envolvidos com os cursos.

1.3 Estrutura do texto

Ap0s esta introdugdo, no capitulo 2, serdo estudados os sistemas de recomendacao,
suas diferentes classes, vantagens e desvantagens, bem como alguns exemplos reais que
fazem uso destes. O capitulo 3.2 apresentarda brevemente a plataforma ScorlatTIC e seus
tipos de curso. No capitulo 3, serd detalhada a ferramenta desenvolvida para este trabalho,
que tenta resolver alguns problemas na vazdo do atendimento de alunos por parte dos
professoras da plataforma. No capitulo 4, apresentar-se-do os resultados obtidos apds os
testes com a ferramenta em um ambiente de testes. Finalmente, o capitulo 5 conterd as
consideragdes finais, incluindo sugestdes para utilizar a ferramenta criada em um cenario

real.
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2 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Em geral, os avangos tecnoldgicos nos permitem criar e armazenar um volume de
informacdes muito além do que conseguiriamos processar sem o auxilio de ferramentas
automatizadas (SARWAR et al., 2001). Esse fendmeno € chamado de Sobrecarga de
Informacdo — ou Information Overload —, e a principal maneira de lidar com ele € através
do uso de filtros (preferencialmente automaéticos), o que diminui o esfor¢o requerido para
extrair-se objetos de interesse, tal qual conhecimento ttil, de uma grande quantidade de
dados (BEZERRA, 2002).

Neste capitulo, portanto, serdo apresentados os sistemas de recomendacao (SR),
instrumentos capazes de, levando em consideracdo caracteristicas do usudrio, selecionar
os dados mais relevantes (BEZERRA, 2002). Também serdo abordadas as técnicas tipi-

camente empregadas para esta finalidade.

2.1 Visao geral

E comum que pessoas troquem recomendagdes entre si no dia a dia — seja de
filmes, seriados, livros, receitas, etc. Para muitos, essa é uma das principais influéncias
para tomadas de decisdo. Os sistemas de recomendacgdo, entdo, tentam auxiliar durante

tais escolhas (RESNICK; VARIAN, 1997).

2.2 Origem

Nos anos 1990 surgiu o termo Filtragem Colaborativa, cunhado pelos criadores
do primeiro SR, Tapestry. Este era um sistema experimental de e-mail, desenvolvido no
Xerox Palo Alto Research Center, cuja motivacdo foi o crescente volume de mensagens
eletronicas, que, por vezes, inundava as caixas de entrada dos usuarios com documentos
(DENNING; PALME; TERRY, apud GOLDBERG et al., 1992, p. 61).

Hoje, no entanto, prefere-se o termo mais genérico "sistemas de recomendacao" por
dois motivos principais. "First, recommenders may not explictly collaborate with recipi-
ents, who may be unknown to each other. Second, recommendations may suggest parti-
cularly interesting items, in addition to indicating those that should be filtered out" (RES-

NICK; VARIAN, 1997, p. 56).
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2.3 Classes de sistemas de recomendacio

Existem abordagens variadas possiveis ao se construir um SR, as quais se diferen-
ciam pela maneira como as recomendagdes sdo feitas, utilizando-se, em diversas situa-
coes, uma combinacao de diferentes técnicas. Entre elas, destacam-se (ELAHI; RICCI;

RUBENS, 2016, p. 317):

a) estereotipagem;

b) filtragem baseada em contetdo;
¢) filtragem colaborativa;

d) coocorréncia;

e) baseada em grafos;

f) relevancia global;

g) hibrida.

2.3.1 Estereotipagem

Uma das formas mais antigas de modelagem de usudrios e recomendacdo, a este-
reotipagem — ou stereotyping —, foi empregada no sistema Grundy, um recomendador de
romances (RICH, 1979 apud ELAHI; RICCI; RUBENS, 2016). Sua autora se inspirou
nos esteridtipos da psicologia para julgar pessoas a partir de poucas caracteristicas. Rich
(1979) define os esteredtipos — ou "facetas” — como um grupo de caracteristicas, € entao
as recomendacdes sao manualmente associadas a estes.

O problema com esta abordagem € justamente que os usudrios sdo rotulados com
base em poucas informagdes, portanto, gerando muitas recomendagdes inadequadas. Além
disso, 0 mapeamento manual entre as facetas e os conteddos € muito trabalhoso, o que
acaba limitando a quantidade vidvel de itens no sistema (BARLA, 2011 apud ELAHI;
RICCI; RUBENS, 2016).

2.3.2 Filtragem baseada em contetido

Filtragem baseada em contetido (FBC) — ou content-based filtering — é uma das

classes de recomendacdo mais utilizadas e pesquisadas (BARLA, 2011 apud ELAHI;
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RICCT; RUBENS, 2016). Dos 62 artigos avaliados por Elahi, Ricci e Rubens (2016), 34
(55%) empregam esta técnica.

Tipicamente, para a constru¢do dos modelos, as caracteristicas extraidas dos do-
cumentos sdo baseadas no proprio texto, como palavras, frases ou n-gramas. Contudo,
também € possivel levar em consideragdo elementos nao textuais, como estilo, diagrama-
cdo e marcacdes. Todas essas informacdes recebem um peso, e € comum que apenas as
mais importantes sejam incluidas nos célculos. Entdo, para se produzir recomendagdes,
se compara o modelo do usudrio (ou da base de documentos) com os dos itens candi-
datos. Para as comparagdes, pode-se usar, por exemplo, uma representagdo no espago
vetorial (ou Vector Space Model, VSM), onde cada componente é um peso referente a
uma caracteristica — tipicamente obtido por TF-IDF (term frequency—inverse document
frequency) — e o coeficiente de similaridade dos cossenos (ELAHI; RICCI; RUBENS,
2016, p. 318-319).

A FBC possui diversas vantagens sobre a estereotipagem, como recomendacoes
mais individualizadas entre os usudrios. Ainda, evita a necessidade da classificacdo prévia
manual dos documentos, ja que os modelos podem ser construidos de forma automatizada.

A estereotipagem € superior a FBC no que diz respeito ao desempenho, pois, nesta
tltima, € necessdrio que se analise as caracteristicas, construa-se o modelo e entdo calcule-
se as semelhancas. Conforme o nimero de itens e usudrios cresce, toda esta computacdo
comeca a demandar recursos significativos.

Ademais, outra desvantagem da FBC € o fato de que os modelos podem ser dema-
siadamente especificos. [sso ocorre porque as recomendacdes sdo feitas puramente sobre
a semelhanca entre os conteudos dos itens, o que, dependendo do objetivo, pode ndo ser
desejado, ja que o usudrio talvez ndo esteja interessado em ver algo tdo semelhante ao que
jé conhece. Também & possivel que, para dois documentos diferentes, o sistema os consi-
dere igualmente relevantes, mesmo que um tenha sido produzido por uma autoridade na

area, e o0 outro apenas parafraseie o primeiro.

2.3.3 Filtragem colaborativa

O termo filtragem colaborativa (FC) foi cunhado por Goldberg et al. (1992), pro-
pondo que "information filtering can be more effective when humans are involved in the
filtering process". A intui¢do por trds disso, segundo Resnick e Varian (1997), é que

usudrios que ja gostaram de coisas parecidas no passado também irdo gostar de coisas
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similares no futuro. A comparacdo acaba sendo feita entre os usudrios, ndo diretamente
sobre os documentos (BALAVANOVIC; SHOHAM, 1997).

De acordo com Torres Jinior (2004), as principais vantagens da FC sao:

a) como quem realiza a filtragem sdo os préprios usudrios, a anélise acaba levando em
consideracdo aspectos que vao além das palavras contidas em um texto, portanto,
também distinguindo fatores como, por exemplo, as qualidades de contetido e de
escrita (ou apresentacdo em geral), o que seria muito dificil de se alcancar através
de um método automatizado;

b) € possivel considerarmos basicamente qualquer tipo de item, ndo apenas textuais,

como musicas, filmes, seriados, receitas, lugares, etc.;

¢) em decorréncia de realizar-se a comparacdo entre usudrios em vez de documen-
tos, poderdo ser recomendados itens inesperados que ndo necessariamente tenham

conteddo semelhante aos documentos anteriormente vistos.
Quanto as desvantagens, Mooney (2010) e Adomavicius e Tuzhilin (2005) citam:

a) usudrios com preferéncias peculiares provavelmente ndo receberdao boas recomen-

dagdes, pois poucos usudrios compartilham de seus interesses;

b) € necessario haver informagdes sobre avaliagdes passadas dos usudrios para que se

possa realizar novas recomendacoes;

¢) quanto menor o ndimero de usudrios, mais dificil se torna a tarefa de encontrar

usuarios semelhantes;

d) itens novos acabam ndo sendo recomendados por um certo tempo, ja que, para isto
ocorrer, € necessdrio que uma quantidade consideravel de usudrios avaliem estes

positivamente.

2.3.4 Coocorréncia

Filtragem por coocorréncia, como o nome indica, considera elementos para reco-
mendacdo conforme eles aparecem juntos em uma mesma fonte (ELAHI; RICCI; RU-
BENS, 2016, p. 320). Uma das utilizacdes mais comuns deste tipo de técnica pode ser
vista em diversas lojas online quando, ao acessarmos qualquer pdgina de produto, nos €
apresentada uma secdo "Frequentemente comprados juntos" e/ou outra "Quem viu este

produto também viu", exemplos apresentados nas figuras 1 e 2.
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Figura 1: Exemplo de recomendacdo de itens comumente comprados juntos

Frequentemente comprados juntos

DESAFIO " -\ Preco total: R$ 211,75
fﬂ'ﬂﬂﬂﬂ ’ '

Adicionar todos os trés ao camrinho |

Fonte: pagina de produto na loja virtual da Amazon brasileira (<https://amazon.com.br>). Acesso
em: 5 jun. 2018.

2.3.5 Filtragem baseada em grafos

Na filtragem baseada em grafos, se considera as conexdes que podem ser feitas
entre os itens através de suas caracteristicas. Por exemplo, entre artigos cientificos, po-
demos analisar: citacdes, autores, onde foi publicado, ano de publicacdo, entre outras
informacdes. A partir da rede construida, pode-se entdo realizar caminhadas aleatdrias
com reentradas para se determinar os itens mais populares (ELAHI; RICCI; RUBENS,
2016, p. 320-321).

2.3.6 Relevancia global

Em uma filtragem que usa relevancia global, emprega-se apenas uma medida para
todos os itens, ndo sendo consideradas caracteristicas do usudrio. Ou seja, € comum
encontrarmos sua utilizagdo em conjunto a outras técnicas, ajudando a decidir a ordem
em que as recomendacdes serdo apresentadas (ELAHI; RICCI; RUBENS, 2016, p. 321).
Um exemplo seria considerar a popularidade geral de um item, o que pode ser aplicado ao
caso de uma locadora de filmes: sdo recomendados os filmes com as melhores avaliagdes
dos clientes; aqui, fica implicito que € esperado que uma pessoa ird gostar do que a maioria

das outras gosta.


https://amazon.com.br
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Figura 2: Exemplo de recomendacdo de itens visualizados em mesma sessdo

Quem viu este produto, viu também

FIFAWORLD CUP

RUSSIA
2018
- e g
od- Sl R R S L
| pamni]
Album da Copa do Mundo Kit Copa do Mundo Fifa 2018 - Kit Figurinhas Copa do Mundo
Rissia 2018 com Capa Dura ... Cartela + 12 Envelopes (&0... FIFA 2018 - 25 Envelopes (12...
14 ofertas a partir de 6 ofertas a partir de J ofertas a partir de
R$ 42,90 R$ 18,00 R$ 50,00 -« prime

Fonte: pagina de produto na loja virtual do Submarino (<https://submarino.com.br>). Acesso em:
5 jun. 2018.

2.3.7 Abordagens hibridas

As vdrias abordagens anteriores podem ser empregadas em conjunto para se che-
gar a um sistema hibrido. Como comentado anteriormente, ¢ comum o uso de relevancia
global de alguma caracteristica para ordenar, por exemplo, os resultados de uma FBC.
Ainda, fazendo uso do método de grafos, € possivel expandir ou restringir as recomenda-

¢oes conforme as relagdes entre os itens (ELAHI; RICCI; RUBENS, 2016, p. 321).

2.4 Exemplos de sistema de recomendacao

Abaixo, sdo apresentados alguns exemplos de SR, muito comuns em plataformas

digitais.

2.4.1 Amazon

A Amazon'

€ uma loja de comércio eletronico presente em diversos paises (WI-
KIPEDIA, 2018a). Para auxiliar e incentivar os clientes a comprar, utiliza SR em algumas

partes de sua plataforma.

IDisponivel em: <https://www.amazon.com/>.


https://submarino.com.br
https://www.amazon.com/
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Conforme j4 dito, na pagina de qualquer produto da loja, s@o exibidos itens que
foram comprados em conjunto com o item consultado (vide figura 1). Além disso, tam-
bém sao apresentados outros itens adquiridos por compradores do produto em destaque,

como pode ser visto na figura 3, o que ilustra o uso de coocorréncia.

Figura 3: Produtos relacionados na loja da Amazon

Clientes que compraram este item também compraram

Demolidor. O Demonio do Black Hammer. Origens Universo X - Volume 1 Camelot 3000
Pavilhdo D Secretas - Volume 1 Alex Ross Mike W. Barr
Brian Michael Bendis Lemire Jeff Wil iy 4 frdrirdryy 17
e 7 frrirrydr 7 Capa dura Capa dura

Capa dura Capa comum R% 100,71 R$ 51,21

R% 103,73 R% 32,31

Fonte: pagina de produto na Amazon (<https://www.amazon.com.br>). Acesso em: 5 jun. 2018.

2.4.2 Google

Se considerarmos o funcionamento do site de pesquisa Google?, ele faz uso de

diferentes técnicas de recomendagcdo (MACMANUS, 2009):

a) baseando-se no histérico de pesquisas e local, por exemplo, ele personaliza os re-
sultados da busca;

b) se o usudrio possui uma conta do Google, é possivel que os resultados também
sejam influenciados pelo histérico de navegagao deste individuo;

¢) o proprio algoritmo de ranqueamento utilizado pela empresa é baseado em reco-
mendagdes de outros usudrios, pois um dos principais fatores considerados € a
quantidade de links que apontam para uma determinada pagina;

d) também pode-se considerar que a funcionalidade "Vocé quis dizer..." € uma forma

de recomendacao.

Disponivel em: <https://google.com>.


https://www.amazon.com.br
https://google.com
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2.4.3 Netflix

No servigo de seriados e filmes sob demanda Netflix?, também podemos observar
o uso de SR. Ao se pesquisar por um filme que nao esta disponivel em seu catdlogo,
por exemplo, o site apresenta filmes relacionados, como pode ser visto na figura 4 (apds

pesquisar-se por Look who’s talking).

Figura 4: Itens relacionados a pesquisa (Netflix)

Look Who's Talking | Look Who's Talking Now | Look Wha's Talking Too

EOBIE Muppyy

AC ':
DAY

Fonte: pagina de pesquisa do Netflix (<https://www.netflix.com/search?q=look%20who%27s%
20talking>). Acesso em: 5 abr. 2018.

2.5 Recomendacoes em ambientes do tipo forum eletronico

Serdo detalhadas, a seguir, duas aplicagdes de SR em ambientes do tipo férum

eletronico.

2.5.1 Recomendacao baseada em categorias

Fischer (2005) desenvolveu um SR utilizando FBC para o sistema Virtuale — am-
biente EAD do Centro Universitdrio Feevale. Em seu trabalho, ele comenta sobre alguns
problemas presentes neste tipo de ambiente, e, especialmente relacionado ao presente

trabalho, o seguinte:

Freqiientemente [...] se pode observar o fato de um usudrio enviar uma per-
gunta (criagdo de novo tdpico) sem antes verificar se tal assunto ja ndo foi
previamente abordado no férum, o que eliminaria a necessidade de repetir
a pergunta. Este fato obriga os usudrios do férum a responder novamente a
pergunta ou observar que este assunto ja foi discutido, quando ndo ocorre de
simplesmente ignorarem a pergunta, o que causa uma ma impressao entre 0s
usudrios (FISCHER, 2005, p. 19).

3Disponivel em: <https://netflix.com>.


https://www.netflix.com/search?q=look%20who%27s%20talking
https://www.netflix.com/search?q=look%20who%27s%20talking
https://netflix.com
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No que diz respeito ao ScorlarTIC, isso € particularmente problematico, pois uma
pergunta de um aluno sendo ignorada podera ser interpretada como falta de atencao dos
tutores, potencialmente gerando reclamacdes através do sistema de suporte. Ainda, a
duplicacdo de questdes ja abordadas desperdica o tempo dos responsaveis, pois estes ja
investiram tempo no passado para sanar aquele ponto especifico, enquanto poderiam estar
produzindo novos materiais e/ou aulas.

O sistema proposto por Fischer (2005) € composto por quatro médulos (sua orga-

nizagdo pode ser vista na figura 5):
a) definicao de categorias;
b) indexacdo e categorizagdo;
¢) manutenc¢ao do perfil do usuério;
d) recomendacdo.

Figura 5: Arquitetura geral e interacdo entre os modulos do sistema proposto por Fischer
(2005)

Lo/ ./ 4
PROFESSOR USUARIO
MODULO DE
MODULO DE MODULO bE CRIAGAO DO MODULO DE
'L';’T':.';‘;‘.‘}:;' | ;_'::g:ﬁz‘:" Ao PERFIL DO RECOMENDAGAO
¢ USUARIO
PERGUNTA 1
|-—RESPOSTA 1
[~~RESPOSTA 2
FERGUNTA 2
|-—-RESPOSTA 1
|-~RESPOSTA 2
|—--RESPOSTA 3

FORUM

Fonte: Fischer (2005, p. 48).

As etapas de operacdo do sistema podem ser resumidas da seguinte forma (FIS-
CHER, 2005 apud ZAMBERLAN, 2011):
a) o professor enumera as categorias que poderao ser utilizadas no férum;
b) ao enviar uma mensagem, esta € categorizada e indexada de acordo, mas ainda ndo
¢€ exibida no férum;

¢) as categorias aplicadas a mensagem sdo adicionadas ao perfil do usudrio;
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d) sao apresentadas recomendacdes de mensagens das mesmas categorias contidas no
perfil do usudrio, que podem ser avaliadas (se foram tuteis ou ndo);

e) se a mensagem nao puder ser encaixada em nenhuma categoria existente ou, ainda,
se ndo existirem mensagens com as categorias desta, a mensagem se torna visivel

no férum.

O sistema apresentado no presente trabalho é consideravelmente semelhante ao
descrito acima, porém, com algumas diferencas-chave:

Além da distin¢do 6bvia de ambiente virtual (Virtuale x ScolarTIC), Fischer (2005)
faz uso de categorias para classificar mensagens, 0 que ndo acontece no sistema proposto
aqui, na qual € considerado apenas o conteido. Igualmente, ndo serdo mantidos perfis de
usudrios. Também a estrutura dos ambientes € relevante, pois no ScorlarTIC ndo € per-
mitido que os alunos criem tépicos, o0 que serve para limitar os assuntos das discussdes.
Dito isso, os desenvolvimentos deste trabalho ndo partem de um sistema existente, apenas

aproveita parte das bases tedricas ja pesquisadas.

2.5.2 Recomendacoes no Moodle

Zamberlan (2011) criou uma extensdo (ou plug-in) para o ambiente virtual de
aprendizagem (AVA) Moodle, que estende as funcionalidades do férum padrao, passando
a contar com gerenciamento de categorias, recomendacdo de mensagens e visualizacdao
de relatdrios.

Para encontrar as recomendagdes, a autora também utilizou FBC, o que ocorre no
momento em que um usudrio tenta enviar uma mensagem. Neste instante, sdo conside-
radas apenas outras mensagens da mesma categoria, e entdo elas sdo comparadas para
identificar as mais semelhantes. Se o usudrio recusa as sugestdes oferecidas, a nova men-
sagem € entdo adicionada ao féorum. Ainda, as a¢des dos usudrios sdo armazenadas para
que, posteriormente, possam ser analisadas através de relatorios.

Semelhante ao trabalho de Fischer (2005), aqui as categorias também sao gerenci-
adas pelo professor. Contudo, ndo implementa um perfil do usudrio, e por isso considera

apenas as categorias da mensagem sendo inserida.
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3 IMPLEMENTACAO DA FERRAMENTA

No presente capitulo, serd detalhado o desenvolvimento do sistema proposto: o

SR a ser utilizado como ferramenta de apoio aos tutores e alunos do ScolarTIC.

3.1 Visao geral

A plataforma ScolarTIC € desenvolvida por uma empresa espanhola, parceira da
Fundacio Telefonica*. Portanto, ndo ha possibilidade de integrar a ferramenta proposta
diretamente como uma funcionalidade dos féruns dos cursos. Contudo, a empresa Hard-
Fun Studios recebe diariamente, em forma de arquivos CSV°> compactados, uma cépia
dos dados referentes aos cursos do programa Escolas Conectadas.

Sendo assim, pelas limitacdes descritas acima, o sistema de recomendacdo a ser
desenvolvido ird complementar a plataforma externamente. Serd um sistema a parte que,
consumindo os backups didrios, ird — por exemplo — disparar as acdes necessdrias ao final
de cada dia.

Por conseguinte, ndo serd possivel evitar que mensagens duplicadas sejam de fato
enviadas aos féruns, como acontece nos trabalhos de Zamberlan (2011) e Fischer (2005).
O SR desenvolvido, neste momento, ird apenas calcular as recomendacdes, € € esperado
que em um futuro breve isso seja utilizado para, por exemplo, disparar e-mails a quem
escreveu nos foruns com listas de mensagens relacionadas (seja na tentativa de responder

ddvidas ou instigar novas discussoes).

3.2 Plataforma ScolarTIC

Neste trabalho, os dados utilizados foram extraidos da plataforma ScolarTIC?,
desenvolvida pela Telefonica Educacion Digital’. Os contetidos oferecidos para o Bra-

sil fazem parte do programa Escolas Conectadas®, e sdo produzidos e promovidos pela

* Aproveito este espago para agradecer 2 Fundacio Telefonica por concordar em disponibilizar os dados
para este trabalho. Também esclareco que qualquer dado que porventura seja exibido neste estudo estara
anonimizado, evitando o vazamento de informagdes a respeito dos usudrios.

>CSV, ou comma-separated values, é um arquivo de texto onde temos um registro por linha, e os
campos sao tipicamente separados por virgula (WIKIPEDIA, 2018c).

®Disponivel em: <https://www.scolartic.com/pt>.

"Disponivel em: <https://www.telefonicaeducaciondigital.com>.

8Disponivel em: <http://fundacaotelefonica.org.br/projetos/escolas-conectadas/>.


https://www.scolartic.com/pt
https://www.telefonicaeducaciondigital.com
http://fundacaotelefonica.org.br/projetos/escolas-conectadas/
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Fundacio Telefonica/Vivo’, em parceria com outras empresas e organizagdes, como o
Instituto Tear de Inovacdes'® e a HardFun Studios!!"'?. Todo este material se destina a
formacdo continuada de educadores, principalmente dos ensinos fundamental e médio.
No ScolarTIC, sao oferecidos cursos em diferentes modalidades, conforme fi-
gura 6, entre elas: com especialista, na qual hd o apoio e acompanhamento de um ou
mais tutores; e "faca no seu tempo", em que os cursos nao tém datas de comego, podendo

ser iniciados a qualquer momento, e nao hd limite de alunos.

Figura 6: Tipos de cursos oferecidos pelo programa Escolas Conectadas

r Tipos de cursos 7

Com Especialista Faga no seu tempo
Nas aulas com apoio e medicdo de especialistas, Nesta modalidade, o cursista tem 45 dias
o estudante tem um més para completar o curso para finalizar o curso

Fonte: Fundagdo Telefonica — Escolas Conectadas. Acesso em: 3 abr. 2018.

Ademais, semelhante a muitas plataformas de educacdo a distancia (EAD), a su-
pracitada oferece, como meio de interacdo entre os participantes, um férum de discus-
soes. Neste, os tdpicos sdo criados exclusivamente pelos tutores. E comum, portanto,
termos topicos para entregas de atividades, para sanar dividas e para envio de sugestdes
e criticas. O contetdo destas discussdes compde o conjunto de dados utilizados para o

desenvolvimento da ferramenta apresentada neste trabalho.

3.3 Foruns e seus topicos

Cada curso pode possuir diversos topicos em seu férum. Estes sdo criados exclu-
sivamente pelos tutores responsdveis (para entrega de atividades ou solucionar ddvidas);
tipicamente, correspondem aos moédulos dos cursos, acrescidos de um ou dois topicos
para que os alunos possam ter conversas mais livres ou deixar os comentdrios desejados.

Dentre os arquivos recebidos, e para fins de detalhamento do que foi desenvolvido,
basta analisarmos o arquivo MbMe ssage . csv. Este contém todos os dados e metadados

de cada mensagem na plataforma. As colunas com dados relevantes sao:

Disponivel em: <http://fundacaotelefonica.org.br>.

Disponivel em: <http://www.tearinovacoes.org.br>.

"'Disponivel em: <http://hardfunstudios.com>.

12Fui membro da HardFun Studios recentemente, e parte de meu tempo 14 foi dedicado ao desenvolvi-
mento da ferramenta apresentada neste trabalho. Deixo aqui meus agradecimentos aos sécios da empresa
(e grandes amigos), Juliano Bittencourt (egresso deste instituto) e Robson Mendonga.


http://fundacaotelefonica.org.br
http://www.tearinovacoes.org.br
http://hardfunstudios.com
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a) messageld, é o identificador tinico da mensagem no banco de dados original;
b) userId, € oidentificador unico do autor da mensagem no banco de dados original;
c) subject, é o texto referente ao assunto da mensagem;

d) body, € o corpo da mensagem propriamente dito.
Ainda, os seguintes metadados também sdo considerados importantes:

a) createDate, € a data em que a mensagem foi criada;
b) modifiedDate, é a data em que a mensagem foi alterada pela dltima vez;
¢) parentMessageld, € oidentificador da mensagem pai, no caso de uma resposta;

d) rootMessageld, € o identificador da mensagem raiz, ou seja, a mensagem de

criacdo do tépico.

3.4 Arquitetura do sistema

O protétipo desenvolvido € composto, pode-se dizer, de quatro componentes prin-
cipais: banco de dados, importador de dados, servico de recomendacdes, e interface web.

Cada um serd detalhado a seguir.

3.4.1 Banco de dados

Foi utilizado um banco de dados PostgreSQL!?, que € relacional, mas também
possui diversas funcionalidades nao relacionais. A escolha deste sistema gerenciador de
banco de dados (SGBD) foi tomada puramente com base na experiéncia do autor deste
trabalho, que ja possui familiaridade com a ferramenta.

As tabelas criadas para dar suporte ao sistema de recomendacdo foram: messages

e tdidf_pickles. Ambas serdo descritas nas subsecdes a seguir.

3.4.1.1 Tabela de mensagens

A tabela messages, como o nome indica, ird conter os dados referentes a todas
as mensagens importadas, e, portanto, é considerada a mais importante. Sua estrutura é a

seguinte (alguns campos foram omitidos por nao serem relevantes ao SR, servindo apenas

3Disponivel em: <https://www.postgresql.org>


https://www.postgresql.org
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para controle do préprio SGBD ou de outras ferramentas):

a)

b)

original_id, corresponde ao identificador original da mensagem no banco de
dados externo;

original_author_id, corresponde ao identificador do autor da mensagem no
banco de dados externo;

original_subject, corresponde ao assunto original da mensagem no banco
de dados externo;

original_body, corresponde ao corpo da mensagem original no banco de dados
externo;

original_root_id, corresponde ao identificador da mensagem raiz (de cria-
¢do do topico) no banco de dados externo;

body_tokens, contém os fokens obtidos a partir do corpo da mensagem, e serd

explicado em detalhes a seguir.

3.4.1.2 Tabela de cache do processamento

Também foi criada a tabela t fidf_pickles. Esta serve puramente para fins

de otimizacdo da ferramenta: no momento em que se faz necessario o cdlculo da matriz

TF-IDF, em vez de sempre calculd-la, primeiro se pesquisa nesta tabela se ja ndo existe

uma cépia da matriz, o que acelera bastante o processo dependendo da quantidade de

mensagens na colecdo considerada (todos os conceitos comentados aqui serdo detalhados

na secao 3).

Possui apenas trés campos:

a) root_id, corresponde ao identificador do tépico considerado nas recomendacdes

(no caso de a pesquisa ser restrita a um topico; pode ser nulo, indicando que a

pesquisa € global);

b) corpus_size_on_last_update, corresponde a quantidade de mensagens

existentes no momento da recomendacgdo, e serve para indicar se é preciso atua-

lizar o modelo ou nio;

c) pickle, corresponde a representacdo bindria do objeto Python que representa o

modelo utilizado para os cdlculos de similaridade.
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3.4.2 Importacao e pré-processamento das informacoes

Com a estrutura do arquivo descrita anteriormente, € possivel processa-lo e importa-
lo para o banco de dados. Durante esta importacdo, o sistema também ja ird realizar
algumas etapas do pré-processamento necessario para chegarmos as recomendacdes.

Este mddulo é, na verdade, acoplado ao servigo de recomendagdes, pois eles com-
partilham algumas caracteristicas: ambos foram escritos na linguagem de programacgao
Python'* e utilizam a biblioteca NLTK (Natural Language Toolkit) para auxiliar nas ta-
refas que dizem respeito a processamento textual. Inclusive, este foi um dos motivos da
escolha da linguagem: existéncia de bibliotecas de facil utiliza¢do para tarefas basica de
manipulacdo de textos.

A primeira etapa € importar o arquivo MbMessage . csv. Para isso, fol escrito
um utilitdrio de linha comando, com auxilio da biblioteca Invoke'?.

Antes da importacdo propriamente dita, precisou-se eliminar caracteres invalidos
do arquivo (mais precisamente o caractere nulo, que por razdes desconhecidas estava pre-
sente em alguns pontos). Isso foi feito com uma fungdoeliminate_invalid_chars,
que recebe como pardmetro o nome do arquivo e substitui as sequéncias invalidas por um
espago.

Agora, com dados vélidos podendo ser lidos a partir do arquivo, pode-se iniciar o
processo de importa¢do. De inicio, a primeira linha € lida separadamente, pois esta € o
cabecalho do arquivo, usado para determinar o indice das colunas que iremos carregar. A
partir daqui, o contetddo € lido linha a linha, e além de simplesmente armazenar alguns
dados originais, sdo realizados os seguintes passos para obtencao dos fokens do corpo da

mensagem:

a) remover todas as ocorréncias de tags do tipo BBCode (ou Bulletin Board Code, é
uma linguagem de marcacao, criada em 1998, usada para formatar textos em féruns

eletronicos de maneira simples (WIKIPEDIA, 2018b));
b) remover todos os excessos de espacos e quebras de linha;

c) separar as palavras do texto utilizando os espagos entre elas como separador, ge-

rando uma lista (mas mantendo a ordem em que aparecem);

d) cada item da lista € entdo transformado em sua raiz a fim de agrupar palavras seme-

“Disponivel em: <https://www.python.org>.
SDisponivel em: <http://www.pyinvoke.org>. Facilita a criacio de tarefas executéveis a partir da linha
de comando.


https://www.python.org
http://www.pyinvoke.org
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lhantes, o que € feito através de uma ferramenta de stemming, presente no NLTK,
que implementa o algoritmo RSLP — primeiramente apresentado por Orengo e
Huyck (2001), este processo basicamente remove sufixos das palavras, reduzindo

variagdes como "casa" e "casinha" para "cas", como ilustrado na figura 7;

e) sdo removidas todas ocorréncias de stopwords — estas sdo palavras de alta frequén-
cia na lingua, mas que ndo oferecem muito conteddo significativo, como artigos e
preposi¢oes, logo, sdo comumente excluidas antes de diversos tipos de processa-

mento de linguagem natural (WIKIPEDIA, 2018g).

Figura 7: Exemplo de stemming pelo algoritmo RSLP
|Anaconda, Inc.| (default, Nov 26 2817, 28:41:42)
8] on linux
"help", "copyright", "credits" or "license" for more information.
0 nltk

Fonte: prépria autoria.

Detalhando um pouco mais a peniltima operagdo (de stemming, importante para
obter resultados satisfatérios), € um processo muito discutido no ambito da lingua inglesa
e de outras com flexdes gramaticais — incluindo o portugués —, pois exibem resultados
mais significativos. O algoritmo comentado, RSLP (ou Removedor de Sufixos para a
Lingua Portuguesa), compde-se por diversas etapas, cada uma com suas regras, e estd
ilustrado na figura 8. Os resultados desse algoritmo conseguiram superar, para o0 portu-
gués, os do algoritmo de Porter, que € referéncia neste tipo de processamento (ORENGO;
HUYCK, 2001).

Um breve exemplo do resultado da execugdo dos passos descritos para o0 processo

de importacdo desenvolvido pode ser visto na figura 9.

3.5 Servico de recomendacoes

O servico de recomendacdes foi construido com técnicas comuns hoje em dia em
sistemas web. Ele ¢ uma Web API (ou Application Programming Interface) que utiliza
a metodologia REST (ou Representational State Transfer), com troca de mensagens no
formato de arquivos JSON (ou JavaScript Object Notation).

Como um dos objetivos era ndo acoplar este servico a interface utilizada pelo
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Figura 8: Visdo geral do algoritmo RSLP

Feduction

Ferrinine Algmetdive Adverh Maun
Reduction [ | Redution | | Reduction | | Rediction

S Werh
Rermoved Me Reduction
Rermoe
S
res Rernved Ne—= | W owel
l e
Rermmve —
Arccents
End

Fonte: <http://www.inf.ufrgs.br/~viviane/rslp/>.

usudrio, o emprego de um sistema back-end desse tipo é adequado, pois serd possivel
consumi-lo a partir de qualquer cliente capaz de se comunicar pela internet (WIKIPE-
DIA, 2018h), visto que a arquitetura REST permite a comunicacao através do protocolo
HTTP (WIKIPEDIA, 2018f). Ainda, o formato das mensagens torna muito prética a
construcdo de interfaces web sem muitas dependéncias, ja que esse tipo de objeto (JSON)
€ nativo ao JavaScript (WIKIPEDIA, 2018e), linguagem que pode ser executada em to-
dos os navegares populares, tanto em computadores convencionais € notebooks como em
dispositivos moéveis (WIKIPEDIA, 2018d).

A tnica funcionalidade deste componente é fornecer recomendacdes de mensa-
gens similares a uma nova. Também € possivel escolher se deverdo ser consideradas
apenas as mensagens dentro do mesmo tépico ou nao, caso em que todos féruns da plata-
forma serdo incluidos na pesquisa.

A partir do identificador da nova mensagem, a indicacido de que se quer ou nao
restringir a pesquisa a um topico e um nimero méiximo de recomendacdes a retornar, o
servigo entdo realiza o processo de andlise de similaridades entre as mensagens. Os passos

para que isso ocorra (baseados, parcialmente, nos processos de categorizacao descritos


http://www.inf.ufrgs.br/~viviane/rslp/
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[T N TR N ]

Figura 9: Exemplo de mensagem original e seus tokens

original_body body_tokens

text text[]

[quote] {seg,anex,ativ}

Segue em anexo, a atividade.

[/quote]

Segue atividade 4 em anexo {seg,ativ,4,anex}
Atividade proposta: Nicolau tinha uma ideia... {ativ,propost,nicolau,ide}
Segue em anexo proposta de atividade. {seg,anex,propost,ativ}
Achei sua proposta muito produtiva. {ach,propost,produ}

Fonte: prépria autoria.

por Rizzi et al. (2000)) sdo descritos abaixo:

a)

b)

d)

e)

a definicdo da colecdo de textos a ser utilizada é feita com base no parametro
scoped, que limita ou ndo a pesquisa ao tépico da mensagem analisada (sendo
esta informada pelo parametro new_message_id), conforme comentado anteri-
ormente);

como os termos dos documentos ja foram identificados na etapa de importagcdo e
pré-processamento (descrita em 3.4.2), aqui apenas se recupera do banco de dados
as informacdes das mensagens;

Rizzi et al. (2000) também comentam sobre a defini¢do da lista de stopwords, po-
rém, isso ja foi feito na secdo 3.4.2;

ignorando a etapa de categorizagao em Rizzi et al. (2000), se executa o cédlculo de
similaridade entre as mensagens da colecio definida e a nova mensagem, o que sera
melhor descrito na se¢do 3.5.1;

por fim, ao obter a lista de mensagens e seus indices de similaridade em relacdo a
nova mensagem, sao retornadas no maximo a quantidade de mensagens solicitada

através do parametro how_many.

Para fins de ilustracio, pode-se observar nas figuras 10 e 11 um exemplo de men-

sagem nova, e outro das mensagens julgadas semelhantes pelo sistema, considerando

apenas 0 mesmo tépico.

3.5.1 Calculo da similaridade entre as mensagens

As vérias operagdes realizadas durante a fase de importag@o e pré-processamento

preparam os dados para o cdlculo de similaridade, pois aqui é necessario que os textos ja

estejam, por exemplo, separados em fokens. Adicionalmente, os filtros e as transforma-
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Figura 10: Exemplo de nova mensagem.

Mensagem

Bom dia!

Estou precisando de ajuda quanto ac meu curso Aprendizagem baseada em Problemas. Aparece
como finalizado, conclui varias atividades, mas apenas aparece como concluido as atividades
avaliativas. Quando clico nao consigo refazer. Ja fiz novamente em outros momentos, mesmo assim
aparece com percentual zerado. Tenho muito interesse em concluir este curso, assim como outros.

Obrigada aguardo retorno.

Fonte: prépria autoria.

Figura 11: Exemplo de mensagem relacionada a mensagem da figura 10.

[quote=FULANA DE TAL]Bom dia,

Percebi que realizei todas as atividades para concluir o curso, mas o sistema nao atualiza essas
informacoes.[/quote]

Ola Jamilly, tudo bem?
A planilha de aprovacoes é atualizada nos dias 15 e 30 de cada més.

E a procentagem que aparece em cada unidade, desconsidere, pois elas muitas vezes nao acompanham o
que ja foi feito.

Fonte: prépria autoria.

coes aplicados (mais especificamente a remocdo de stopwords e o stemming) fazem com
que as computacdes ndo considerem dados que ndo acrescentariam valor aos resultados, e
também agrupam termos semelhantes a fim de lidar com a variabilidade de representagao
de conceitos similares ou idénticos.

A seguir, sdo detalhados os métodos de calculo de similaridade.

3.5.1.1 Medidas de frequéncia

Para se encontrar similaridade entre textos, ¢ muito comum a frequéncia das pa-
lavras ser utilizada como peso nas diferentes possibilidades de comparagdes, portanto,
¢ um fator crucial para obtencdo de bons resultados. De acordo com Wives (2004), as

principais maneiras de se calcular estas frequéncias sdo assim descritas:

a) Frequéncia absoluta (ou term frequency) apenas se preocupa em contar as repeti¢oes
de cada palavra para um dado texto. Nao considera o tamanho deste, muito menos

os outros da colegdo.
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b) Frequéncia relativa (ou relative frequency) consiste em normalizar a frequéncia ab-
soluta de um termo pela contagem total de termos no texto, resultando em um valor
entre zero e um, indicando a relevancia do termo para o documento. Ainda assim,
nao considera o restante da cole¢do, debilitando a capacidade de contextualizar esta

frequéncia dentro do conjunto.

¢) Inverso da frequéncia nos documentos (ou inverse document frequency) taz uso da
frequéncia absoluta dos termos, mas também considera a quantidade de documentos
em que os termos aparecem. A férmula utilizada neste trabalho para o célculo desta
frequéncia é idf (d, f) = log m, onde n € o nimero total de documentos, d € a
cole¢do de documentos, ¢ € o termo, e df (d, t) € o nimero de documentos em que o
termo aparece. Com isso, obtemos um valor entre zero e um que, quando préximo

de 1, indica que o termo aparece em poucos documentos.

Neste trabalho, a representacdo das mensagens é a conhecida por bag-of-words,
em que — normalmente — ndo se assume ordem ou relacdo entre as palavras. Contudo,
por decorréncia de caracteristicas das ferramentas utilizadas no desenvolvimento, a or-
dem dos tokens, mesmo ap0s todas as transformacdes, se mantém. Sendo assim, além das
palavras serem consideradas independentemente (unigramas), elas também sdo conside-
radas aos pares consecutivos (bigramas), o que aumenta bastante a quantidade de termos
a serem processados, mas também amplia a eficicia na detec¢do de similaridade entre

documentos'®.

3.5.1.2 Medida de similaridade

Existem diferentes abordagens possiveis para se calcular a semelhanca entre dois
documentos. Aqui serd descrita apenas a similaridade do cosseno. Por ser relativamente
simples, popular e, mesmo assim, apresentar resultados bons, ela estd embutida em diver-
sas bibliotecas que contém funcdes de processamento de linguagem natural — PLN (ou
NLP para Natural Language Processing). Por esses motivos, foi a escolhida.

A similaridade do cosseno consiste em obter o cosseno do angulo entre dois veto-
res. Isso € util devido a propriedade do cosseno de resultar em 1 para vetores idénticos, e
0 para vetores ortogonais. Ainda, se os vetores forem unitdrios — o que acontece quando

se utiliza um esquema de pesos normalizado, como o TF-IDF (Term Frequency—Inverse

16Relacdo observada empiricamente pelo autor durante a fase de testes das diferentes formas de célculo
dos pesos para os termos, executando a fung¢ao de recomendacio dezenas de vezes para mensagens distintas.
Incluindo-se trigramas, nao foi observada melhora.
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Document Frequency), por exemplo —, o cosseno do angulo entre eles € equivalente ao
produto escalar (SINGHAL et al., 2001, p. 3), logo, podemos simplificar a funcdo de

similaridade para algo como:

Sim(D,Q) = Y Wy, - Wy, 3.1)

t;€Q,D
onde D ¢ o vetor de um documento da colecdo, () é o vetor do documento de consulta (a
nova mensagem, no caso deste trabalho), enquanto wy,, € wy,, sdo os pesos da i-€sima

componente dos vetores () e D, respectivamente.

3.5.1.3 Utilizando a medida de similaridade

Nesta subsecao, serdo detalhadas as acdes do servi¢o de recomendacao a partir do
momento em que este recebe uma requisicao. Esta, por sua vez, conterd o identificador
da nova mensagem, uma flag indicando se deve-se ou ndo restringir a pesquisa ao tépico,
e um nimero maximo de recomendacdes a retornar.

O primeiro passo € buscar do banco de dados as informagdes da nova mensagem e
de todas as mensagens da colecdo a ser considerada. Realiza-se uma primeira consulta na
tabela messages, filtrando pelo identificador da nova mensagem recebida na requisicao.

Em seguida, a fim de se obter a colecio de mensagens passadas, verificamos o
parametro scoped da requisicdo: caso seja igual a 1, buscamos apenas os documentos
com o campo original_root_id idéntico ao da nova mensagem; caso contrario,
todas as mensagens sdo recuperadas. Abaixo, o trecho de cddigo referente aos passos

descritos até aqui (simplificado):

session = db.Session ()
new_msg = session.query (db.Message).filter (
db.Message.original_id == new_msg_id) .first ()

current_scope = new_msg.original_root_id if scoped else None

if current_scope:
corpus = session.query (db.Message) .filter (
db.Message.original_root_id == current_scope) .all ()
else:

corpus = session.query (db.Message) .all ()
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Agora, com todos os dados em memoria, pode-se comecar a calcular a matriz
TF-IDF (composta pelos vetores correspondentes as mensagens da colecdo), bem como o
vetor da nova mensagem. Em um primeiro momento, isso foi implementado manualmente
conforme as técnicas apresentadas anteriormente. Para a versdo final a ser exibida aqui,
por motivos de performance, foram utilizadas rotinas contidas na biblioteca Scikit-learn
(PEDREGOSA et al., 2011). Em especial, as funcdes da classe TfidfTransformer,
que servem para transformar as sequéncias de tokens em vetores de caracteristicas que
contém os valores TF-IDF.

Para calcular a matriz TD-IDF da colecdo de mensagens, primeiro transformamos
esta em vetores que a biblioteca Scikit-learn reconhece. Fazemos isso instanciando um
objeto da classe TfidfTransformer, o configurando para considerar unigramas e
bigramas (os pardmetros tokenizer, stop_words e lowercase recebem valores
que fazem a biblioteca ndo alterar os tokens, pois eles ja sofreram todas as transformacoes

necessarias):

vectorizer = TfidfVectorizer (
tokenizer=useless_tokenizer,
stop_words=None,
lowercase=False,

ngram_range=(1, 2))

Entao, podemos carregar neste objeto os tokens correspondentes as mensagens que

constam em nossa cole¢do, ja calculando a matriz TF-IDF:

documents = [x.body_tokens for x in corpus]

tfidf = vectorizer.fit_transform(documents)

Em seguida, calculamos o vetor de pesos para a nova mensagem (aqui realizando
0 processamento para obter os fokens, mesmo eles ja estando no banco de dados, pois

assim ¢é possivel simular a situacdo em que a mensagem ainda nao estaria salva):

new_message_tfidf = vectorizer.transform/(

[utils.tokenize (new_msg.original_body) ])

Com essas informacdes, € possivel, em uma unica operagdo (através da fungao

linear_kernel do Scikit-learn, neste caso, equivalente ao produto escalar e a simila-
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ridade do cosseno!”), calcular a semelhanca de todos os documentos da colecdo contra a

nova mensagem:

cosine_similarities = linear_kernel (new_message_tfidf,

tfidf) .flatten ()

Agora, com um unico vetor contendo os indices de semelhancas, podemos ordena-

lo e pegar os indices dos documentos correspondentes:
docs_indices = cosine_similarities.argsort () [::-1]

A partir dessa lista de indices, conseguimos acessar 0os documentos originais em
conjunto com seus indices de similidade & nova mensagem, limitando o nimero de resul-

tados ao parametro how_many, enviado na requisicao:

hits = []
for idx in docs_indices[: (how_many + 1)]:
msg = self.message_corpus[idx]
hits.append ({
"id’: msg.original_id,
"root_id’: msg.original_root_id,
"similarity’: self.cosine_similarities[idx],

"body’ : msg.original_body})

Um detalhe importante a ser observado no trecho acima € a expressao how_many+
1. Essa soma serve para compensar o fato de que a nova mensagem para a qual estamos
buscando recomendacgdes também se encontra entre a colecdo de mensagens. Por conse-
guinte, a primeira recomendagdo (com indice igual a 1) serd a propria mensagem usada
na pesquisa.

A lista de recomendacdes pode entdo ser retornada ao cliente, destacando a pri-

meira delas como sendo a mensagem de pesquisa original:

return json.dumps ({
"query’: hits[O0],
"results’: hits[1l:1})

17Como pode ser verificado no manual de referéncia da biblioteca, em <http://scikit-learn.org/stable/
modules/metrics.html#cosine-similarity>.


http://scikit-learn.org/stable/modules/metrics.html#cosine-similarity
http://scikit-learn.org/stable/modules/metrics.html#cosine-similarity
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3.6 Interface do usuario

A interface do usudrio foi construida como um sistema a parte, utilizando a lin-
guagem de programa Ruby!'® e o framework Rails'. A escolha dessas tecnologias se
deve ao fato da experiéncia do autor do presente trabalho com elas, e também porque sdao
conhecidas por serem excelente ferramentas de prototipagem de aplicacdes web.

O propdsito aqui € avaliar as recomendacdes e, analisando os resultados destas
avaliagOes, decidir se a ferramente foi til ou ndo. Isso podera ser feito posteriormente
através das informacdes registradas no banco de dados.

Por praticidade, a aplicagdo consome o mesmo banco de dados do servigo de re-
comendacdo. Logo na abertura, ela ja apresenta a mensagem mais recente encontrada,
e algumas recomendacgdes de mensagens, além de op¢des de configuracio das consultas,
como pode ser visto na figura 12. Também € possivel ver que, ao lado de cada reco-
mendacgdo, foram incluidos botdes para marcar estas como validas (botdo "Relevante")
e/ou se respondem a uma possivel pergunta feita na nova mensagem (botao "Resposta”,
todavia, este nao foi utilizado para o presente trabalho, tendo sido incluido para futuras
andlises). Ainda, para fins de usabilidade, é possivel clicar em uma mensagem para ver
seu conteudo na integra, como ilustra a figura 13.

Ao clicar no botdo presente no fim da pigina, "Enviar feedback", sdo salvos no
banco de dados registros referenciando a nova mensagem a cada uma das recomendagdes,
junto com a varidvel que sinaliza se a recomendacdo € relevante. Subsequentes envios do
mesmo par de mensagens nova e recomendada apenas atualiza os valores. A tabela que

salva essas informacgdes se chama user_reviews e contém os seguintes campos:
a) query_message_1id, referente ao identificador da "nova mensagem", utilizada
como elemento de pesquisa nas requisicdes ao servidor de recomendacoes;
b) related_message_id, contendo o identificador da mensagem recomendada;

¢) is_related, uma flag informando se essa relacao € relevante ou ndo.

8Disponivel em: <https://www.ruby-lang.org/pt/>.
“Disponivel em: <https://rubyonrails.org>.


https://www.ruby-lang.org/pt/
https://rubyonrails.org

Figura 12: Tela inicial do sistema

35

ID da mensagem nova: 33016696

¥/ Apenas na mesma thread

# de recomendagoes: 2
Mensagem

0la, me chamo Beltrana.

Quando eu era criangas as brincadeiras eram totalmente
diferente dos dias de hoje, eu brincava com meus primos,
amigos, vizinhos. Brincava em casa, na rua, na praca, em todos
os lugares. Nao tinha tanto perigo como nos dias de hoje e
nem tanta tecnologia.

Gostei muito do curso, me fez relembrar minha infancia.

Resultados

ID Raiz Mensagem

23793654 16644402  GOSTEI MUITO DO CURSO ME FEZ RESGATER - Relevante

BRINCADEIRAS DA MINHA INFANCIA.
- Resposta
4 »

22144110 16644402  Ol4, sou Fulana de Tal prof na Escola Qualquer, e Relevante
lembro-me de brincar de tantas coisas e
principalmente em ruas, garagens e com irmaos,
primos amigos, vizinhos. As brincadeiras eram

Resposta

diversas tais como queimada, esconde-esconde,
bandeirinha, pega-pega, passa-anel, corre-
cotia...Hoje percebo que as criangas brincam mais
em suas casas, muitas vezes sozinhas e com seus

Enviar feedback

Fonte: prépria autoria.
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Figura 13: Detalhe de uma mensagem

Detalhes X

0l4, sou Fulana de Tal prof na Escola Qualquer, e lembro-me de
brincar de tantas coisas e principalmente em ruas, garagens e
com irmaos, primos amigos, vizinhos. As brincadeiras eram
diversas tais como queimada, esconde-esconde, bandeirinha,
pega-pega, passa-anel, corre-cotia...Hoje percebo que as criangas
brincam mais em suas casas, muitas vezes sozinhas e com seus
eletronicos.

Fonte: prépria autoria.
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4 TESTES COM A FERRAMENTA

A fim de verificar se a ferramenta € capaz de retornar recomendacgdes relevantes
e que poderiam ser utilizadas em uma situagdo real, foram efetuados testes, pelo proprio
autor deste trabalho, com dezenas de mensagens. O banco de dados utilizado contém
39.544 mensagens (figura 14), distribuidas entre 287 tépicos (figura 15). Os ndmeros nos
levam a pensar em uma média de 137 mensagens por topico, mas, na realidade, o que

ocorre € que alguns cursos sao muito mais populares e contém a maioria das mensagens.

Figura 14: Total de mensagens no banco de dados

select count(*) from messages;

Dutput pane

Data Output Explain Messages History

count
bigint
1 39544

Fonte: prépria autoria.

Figura 15: Total de topicos no banco de dados

select count(distinct Driginal_rnnt_idi from messages;

QOutput pane

DataOutput  pxplain Messages History

count
bigint
1 287

Fonte: prépria autoria.

Estes dados foram importados de um arquivo real vindo da equipe de desenvolvi-

mento da plataforma ScolarTIC. A data do backup utilizado € de 10 de outubro de 2017.



38

4.1 Primeiro exemplo

A figura 16 mostra uma mensagem escolhida ao acaso. Nas figuras 17 e 18, pode-
mos ver duas das recomendacdes feitas, ranqueadas como segunda e quarta mais seme-
lhantes, respectivamente. As recomendacdes intermedidrias a estas (primeira e terceira)
nao foram escolhidas, pois sdo respostas de tutoras a outras mensagens, portanto, quase a

totalidade de seu corpo € uma citacao, e, ao final, apenas um agradecimento.

Figura 16: Primeira mensagem escolhida

Mensagem

Na minha regiao o uso de plantas usadas para fins medicinais sao antigas e muito usadas : boldo
chileno para dor estomacais, cha de losna para dores e mal estar geral, figatil para dores no figado,
erva cidreira para estresse, cha de melissa para dores estomacais, etc . A cultura do uso de plantas
sao passados de geracao a geracao e ha muitos profissionais da saude que se utilizam da fitoterapia.

Fonte: prépria autoria.

Figura 17: Uma das primeiras recomendacoes

Detalhes X
Ola, moro na Cidade de Sao Paulo e as plantas mais utilizadas
pelas pessoas que eu convivo sao:

- boldo para problemas de digestao;

- cha de melissa para insonia;

- roma para dor de garganta.

Fonte: prépria autoria.
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4.2 Segundo exemplo

Neste exemplo, foi escolhida uma mensagem de assunto diferente. Aqui se fala
sobre a d4gua, como pode ser visto na figura 19. Neste caso, as recomendagdes podem ser
consideradas excelentes, pois todas as do topo da lista apresentada sdo de fato semelhan-
tes, mas com informagdes distintas (ou apresentadas de maneiras diferentes).

As recomendagdes exibidas nas figuras 20 e 21 s@o as duas primeiras apresentadas
para esta mensagem. As demais, ndo ilustradas aqui, seguem o mesmo Vviés, embora

algumas sejam apenas comentérios de professoras que contém outra mensagem citada.

4.3 Terceiro exemplo

Como serd mostrado neste exemplo, quando as mensagens sdo muito curtas, o
sistema nao consegue encontrar recomendagdes adequadas. Isso se deve ao fato de, ao
reduzir muito o ndmero de termos, ficarmos praticamente sem caracteristicas para consi-
derar, o que ainda pode ser agravado se as poucas palavras forem comuns entre as outras
mensagens da colecdo (devido as caracteristicas do TF-IDF citadas no capitulo 3).

A figura 22 mostra um caso de mensagem muito curta. Nas figuras 23 e 24 pode-

mos ver que as recomendacdes ndo sao relevantes.

4.4 Quarto exemplo

Este exemplo serve para ilustrar os casos em que as recomendacdes respondem
a uma questao repetida. Na figura 25, vemos que a mensagem contém uma ddvida de
um aluno que ndo consegue encontrar um determinado botdo na pagina do curso. Na
figura 26, nota-se que outra pessoa teve um problema similar, e a professora solucionou a

davida. J4 na figura 27, verifica-se mais uma pergunta bastante parecida.



40

Figura 18: Outra recomendacdo

Detalhes X

Eu moro em Campina Grande-Pb, as plantas mais utilizadas pela
populagéo do Bairro do Tambor séo:

Planta Finalidade de uso pela populagao

Abacaxi: Tosse, gripe e resfriado, bronquite, inflamagao na
garganta,

Diabetes, laxante, problema nos rins e dor de barriga.

Boldo: Dor de barriga, gases, mal-estar, ma digestao, dor no
estdmago, problema no

figado, azia, dor de cabeca e constipagao

Cajueiro roxo: Inflamacao, cicatrizagao, problema vaginal,
problema respiratorio e

contusao.

Capim santo: Dor de barriga, calmante, tosse, ansiedade,
hipertenséo,

Insénia, febre e problemas intestinais.

Erva cidreira: Calmante, dor de barriga, Insénia, dor, gases, dor no
estomago,

laxante, febre, falta de apetite, ansiedade e azia

Erva doce: Calmante, ansiedade, insénia, mal-estar, dor de barriga,
inflamacao, enjoo

€ enxaqueca.

Eucalipto: Febre, tosse, gripe e resfriado, inflamacao na garganta
e Bronquite

Roma: Inflamagao da garganta, amigdalite, tosse, gripe e
resfriado e problema no utero

Fonte: prépria autoria.




Figura 19: Segunda mensagem escolhida
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Mensagem

Falar e discutir sobre o ciclo da dagua nos leva a reflexao sobre
de como essa agua chega aos nossos lengois freaticos, uma
vez que o0 nosso pais lidera o ranking no quisito uso de
agrotéxicos. E muito preocupante, pois qual sera a qualidade
dessa agua no futuro?

Antigamente quando aborddvamos esse assunto em sala,
havia um outro enfoque mais voltado para a questao da
garantia e manutencao da agua, mas hoje infelizmente
precisamos refletir sobre esse tipo de questao, para
conscientizar nossos alunos e para quem sabe no futuro
termos qualidade em nossos mananciais.

Fonte: prépria autoria.
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Figura 20: Primeira recomendacio

Detalhes X

Sabemos que a agua esta em todo o universo! Sendo encontrada
em varios estados:liquidos, gasosos e solidos.Ela é captada nos
rios, passa por um processo longo de tratamento até chegar em
nossas casas como agua potavel, apoés nosso uso retorna pela
tubulacao de esgoto, passa por uma estacao de tratamento e
retorna para os rios.

E de suma importancia cuidar, preservar e promover
consciéncia em todos de que preservar é a melhor atitude para
que nao flguemos sem esse bem tao precioso.Atitudes basicas
em casa ou nha escola é primordial para que tenhamos agua para
as geracoes futuras.

Na escola podemos promover a consciéncia em nossos
estudantes com atitudes sensatas: como fazer uso; como cuidar;
Ccomo passar para os pais os aprendizados adquiridos na
escola.Em casa ensinar nossos filhos a fazer um bom uso: tomar
banho com o chuveiro desligado;nao lavar o quintal com a
magueira; utilizar a agua da maquina para lavar quintal, garagem,
cal¢ada e banheiro. Se tivermos atitudes corretas com o
consumo as geragoes futuras aprenderam a cuidar, preservar e
evitar o consumo indevido.

O uso de uma cisterna também ¢€ legal, aproveitar a agua da
chuva para molhar as plantas ,lavar o quintal.

Fonte: prépria autoria.




Figura 21: Segunda recomendacgao
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Detalhes X

Hoje, em nossa escola, a partir de um acontecimento na rotina,
especificamente um aluno escovando os dentes com a torneira
aberta durante o momento da escovagao, abrimos uma roda de
conversa para falar sobre a agua, evitar seu desperdicio e sua
polui¢ao. Durante a conversa, as criancas que sao da Educacao
Infantil, levantaram bastante sugestdes, como fechar a torneira
enguanto escova os dentes, nao ficar jogando agua nos amigos
como brincadeira, jogar lixo no lixo para evitar que sujeira
entupam os bueiros e causem enchentes. Lembramos também
do programa que nossa prefeitura oferece nas escolas, o
programa "Junte Oleo", onde as criancgas ou os familiares trazem
de casa garrafas com 6leo usado e trocam por sabao artesanal
feito a partir desse ingrediente. Foi uma roda de conversa
bastante significativa e, acredito, que de muita valia para nossa
comunidade.

Fonte: prépria autoria.
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Figura 22: Terceira mensagem escolhida

Mensagem

Boa noitel

Segue em anexo.

Abracos,
Fulana.
Fonte: prépria autoria.
Figura 23: Primeira recomendacio
Detalhes X
Boa Noite,

Dentre as historias e narragao no curso, a produgao colaborativa
e a escrita sao as vertentes indispensaveis na leitura e
aprimoramento do conhecimeto. A escrita na uvem, google drive
€ uma ferramnete de acessarmos onde estivermos a didatica do
ensino da disciplina.

Fonte: prépria autoria.




Figura 24: Segunda recomendacdo
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Detalhes X

[b][color=#006400][size=3][font=arial, helvetica, sans-serif]Fulana
de Tal:

Obrigada por suas contribui¢goes ao nosso texto colaborativo.
Abracos!

Beltrana — Professora formadora[/font][/size][/color][/b]

Fonte: prépria autoria.

Figura 25: Quarta mensagem escolhida

Mensagem

Bom dia professora.

Nao consegui acessar o féorum de apresentacao,nao consegui
localizar o icone(responder).

Aguardo seu auxilio.
Desde ja obrigado.

Fulaninho da Silva

Fonte: prépria autoria.
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Figura 26: Primeira recomendacio

Detalhes X

[quote=FABIANE ALVES DA SILVA]Bom dia professora,

Entrei no Férum para apresentacao, porém nao aparece os icones
para responder; responder citando e outros... Dessa forma, nao
consigo participar.

Grata, Jane Doe[/quote]
Oi Jane Doe, ja conseguiste acessar o forum?

Imagino que quando acessaste ainda nao havia sido aberto, mas
agora ja esta tudo certo.

Qualquer duvida, é so retornares o contato.
Abracos,

professora.

Fonte: prépria autoria.




Figura 27: Segunda recomendacdo
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Detalhes X

Bom dia Maribel,

Entrei no Férum para apresentacao, porém nao aparece os icones
para responder; responder citando e outros... Dessa forma, nao
consigo participar.

Grata, Fabiane Alves

Fonte: prépria autoria.
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5 CONCLUSAO

No inicio deste trabalho, foi visto que a educagdo a distancia cresceu e continua
crescendo muito no ambito global. Tanto a quantidade de alunos quanto a oferta de cursos
tém apresentado um aumento impressionante nos ultimos anos.

Neste contexto, com cursos do tipo MOOC (Massive Open Online Course sendo
0 caso mais extremo), o ndmero de alunos pode ser bastante alto, chegando aos milhares.
Isso gera problemas no tocante a qualidade do atendimento prestado ao aprendiz, pois,
tipicamente, a quantidade de professores é limitada.

Foi proposta, entdo, uma ferramenta que tenta auxiliar os alunos e professores no
que diz respeito a interagdes via mensagens de texto em um ambiente de ensino online.
Seu objetivo € evitar que sejam feitas tantas perguntas repetidas, uma vez que tal atitude
sobrecarrega os tutores desnecessariamente. Isso pdde ser realizado através de um sis-
tema de recomendacgdo, com uso das técnicas de filtragem baseada em contetudo, term
[frequency—inverse document frequency.

Ainda, a fim de tornar o software modular, ele foi divido em duas grandes par-
tes. Uma € o servi¢o de recomendacdo propriamente dito, e outra € a interface web. Isso
permitiu o uso de tecnologias que facilitam o tratamento de linguagem natural e cdlculos
avancados na constru¢cdo do back-end, e, também para o front-end, o emprego de ferra-
mentas que propiciam uma rapida prototipagem de aplicacdes web.

Considera-se que a contribuic¢ao deste estudo para a comunidade € um sistema que
podera servir como prova de conceito para outros mais complexos que facam proveito do
conjunto de técnicas exploradas. Embora estas funcionem muito bem juntas, acredita-se
que para um sistema real seja necessdrio explorar mais possibilidades que, possivelmente,
retornem sugestdes ainda mais interessantes. Entretanto, seria apropriado realizar testes
com usudrios reais (tanto alunos quanto professores), a fim de coletar dados sobre a qua-
lidade geral das recomendagdes.

Devido as limita¢des apresentadas na sec¢do 3.1, ndo foi possivel integrar o sistema
desenvolvido diretamente na plataforma ScolarTIC. Considerando isso, pensou-se que o
SR criado poderia ser usado para disparar e-mails aos alunos com recomendagdes de men-
sagens semelhantes, para tentar responder suas questdes através de ddvidas expostas no
passado, e apresentar mensagens que falem de assuntos correlatos e, portanto, instiguem
novas discussoes.

Durante os testes, foi verificado um nivel satisfatorio de relevancia das recomen-
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dacdes. Em geral, com cinco recomendagdes, pelo menos uma era inteiramente relevante
a mensagem de pesquisa, seja por abordar o mesmo assunto ou por responder a pergunta
feita.

Desenvolvimentos futuros que provavelmente melhorariam a ferramenta incluem
novas maneiras de calcular os pesos das features extraidas, novas fungdes de similaridade,
bem como técnicas adicionais a serem empregadas em alguns pontos. Um exemplo seria,
apos testes reais com usudrios, usar aprendizado de maquina sobre os resultados, para que
o sistema consiga avaliar sozinho (com acurdcia suficiente) quais recomendacdes sdo de
fato relevantes. Ainda, talvez também fosse interessante comparar os resultados obtidos
com este SR versus outros sistema de recuperagdo de informagdes existentes no mercado

(como o Apache Lucene?, por exemplo).

2Disponivel em: <https://lucene.apache.org/core/>


https://lucene.apache.org/core/
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