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Integrating Reputation to Recommendation Techniques for Learning
Objects in e-learning Environments

ABSTRACT

Distance learning (DL) in Brazil has grown significantly in recent years,
increasing significantly the use of Virtual Learning Environments (VLE),
which are computational environments, used in the teaching-learning
process. In these environments are the learning objects (LO), which are the
didactic materials used in the courses, such as text documents, handouts,
audio and video files. However, it is verified that each day the number of LOs
available to users grows considerably, making it difficult to choose the
objects that satisfy the real needs and preferences of the students, making it
important to have a tool that makes personalized recommendations to the
users of these e-learning environments. In addition, another factor that
hinders decision making is the lack of confidence that users have in relation
to the material made available, as well as in relation to the person who made
the material available. Therefore, this thesis aims to investigate the
incorporation of reputation models in an e-learning environment to generate
personalized recommendations. The proposed architecture, called e-
RecRep, aims to allow the recommendation of LOs in an e-learning
environment, where the reputation of users who recommend these LOs is
considered. With the adoption of e-RecRep, the student receives
suggestions - from the system and other users - of learning objects that
relate to the studied content, encouraging the student to complement his /
her learning. Preliminary results allow us to conclude that the suggestions of
a person who presents a good reputation to a group make the recommended
information more relevant, improving not only the credibility of the
information, but also its robustness, diversity and surprise (serendipity). The
architecture is evaluated through the TAM methodology, which considers the
utility of the developed prototype, as well as a comparative analysis to
evaluate the improvement of the teaching and learning process of the
students.

Keywords: E-learning, Reputation Models, Learning Objects,
Recommendation Techniques



RESUMO

A educacdo a distancia (EaD) no Brasil tem crescido bastante nos ultimos
anos, aumentando, com isso, significativamente o uso dos Ambientes Virtuais
de Aprendizagem (AVA), que sao ambientes computacionais, usados no
processo de ensino-aprendizagem. Nesses ambientes encontram-se 0s objetos
de aprendizagem (OA), que sdo os materiais didaticos utilizados nos cursos,
como, por exemplo, documentos de texto, apostilas, arquivos de audio e video.
Entretanto, verifica-se que a cada dia o numero de OAs disponiveis aos
usuarios cresce consideravelmente, dificultando a escolha pelos objetos que
satisfacam as reais necessidades e preferéncias dos estudantes, tornando-se
importante a existéncia de uma ferramenta que faca recomendacles
personalizadas aos usuarios desses ambientes de e-learning. Além disso, outro
fator que dificulta a decisdo de escolha é a falta de confianca que 0s usuérios
tém em relacdo ao material disponibilizado, assim como, em relacdo a pessoa
que disponibilizou o material. Diante disso, essa tese tem por objetivo a
incorporacdo de modelos de reputacdo em um ambiente de e-learning para
gerar recomendagOes personalizadas. A arquitetura proposta, chamada e-
RecRep, tem como contribuicdo central permitir a recomendacdo de OAs em
um ambiente de e-learning, onde a reputacdo dos usuarios que recomendam
estes OAs é considerada. Com a adoc¢do do e-RecRep, o aluno recebe
sugestdes - do sistema e de outros usuarios - de objetos de aprendizagem que
se relacionam com o conteudo estudado, incentivando o aluno a complementar
sua aprendizagem. Os resultados obtidos permitem concluir que as sugestdes
de uma pessoa que apresenta uma boa reputacdo a um grupo tornam a
informacao recomendada mais relevante, melhorando ndo so a credibilidade da
informacdo, mas também sua robustez, diversidade e surpresa (serendipity). A
arquitetura é avaliada através da metodologia TAM, a qual considera a
utilidade do proto6tipo desenvolvido, bem como uma analise comparativa para
avaliar a melhoria do processo de ensino e aprendizagem dos alunos.

Palavras-chave: E-learning, modelos de reputacdo, objetos de
aprendizagem, técnicas de recomendacao.
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1 INTRODUCAO

A Educacdo a Distancia (EaD) vem crescendo em muitos paises,
especialmente no Brasil, e representa parte dos alunos nos ensinos técnico,
profissionalizante e superior do pais. Segundo dados obtidos do Censo EaD de
2016 (ABED, 2016) é notério o crescimento no numero de matriculas em
cursos de ensino a distancia em comparacdo a anos anteriores, sendo que em
2004, haviam cerca de 60 mil alunos matriculados; cresceu rapidamente e
atingiu em 2016 a marca de 1,5 milhao de matriculas.

Segundo Sathler* os motivos para essa expansado sdo diversos, sendo
os principais o Decreto N° 5622, de 2005, que reconhece a EaD como uma
modalidade de ensino, e sua consequente regulacdo pelo MEC, em 2006. A
facilidade de acesso as tecnologias oferecidas pela Internet, também é outro
fator determinante para essa expansao, pois além de facilitar a troca de
informacfes, também € um importante veiculo de comunicacdo entre as
pessoas, pois 0s alunos e seus professores ndo precisam, necessariamente,
estarem fisicamente presentes em um ambiente formal de ensino e de
aprendizagem, permitindo, dessa forma, que o aluno possa gerenciar seu
préprio aprendizado, desenvolvendo, assim, sua autonomia e gerenciando o
tempo do estudo da forma que achar mais conveniente.

Para essa modalidade de ensino que pode ser ofertada através da
Internet, da-se o nome de e-learning e para dar suporte aos alunos do EaD sao
utilizados sistemas Web chamados Ambientes Virtuais de Aprendizado (AVA).
O termo LMS (Learning Management System) também ¢é frequentemente
usado como sindbnimo de AVA.

Nos ambientes de e-learning encontram-se o0s Objetos de
Aprendizagem (OA), que podem ser definidos como qualquer entidade digital
gue pode ser usada, reusada e referenciada no processo de ensino apoiado

pela tecnologia (IEEE, 2002). OAs sao construidos para um assunto especifico,

! Diretor da Associacao Brasileira de Educacéo a Distancia (ABED) e Diretor de EAD
da Universidade Metodista. Fonte: http://www.lante.uff.br.
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permitindo assim que sejam referenciados quando o assunto é discutido em
diversas disciplinas.

Exemplos de Objetos de Aprendizagem incluem conteudos de
aplicacbes multimidia, conteudos instrucionais, ferramentas de software e
software instrucional, pessoas, organizacdes ou eventos referenciados durante
0 processo de suporte da tecnologia ao ensino e aprendizagem (LOM, 2000).

No entanto, ha uma tendéncia crescente no aumento da quantidade de
OA disponiveis para estudantes e professores nos ambientes de e-learning,
ocasionando uma sobrecarga de informacdes. Assim, 0 uso de Sistemas de
Recomendacdo (SR) pode desempenhar um papel importante para esta
escolha, filtrando os OAs mais apropriadas para o perfil de um usuario, ou
mesmo sugerindo OAs mais relacionadas ao conteudo estudado, alcancando o
principal beneficio de OA que é a reutilizacdo do material produzido.

O uso de sistemas de recomendacdo em areas como 0 e-commerce €
cada vez mais comum, pois consegue filtrar o produto mais adequado ao
usuario diante de tantas opcdes disponiveis. Na area de e-learning, o uso do
SRs, serve para recomendar o material de aprendizagem mais adequado a um
usuario ou grupo de usuarios. Em um primeiro momento imagina-se que seja
similar, no entanto quando estamos tratando do contexto educacional isso se
torna mais complexo e desafiador, pois envolve usuarios que necessitam de
material que ir4 contribuir no seu processo de aprendizado, entdo um Unico
material podera néo ser suficiente & um aluno, pois cada aluno tem seu estilo
de aprendizagem, assim como outros fatores que podem influenciar no
processo de ensino e aprendizagem desse aluno (SOUTO et al., 2002).

Da mesma forma, o uso de sistemas de reputacdo também algo é
importante, visto que envolve o intercambio de informag&o e conhecimento
entre membros da uma comunidade, e ha uma grande necessidade de
classificar a informacao, distinguindo-a entre Gtil e n&o Gtil ou entre fidedigna e
duvidosa (CRUZ et al., 2007).

Para Cruz et al. (2007), é dificil, também, confiar na competéncia das
pessoas que ndo sao conhecidas, especialmente em um cenario como o da
internet, em que ha uma grande quantidade de informacdes disponiveis por

meio de fontes ndo confiaveis. A partir disso verifica-se que a reputacdo esta
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ligada a confianca, pois dependendo da reputacdo de uma pessoa, outra pode
decidir se confia nela ou ndo. E possivel inferir que as pessoas com boa
reputacdo sdo mais confiaveis, pelo menos para aqueles que nunca
interagiram com elas, pois seu comportamento foi avaliado por outros.

Em um ambiente de e-learning isso se torna algo fundamental, pois os
alunos precisam de material de qualidade, assim como provido de uma fonte
confiavel para que possam realizar suas atividades e complementar seu
aprendizado.

Assim, este trabalho propde a criagdo de uma arquitetura, denominada
e-RecRep, que tem por objetivo recomendar OAs em um ambiente de e-
learning, considerando a reputacdo dos usudrios que recomendam os OAs.
Através do sistema o aluno recebe sugestdes de Objetos de Aprendizagem que
se relacionam com o contetdo estudado, incentivando o aluno a complementar
seu aprendizado. Além disso, a ideia é de que se a sugestao for de uma
pessoa que apresenta uma boa reputacdo perante um grupo, a informacao
recomendada podera ser mais relevante para o aluno, melhorando a
credibilidade da informagao.

Este Capitulo tem por objetivo contextualizar a tese, apresentando
suas motivagdes, problemas de pesquisa e objetivos.

1.1 Motivacgéo

Os ambientes de e-learning tradicionais (MOODLE, TelEduc, AulaNet,
...) disponibilizam uma grande quantidade e diversidade de Objetos de
Aprendizagem, dificultando a escolha dos objetos que melhor satisfagcam as
necessidades e preferéncias dos alunos. Os estudantes muitas vezes néo
possuem conhecimento suficiente para encontrar o material desejado, pois
somente a pesquisa por palavras-chave disponibilizada nos repositorios de OA
nao sao suficientes para o aluno encontrar o que deseja.

A recomendacgéo de materiais de outros colegas - geralmente pessoas
com um perfil semelhante — também pode melhorar o processo de ensino e de

aprendizagem.
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Conforme j& mencionado, outro fator que dificulta a decisdo de escolha
¢ a falta de confianca que os usuarios tém em relacdo ao material
disponibilizado, assim como em relacédo a pessoa que disponibilizou o material.

Na literatura sdo encontrados trabalhos que apresentam calculo de
reputacdo (CAZELLA, 2006), (CERVI, 2011), (MAMANI, 2013), no entanto a
maioria se concentra na avaliacdo de pesquisadores com uma trajetoria
académica mais rica onde sdo avaliados, também, a quantidade de artigos
publicados, sendo o valor resultante obtido somente a partir de dados
guantitativos ou qualitativos.

E intencdo deste trabalho a elaboracio de um modelo para o célculo
de reputacdo personalizado, que possa abranger inclusive pesquisadores
iniciantes, que ndo tenham reputacdo elevada, pois sua trajetéria ainda €
incipiente, mas que podem se destacar por possuirem grande conhecimento e
interesse pela area a ser recomendada, podendo trazer grandes beneficios na
comunidade cientifica.

Diante disso, a motivacdo para o desenvolvimento deste trabalho é
demonstrar que a integracdo de reputacdo com técnicas de Sistemas de
Recomendacdo em ambientes de e-learning ja desenvolvidos podem tornar o
ambiente mais personalizado, confiavel e adaptado ao estilo de cada aluno,
atingindo os objetivos propostos para um ambiente de e-learning.

Pelo exposto, considera-se que prover uma arquitetura para integracao
de reputacdo com sistemas de recomendacdo no contexto educacional
constitui um desafio de pesquisa. Nesta perspectiva, esta tese investiga as
seguintes questdes de pesquisa:

e Como filtrar a informacdo disponibilizada, de modo que torne o
ambiente de e-learning personalizado de acordo com as
necessidades do aluno?

e Como saber se a informacdo recomendada provém de uma fonte

realmente confiavel?
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1.2 Objetivos
Considerando as questbes de pesquisa, entende-se como objetivo

geral desta tese o desenvolvimento de uma arquitetura visando a incorporacéo

de um mecanismo de reputacdo para gerar recomendacdes personalizadas em

um ambiente de e-learning.

Considerando o objetivo central da tese, 0s seguintes objetivos

especificos foram definidos:

revisar o estado da arte nos temas relacionados a Sistemas de
Recomendacao, Modelos de Reputacdo e Ambientes de e-learning;
sistematizar os trabalhos similares a arquitetura proposta;

definir as estratégias de recomendac¢ao que serdo utilizadas;
especificar as métricas para o calculo da reputacéo;

modelar uma arquitetura para integracao de reputacdo a técnicas
de sistemas de recomendacdo em um ambiente de e-learning;
especificar os médulos que constituirdo a arquitetura;

desenvolver um protétipo da arquitetura e-Recrep;

validar as funcionalidades da arquitetura através de experimentos
com alunos;

divulgar os resultados do projeto através de publicaces de artigos

cientificos em conferéncias e periddicos da area.

Considerando os objetivos, entende-se como contribui¢gdes principais

deste trabalho:

e integracdo de diferentes conceitos, modelos, técnicas e
tecnologias, origindrias das areas de Sistemas de
Recomendacdo, Sistemas de Reputacdo e Ambientes de e-

learning;

e concepgao de uma arquitetura para integrar modelos de
reputacdo a sistemas de recomendacdo em ambientes de e-

learning.
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1.3 Organizacao do Texto

Esta tese estd estruturada da seguinte forma:

No Capitulo 2 é apresentada uma revisdo bibliografica, incluindo
conceitos sobre Sistemas de Recomendacdo; Reputacdo e Confianca; e
Ambientes de e-learning.

O Capitulo 3 sintetiza a revisdo de literatura que buscou identificar os
trabalhos relacionados a esta tese, sendo apresentada uma discussao dos
mesmos, considerando 0s objetivos e premissas de concepcdo da Arquitetura
e-RecRep.

No Capitulo 4 é descrita a arquitetura proposta neste trabalho, que visa
recomendar OAs em um ambiente de e-learning, usando o mecanismo de
reputacdo para personalizar e melhorar a precisdo das recomendacfes de
materiais didaticos Uteis aos alunos em seus ensinamentos e aprendizado.

A avaliacdo das funcionalidades da Arquitetura e-Recrep €
apresentada no Capitulo 5. Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as
conclusbes da tese, sendo destacadas as principais contribuicdes, as
limitagcbes, bem como os trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos na

continuidade desta pesquisa.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados o0s conceitos que compdem a
pesquisa que foi realizada para fundamentar esta tese. Nesse sentido, séo
apresentados os ambientes de e-learning, focando no ambiente MOODLE que
foi escolhido para implementacéo do protétipo. Ainda, as principais técnicas de
Sistemas de Recomendacédo e 0 conceito sobre Sistemas de Reputacédo e

Confianca em ambientes de e-learning sdo apresentadas neste capitulo.

2.1 Ambientes de e-learning

Com o crescimento no emprego da tecnologia computacional nos mais
diversos campos de estudo sédo viisveis os beneficios trazidos para a area de
educagdo. O uso dos chamados Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAS)
ou Virtual Learning Environments (VLES) aumentaram significativamente a
quantidade de recursos educacionais disponiveis para 0s estudantes e
professores, tornando cada vez mais dificil a tarefa de escolha de conteudos
dentre as diversas opc¢des disponiveis.

A principal finalidade dos AVAs €& gerenciar a aprendizagem via
Internet, agregando interfaces que permitam a geracao de conteidos com base
nos mais variados meios de comunicacdo, possibilitando a utilizacdo de
recursos pedagdgicos e administrativos, tentando reproduzir a sala de aula
presencial (fisica) para o meio virtual, utilizando varios tipos de ferramentas que
facilitem a aprendizagem.

Britain e Liber (1999) definem um AVA como a combinacdo de um
software de comunicacdo mediado por computador e de um método de entrega
online de materiais dentro de um Unico ambiente de software, permitindo o
processo de ensino e de aprendizagem.

Ja Behar, Oliveira e Schneider (2004), consideram um AVA como um
todo constituido pela plataforma e por todas as relacdes estabelecidas (ou seja,
as trocas emocionais, cognitivas e simbdlicas) pelos atores participantes
(aluno, professor, tutor e coordenador), tendo como foco principal a

aprendizagem.
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Segundo Piccoli, Ahmad e Ives (2001), os Ambientes Virtuais de
Aprendizagem s&o sistemas baseados em computador que permitem a
interacdo entre os participantes. O aluno usa material de estudo de forma
independente, aprendendo em seu proprio tempo e possibilita interacbes de
forma sincrona ou assincrona. Os Ambientes Virtuais mudam o processo de
aprendizagem da experiéncia de aprendizagem individual para a experiéncia
mais coletiva, onde os alunos podem se comunicar com outros alunos e
professores.

Nesse sentido, os AVAs podem ser considerados ferramentas de
gestdo do conhecimento que sédo utilizadas para incentivar a aprendizagem do
aluno, permitindo maior flexibilidade para o acesso do material de didatico,
possibilitando que as discussdes entre os atores envolvidos ultrapassem o
limite de tempo e espago. Sendo assim, os AVAs podem ser considerados
ferramentas fundamentais para que o processo de Educagdo a Distancia
ocorra.

Atualmente, um dos recursos digitais bastante utilizados dentro dos

Ambientes Virtuais de Aprendizagem sao os Objetos de Aprendizagem (OA).

2.1.10bjetos de Aprendizagem

O conceito de Objetos de Aprendizagem é muito amplo e sao
encontradas varias definicbes na literatura, mas todas remetem ao mesmo
objetivo: localizar conteldos educacionais na Web, para serem reutilizados em
diferentes cursos e plataformas e, assim, possibilitar a redu¢do do custo de
producdo dos materiais.

Para Audino e Nascimento (2010, p. 135), Objetos de Aprendizagem:

"sdo recursos digitais dindmicos, interativos e reutilizaveis em
diferentes ambientes de aprendizagem elaborados a partir de uma
base tecnoldgica. Desenvolvidos com fins educacionais, eles cobrem
diversas modalidades de ensino: presencial, hibrida ou a distancia;
diversos campos de atuacdo: educagcdo formal, corporativa ou
informal; e, devem reunir varias caracteristicas, como durabilidade,
facilidade para atualizacdo, flexibilidade, interoperabilidade,
modularidade, portabilidade, entre outras. Eles ainda apresentam-se
como unidades auto-consistentes de pequena extensdo e facil
manipulagdo, passiveis de combinacdo com outros objetos
educacionais ou qualquer outra midia digital (videos, imagens,
audios, textos, graficos, tabelas, tutoriais, aplicac6es, mapas, jogos
educacionais, animacdes, infogréficos, paginas web) por meio da
hiperligacdo. Além disso, um Objeto de Aprendizagem pode ter usos
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variados, seu contelido pode ser alterado ou reagregado, e ainda ter
sua interface e seu layout modificado para ser adaptado a outros
moédulos ou cursos. No &ambito técnico, eles sao estruturas
autocontidas em sua grande maioria, mas também contidas, que,
armazenados em repositérios, estdo marcadas por identificadores
denominados metadados".

De acordo com o Learning Objects Metadata Workgroup, Objetos de
Aprendizagem (Learning Objects) podem ser definidos como qualquer entidade,
digital ou ndo digital, que possa ser utilizada, reutilizada ou referenciada
durante o aprendizado suportado por tecnologias (IEEE, 2002).

Um Objeto de Aprendizagem pode ser usado em diferentes contextos e
em diferentes Ambientes Virtuais de Aprendizagem, para atender a esta
caracteristica, cada objeto tem sua parte visual, que interage com o aprendiz
separada dos dados sobre o contetido e os dados instrucionais do mesmo.

O Objeto de Aprendizagem pode ser dividido em trés partes distintas: o
objetivo, em que o aprendiz busca as informacfes a respeito do campo em que
0 seu Objeto de Aprendizagem vai intervir; o contetdo instrucional, no qual
seréo previstas as ferramentas de criagdo de um Objeto de Aprendizagem; a
pratica, ou feedback, que € quando o aprendiz ira fazer os testes necessarios
no Objeto de Aprendizagem para verificar se o objeto supriu as expectativas
propostas na primeira parte do projeto. Caso isso ocorra, 0 aprendiz podera
voltar ao seu objeto e atualiza-lo sempre que precisar.

A principal caracteristica de um OA €& permitir a reusabilidade do
material instrucional, ou seja, permitir que este material seja reaproveitado em
diversos cursos, diversas vezes. Tal caracteristica pode ser alcancada se um
objeto de aprendizagem apresentar algumas propriedades. A literatura prové
um grande numero delas. As mais citadas sdo: modularidade;
interoperabilidade e recuperacdo (FRIESEN, 2001). A modularidade descreve o
grau de separagcdo, e consequente recombinacdo, dos componentes; a
interoperabilidade € a capacidade de operar em plataformas heterogéneas; e
por fim, a recuperacao esta relacionada a capacidade de poder ser encontrado
conforme sua descri¢ao de propriedades e funcionalidades.

Para que um Objeto de Aprendizagem possa ser recuperado e
reutilizado, € preciso que esse objeto seja devidamente indexado

(preenchimento dos metadados) e armazenado em um repositorio.
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Os metadados permitem a descricdo e posterior recuperacao para
reutilizacdo dos Objetos de Aprendizagem nos repositorios desenvolvidos para
esse fim, ou seja, os metadados tornam o0s objetos de aprendizagem
acessiveis. Segundo Silva e Silva (2006), representam a informacéo
estruturada que descreve, explica e torna possivel localizar e recuperar os OA.
A funcdo dos metadados seria a de promover a identificagdo e possibilitar o
compartilhamento, a integracao, a utilizacdo, a reutilizacdo, o gerenciamento e
a recuperacédo dos OA de maneira mais eficiente. Os metadados atuam como
organizadores e facilitadores na recuperacao dos OA.

Alguns organismos tém investido esforgos no sentido de estabelecer
padrées de metadados para descrever os Objetos de Aprendizagem. Como
exemplos pode-se indicar o Dublin Core Metadata Initiative (DCMI)?, Institute of
Electrical and Electronics Engineers (IEEE)® e International Standards
Organisation (1SO)*.

Os Repositorios de Objetos de Aprendizagem (ROA) sdo bancos de
dados que armazenam informacBes sobre os objetos, os metadados, e 0s
objetos propriamente ditos. Dentre alguns exemplos citamos o CAREO®
(Campus Alberta Repository of Educational Objects), o CESTA® (Coletanea de
Entidades de Suporte ao uso de Tecnologia na Aprendizagem), o MERLOT’
(Multimedia Educational Repository for Learning and On-line Teaching), o
RIVED?, (Red Internacional Virtual de Educacién) e o PROEDU® (Acervo de

Recursos Educacionais para Educacgédo Profissional e Tecnoldgica).

2.1.2Principais projetos de E-learning
Atualmente existe uma grande diversidade de AVAs, que sé&o

desenvolvidos utilizando tecnologias proprietarias e sendo distribuidas através

2 http://www.dublincore.org

® http://lwww.ieeeltsc.org/standards/1484-12-1-2002
* http://www.iso.org/

® http://www.ucalgary.ca/commons/careo/

® http://www.cinted.ufrgs.br/CESTA/

" http://www.merlot.org/Home.po

8 http://rived.proinfo.mec.gov.br

® http://proedu.ifce.edu.br



http://www.dublincore.org/
http://www.ieeeltsc.org/standards/1484-12-1-2002
http://www.iso.org/
http://www.ucalgary.ca/commons/careo/
http://www.cinted.ufrgs.br/CESTA/
http://www.merlot.org/Home.po
http://rived.proinfo.mec.gov.br/
http://proedu.ifce.edu.br/
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de licengas pagas ou gratuitas, bem como utilizando tecnologias baseada na
filosofia do software livre.

Dentre os principais projetos relacionados aos ambientes de e-learning,
Kemczinski (2005) cita: TelEduc, AulaNet, Eureka, Academusnet, Web Ensino,
HyCLASS, JavaCAP, AlgoArena, SMILE. Além destes temos também o
Adaptweb (GASPARINI, 2003), o Amadeus (GOMES et al. 2010), o Polvo
(SCHULTZ, 2007) e 0o MOODLE (FERREIRA, 2009), (FILHO, 2004).

Dentre os citados, detalharemos o TelEduc, o AulaNet, o Adaptweb e o
MOODLE por serem amplamente citados na literatura e utlizados em
Instituicbes de Ensino.

a) TelEduc

O TelEduc é um Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) para
criacao, realizacdo, participacdo e administracdo de cursos a distancia, semi-
presenciais e também utilizados como apoio as aulas presenciais de varias
disciplinas. Ele foi concebido tendo como alvo o processo de formacéo de
professores para informatica educativa, baseado na metodologia de formacao
contextualizada desenvolvida, desde 1997, por pesquisadores do Nucleo de
Informética Aplicada a Educacdo (Nied) do Instituto de Computacdo da
Universidade Estadual de Campinas (Unicamp), sob a orientagédo da professora
Dra. Heloisa Vieria Rocha,

Segundo ROCHA (2006), o AVA TelEduc é uma ferramenta que foi
desenvolvida segundo pedido dos préprios usuarios e, por iSso € uma
ferramenta participativa, cujo objetivo € criar um ambiente para a criacéo,
participagédo e administragéo de cursos na Web.

O AVA TelEduc é um software livre sob GNU Public License verséo 2,
desenvolvido com as linguagens PHP e JavaScript e associado a um
gerenciador de bancos de dados MySQL, o que proporciona ao usuario a
implementacgéo de funcionalidades adicionais. O TelEduc esta na versédo 4.3.2
e funciona em ambientes UNIX e Linux.

Atualmente, o TelEduc é utilizado por algumas Instituicdes de Ensino
brasileiras e também na Inecom Ingenieros do Chile. Esse AVA esta disponivel

em trés linguas (portugués, inglés e espanhol).



24

O TelEduc foi concebido tendo como elemento central a ferramenta
que disponibiliza Atividades, dentre elas Material de Apoio, Leituras, Perguntas
Frequentes, etc.. Além disso, a intensa comunicacdo entre os participantes do
curso e ampla visibilidade dos trabalhos desenvolvidos também sao pontos
importantes, por isso foi desenvolvido um amplo conjunto de ferramentas de
comunicagdo como o Correio Eletrénico, Grupos de Discusséo, Mural, Portfdlio,
Diario de Bordo, Bate-Papo etc.

Os desenvolvedores dessa ferramenta educacional se preocupam com
a transparéncia e com a facilidade de uso. Por isso, o0 ambiente possui uma
interface bastante simples e amigavel ao usuario, conforme mostra a Figura
2.1.

Figura 2.1 - Interface do Ambiente Virtual de Aprendizagem TelEduc.

- ot ,
Lt ﬁ Moy ———

Fonte: Autoria propria.

b) AulaNet

O AulaNet € um ambiente de aprendizagem cooperativo baseado na
Web, cujo projeto iniciou em 1997. Foi desenvolvido no Laboratério de
Engenharia de Software (LES) do Departamento de Informética da Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro (PUC - Rio), sob a coordenagéo dos
professores Carlos José Pereira e Hugo Fuks. Tem como objetivo a criagéo,
administracdo, manutencéo e participacdo em cursos a distancia baseados na
web.

O AulaNet € um software freeware e disponivel em trés linguas (inglés,
portugués e espanhol). Atualmente, o AulaNet é desenvolvido em linguagem

JAVA, mas as suas primeiras versdes foram desenvolvidas utilizando a



25

linguagem LUA™. A Figura 2.2 mostra a tela principal do ambiente virtual
TelEduc.

Figura 2.2 - Interface do Ambiente Virtual de Aprendizagem TelEduc.

" A 7‘
&R

| VISITANTE |

Fonte: Autoria propria.

Segundo Cunha et al. (2003), o AulaNet baseia-se nas relacdes de
trabalho cooperativo que se manifestam nas dos aprendizes (alunos) com seus
instrutores (professores), ou com outros aprendizes (demais alunos de um
curso) e com os conteudos didaticos, possibilitando suporte ao trabalho em
grupo.

Ainda para Cunha et al. (2003) o modelo adotado no AulaNet foi o de
colaboracédo 3C, o qual € baseado na ideia de que para colaborar, um grupo
tem que exercer trés atividades fundamentais (conforme Figura 2.3):
comunicar-se, coordenar-se e cooperar, envolvendo a negociacdo de
compromissos e conhecimentos, onde a: interagdes

e coordenacdo: o grupo lida com conflitos e se organiza de
maneira a evitar que os esforcos de comunicacdo e de
cooperacdo sejam perdidos. Exemplos de atividades sdao:
tarefas, avaliacdo, avisos e noticias do curso, planos de aula,
exercicios e atividades e relatérios de acompanhamento da

participagao;

19 Fonte: www.lua.org
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cooperacao: é a operacdo conjunta dos membros do grupo em
espacos compartilhados. Exemplos de atividades sao:
bibliografia, webliografia, documentacéo, download,
transparéncia, apresentacao gravada, texto de aula, livro texto,
co-autoria de conteudo.

comunicacéo: negocia tarefas relacionadas aos compromissos e
conhecimentos. Exemplos de atividades sao: grupo de
discussédo, grupo de interesse, debates, conferéncias (foruns) e

mensagens para participantes;

Ao utilizar os servicos do AulaNet, as pessoas nele cadastradas

assumem uma func¢éo, sendo por isso chamadas de atores do ambiente. Um

mesmo ator pode ter varios papéis. Os papéis que os atores podem ter sao de

aprendiz, docente, administrador de ambientes e mentor. Em cursos do

AulaNet, o0s

docentes podem assumir outras trés responsabilidades:

coordenador do curso, docente co-autor e mediador.

Figura 2.3 - Arquitetura do ambiente AulaNet baseado no modelo de colaboragéo 3C.

Comunicacgao

gera compromissos
gerenciados pelo

» Coordenacao

A

A

| intermedia
estimula &

intermedia

Percepcao

Cooperacao atribui as

tarefas para

demanda

Fonte: Cunha et al. (2003)
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c) AdaptWeb (Ambiente de Ensino-Aprendizagem Adaptativo na
Web)

O AdaptWeb é um Sistema de Hipermidia Adaptativa de EaD baseado
na Web desenvolvido inicialmente através de uma parceria da UFRGS
(Universidade Federal do Rio Grande do Sul) e UEL (Universidade Estadual de
Londrina), com colaboragédo do CNPg (Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnoldgico). Atualmente a UDESC (Universidade do Estado de
Santa Catarina) participa ativamente no desenvolvimento e melhorias do
ambiente. E um ambiente opensource, gratuito, disponivel no Sourceforge e
operacional em algumas institui¢des.

A finalidade do ambiente é adaptar o conteldo, a apresentacdo e a
navegacao de acordo com o perfil do usuario. Seu grande diferencial é o
ambiente para a autoria e apresentacdo de cursos na web, com condi¢cdes de
adaptabilidade. A sua adaptabilidade é suportada pela criacdo de um modelo
flexivel do usuario, onde, para cada aluno, sdo armazenadas informacdes
sobre o curso, conhecimento, preferéncias e historico navegacional
(GASPARINI, 2003).

O ambiente AdaptWeb é baseado em um conjunto de ferramentas que
suportam as fases de pré-autoria, adaptacdo de contetdo e de navegacédo. A
implementacédo utiliza primordialmente a linguagem de programacédo PHP
(Hypertext Preprocessor), o gerenciador de banco de dados MySQL e a
linguagem XML para a organizar e disponibilizar as disciplinas.

O AdaptWeb é composto por quatro modulos distintos denominados:
(1) modulo de autoria; (2) médulo de armazenamento em XML; (3) mdodulo de
adaptacado de conteudo baseado no modelo do aluno e; (4) mddulo de interface

adaptativa. A arquitetura do AdaptWeb é apresentada na Figura 2.4.
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Figura 2.4 - Arquitetura do Ambiente AdaptWeb.

AN (1) . 2)
U\ Armazenamento em XML

,L Autoria
Autor g‘;

" Banco de Dados
Administrativo

(3)
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conteudo baseada Interface Adaptativa

no modelo do aluno

.L

Usuario

Fonte: Gasparini (2003)

d) MOODLE (MOODLE - Modular Object-Oriented Dynamic

Learning Environment)

O MOODLE é um Ambiente Virtual de Aprendizagem que comecou a
ser desenvolvido na década de 90 por Martin Dougiamas, na Universidade
Tecnoldgica de Curtin, na Australia.

O MOODLE é um software livre sob a GNU Public License,
desenvolvido na linguagem PHP (Hypertext Preprocessor) que armazena a
maioria dos objetos de aprendizagem e informacbes em uma base de dados
SQL (Structured Query Language ou Linguagem de Consulta Estruturada),
onde normalmente recomenda-se a utilizagédo do MySQL.

Atualmente o AVA MOODLE esta na versdo 3.5.1 e ja foi traduzido
para 80 linguas, incluindo o portugués, e utilizado em mais de 200 paises.

O principal objetivo do MOODLE é permitir a gestdo de cursos
executados de forma on-line. Franciscato et al. (2008) define o MOODLE como
uma plataforma open source, ou seja, que pode ser instalada, modificada e

distribuida entre os usuéarios, onde o0 seu desenvolvimento objetiva no
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gerenciamento de aprendizagens e trabalhos colaborativos, permitindo a
criacao e administracdo de cursos on-line.

Uma das principais vantagens do MOODLE sobre outras plataformas &
um forte embasamento na Pedagogia Construcionista, que significa que as
pessoas constroem ativamente novos conhecimentos na medida em que
interagem com seu ambiente (FILHO, 2004).

Por ser uma ferramenta de software livre, o MOODLE trabalha com
uma estrutura modular de facil desenvolvimento que permite que a comunidade
ajude em suas melhorias e adaptacdes. Além disso, 0 MOODLE disponibiliza
uma comunidade virtual, onde usuarios podem interagir através dos sites da
comunidade para compartilhar ideias, cédigos, informacfes e suporte gratuito,

conforme Figura 2.5.

Figura 2.5 — Participacdo da Comunidade Virtual do MOODLE

Contribute

Fonte: https://lang.moodle.org/

Além disso, esse Ambiente Virtual de Aprendizagem possui
caracteristicas importantes, como: escabilidade, facilidade de uso, estabilidade,
seguranca, roda em multiplataformas (Windows, Linux, Unix, MAC), possui
uma interface simples e interativa com o usuario que pode ser personalizada
de acordo com a Instituicdo de Ensino (conforme Figura 2.6 e Figura 2.7) e
interoperabilidade, visto que utiliza o padrdo SCORM (Sharable Content Object
Reference Model), garantindo a importacdo e exportacdo de conteudos e a
migracdo dos dados para outros Ambientes Virtuais de Aprendizagem que

utilizem o mesmo padréo.
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Figura 2.6 - Interface do Ambiente Virtual de Aprendizagem MOODLE do Instituto Federal Sul-
rio-grandense/Campus Pelotas - Visconde da Graca — Tela principal.

Acessar Esta e a sua primeira vez aqui?

Fonte: Autoria propria

Figura 2.7 — Instituto Federal Sul-rio-grandense/Campus Pelotas - Visconde da Graca — Tela
dos Cursos.

Ensino Técnico
Ensino Tecnolégico
Especlalizacao
Grupos de Pesquisa
Licenciatura
Mestrado

Qutros

Fonte: Autoria propria

Segundo Dougiamas e Taylor (2003), o MOODLE pode ser ligado a
outros sistemas, tais como servidores de e-mail ou diretérios de pesquisa, isto
porque a arquitetura desse ambiente separa a interface do codigo (usando
transformacdes XML com XSL), o que permite que a interface seja definida

guase de forma independente da l6gica e do armazenamento.
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Dentre os principais recursos disponiveis no MOODLE estdo os
materiais estaticos, como por exemplo, paginas de texto, paginas Web,
conteudos de pastas, dentre outros. Os materiais dinamicos (atividades), como
féruns (locais de debate, partiiha de ideias e esclarecimento de duavidas),
gestdo de conteudos (recursos), questionarios e pesquisas com diversos
formatos. Blogs, wikis, chats, glossarios, etc., conforme visualizado na Figura

2.8
Figura 2.8 - Atividades e recursos do MOODLE.

onar uma alivicade ou recuiso

Fonte: Autoria propria

Uma das ferramentas disponiveis no MOODLE séo os relatérios, que
sdo de aspecto quantitativo, servindo para questdes estatisticas, onde auxiliam
na gestdo dos cursos ou disciplinas. Os relatorios disponibilizados pela
plataforma séo:

* Relatoério de Acesso (logs): Gerenciamento de acesso de todos os

participantes inscritos no curso, podendo ser de forma geral ou individual.
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Neste relatorio € apresentado: dia e horario que o aluno acessou a plataforma,
a acao realizada e IP de acesso.

* Relatdrio de Logs Ativos: Mostra os usuérios logados no momento da
consulta com o0s mesmos dados apresentados no relatorio citado
anteriormente.

* Relatorio de Atividades do Curso: contém todas as atividades da
disciplina ou curso, mostrando o numero de visualiza¢des de cada atividade e o
altimo acesso da mesma.

* Relatério de Participagcdo do Curso: Permite visualizar cada uma das
atividades do curso e saber como e 0 quanto esta atividade foi acessada na
disciplina.

O MOODLE também proporciona a integragcdo com plugins, ou seja,
com ferramentas que podem ser integradas ao Ambiente Virtual, criados

voluntariamente pela comunidade de usuérios desta plataforma.

2.1.3Sintese dos ambientes de e-learning

Concluindo, pode-se observar que a maioria dos projetos citados
acima, estao focados, principalmente, na disponibilizacdo de contetdo e na
comunicacgdo entre os alunos, utilizando somente alguma ou nenhuma técnica
de recomendacéo associada.

Além disso, fazendo-se uma comparacdo entre 0s ambientes de e-
learning abordados nesse trabalho, a utilizacdo do MOODLE, como AVA, vem
crescendo rapidamente. Segundo dados extraidos do site oficial do ambiente,
até julho de 2018, 232 paises e 100,673 sites usam a plataforma.

A Tabela 2.1 mostra dados sobre a utilizagdo do MOODLE até julho de
2018.


https://moodle.net/sites/
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Tabela 2.1 - Dados sobre utilizagdo do MOODLE

INDICADOR QUANTITATIVO
Sites registrados 100,673
Numeros de Paises 232
NUmeros de Cursos 15,035,625
NUmeros de Usuarios 131,120,410
Inscricbes 569,820,396
Postagens no férum 285,805,003
Recursos utilizados 133,571,020
Questdes do quiz 851,688,693

Fonte: http://MOODLE.org/stats/, acesso em: 29 de julho de 2018.

2.2 Técnicas de Recomendacao

Os Sistemas de Recomendacao visam identificar itens que interessam
aos usuarios. Eles aprendem com a histéria dos usuarios de interacdes
passadas sobre suas preferéncias, interesse e Uuso juntamente com
informacdes demograficas e caracteristicas de produtos, a fim de fazer
recomendacdes personalizadas aos usuarios (BURKE, 2007). Eles sdo mais
comumente encontrados em sites de comeércio eletrébnico (Amazon) e sites de
filmes online (Netflix). Mais recentemente, eles tém sido utilizados na
aprendizagem com tecnologia avancada (TEL) para recomendar materiais de
aprendizagem (DRACHSLER et al., 2015).

Para que ocorra uma personalizacédo das recomendacdes, 0s Sistemas
de Recomendacdo necessitam utilizar os padrdes de comportamento dos
usuarios para fundamentar suas recomendacdes. Portanto, o Sistema de
Recomendacao utiliza técnicas de filtragem de informacdo para identificar
esses padrdoes de comportamento, sendo as mais conhecidas como: Filtragem
Baseada em Conteudo (FBC) e Filtragem Colaborativa (FC).

Além dessas técnicas mais conhecidas, Burke (2002) define também a
baseada em conhecimento e baseada em utilidade. Na primeira delas,
intitulada de filtragem baseada em conhecimento, a recomendacao dos itens &
feita baseada nas inferéncias das preferéncias do usuario e suas necessidades
através de conhecimento estruturado de forma funcional. Alguns exemplos
classicos dessa abordagem sao: Google e The Entreé (BURKE, 2002). Na
segunda técnica, intitulada de filtragem baseada em utilidade, a recomendagéo

€ realizada considerando a utilidade dos itens para um determinado usuario,


https://moodle.net/sites/
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alguns exemplos classicos sado Teté-a-Téte e PersonalLogic. (GUTTMAN;
MOUKAS; MAES, 1998)

Alguns autores, como Montaner et al. (2003), destacam que existe um
terceiro tipo de filtragem de informacdo denominada de filtragem demogréfica.
A filtragem demogréfica utiliza a descricdo de um individuo para aprender o
relacionamento entre um item em particular e o tipo de individuo que poderia vir
a se interessar. Este tipo de abordagem utiliza as descricdes das pessoas para
conseguir aprender o relacionamento entre um item e o tipo de pessoa que
gostaria deste. O perfil do usuério € criado pela classificagcdo dos usuérios em
esteredtipos que representam as caracteristicas de uma classe de usuarios.
Dados pessoais sdo requisitados ao usuario, geralmente em formularios de
registro, e usados como caracterizacao dos usuarios e seus interesses.

Segundo Adomavicius e Tuhilin (2005) e Burke (2002) existem
pesquisadores que muitas vezes utilizam mais de uma técnica de filtragem
para melhorar a resposta da recomendacdo. Essa técnica denomina-se de
filtragem hibrida.

Além das técnicas de filtragem de informacédo, outras também ja foram
usadas no contexto dos Sistemas de Recomendacdo, como: Mineracdo de
Dados (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993), Raciocinio baseado em casos
(AKTAS et al., 2004) e ontologias (GRUBER, 1996).

A seguir, detalharemos as abordagens mais tradicionais, como

filtragem baseada em conteudo e filtragem colaborativa.

2.2.1Filtragem Baseada em Conteudo

A filtragem baseada em conteddo emprega a comparacdo entre o
conteudo dos itens, de forma a recomendar itens parecidos aos que o usuario
gostou no passado. Por exemplo, se no perfil do usuario contém as palavras
"e-learning", "aprendizagem" e “MOODLE”, em um novo estudo sobre
Educacdo a Distancia € muito provavel que este seja recomendado a ele,
porque o artigo e o perfil de usuario tém palavras em comuns. A ideia desta
técnica € que se o usuario gostou de um item no passado, ele tende a gostar

de outros itens com conteudo similar no futuro. Essa abordagem tem suas
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origens nas técnicas empregadas em Sistemas de Recuperacao de Informacao
(TORRES, 2004).

Nesta técnica, a recomendacéo é feita de forma automatica, entdo nao
necessita que uma pessoa avalie o produto primeiramente para gerar novas
recomendacdes. As informacgfes sobre o perfil do usuario podem ser obtidas
pelo préprio usuario, como uma consulta realizada por ele, ou coletadas
através do conteudo dos itens que o usuario consome normalmente.

Uma técnica muito comum neste tipo de abordagem é a indexacédo de
frequéncia de termos (term frequency indexing) (HERLOCKER, 2000). Neste
tipo de indexacao, informag¢des dos documentos e necessidades dos usuarios
sao descritas por vetores com uma dimensao para cada palavra que ocorre na
base de dados. Cada componente do vetor é a frequéncia que a respectiva
palavra ocorre em um documento ou na consulta do usuario. Sendo assim, 0s
vetores dos documentos que estdo préximos aos vetores de consulta sao
considerados 0s mais relevantes para ele.

No entanto, um problema verificado através dessa técnica é que deve
ser verificada ndo somente a frequéncia que esta palavra aparece no texto,
mas a importancia que esta palavra tem no texto, por exemplo, a palavra
“tecnologia” pode aparecer varias vezes em um texto de informatica mas pode
nao ser considerada uma palavra relevante para esse texto, enquanto que a
palavra “saude” pode nem aparecer em um texto de medicina, mas ser
extremamente importante (TORRES, 2004).

Outros exemplos de filtragem baseada em conteldo sdo sistemas de
recuperacdo booleanos, onde a consulta € um conjunto de palavras-chave
combinadas com operadores booleanos; sistemas de filtragem probabilistica,
onde o raciocinio probabilistico € utilizado para determinar a probabilidade que
um documento possui de atender as necessidades de informagdo de um
usuario; e interfaces de consultas com linguagem natural, onde segundo o
autor as consultas sao colocadas em sentengas naturais (HERLOCKER, 2000).

Desta forma, a filtragem baseada em conteudo parte do principio de
que o0s usuarios tendem a interessar-se por itens similares aos que
demonstraram interesse no passado, definindo entdo, a similaridade entre os
itens (HERLOCKER, 2000).
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No entanto, em alguns casos, pode haver maior dificuldade para
estabelecer a similaridade entre textos, as palavras “casa” e “moradia”, por
exemplo, sdo sinbnimas, mas para que a recomendacéao consiga identificar que
os dois termos possuem 0 mesmo significado seria necessaria a identificacao
dos atributos nos itens a serem comparados (tipo, localizacdo, etc.). No caso
dos itens serem artigos (ou documentos), este processo de comparacao pode
ser facilitado, pois documentos podem ser considerados similares se
compartilharem termos em comum, ou seja, palavras-chave.

Para o célculo da similaridade entre textos, o algoritmo TF-IDF (inglés
para Term Frequency — Inverse Document Frequency) é bastante utilizado
(ROBERTSON, 2004). A semelhanca TF-IDF combina a frequéncia dos termos
em documentos com a distribuicAo dos termos em toda a colecdo de
documentos. Teoricamente, os documentos com alto ndmero de palavras
similares e também com palavras distintas deve ser o mais semelhante a
consulta.

Proposto como forma de avaliar similaridade entre textos, o que o TF-
IDF mede é a importancia de um certo termo de um documento levando em
consideracdo uma colecao ou corpo de documentos. Para tanto, o algoritmo se
vale de dois coeficientes, um sendo a frequéncia de aparicdes do termo no
documento especifico (TF), ou seja, uma medida do quéo importante o termo €
para o documento em questéo, e o outro uma medida da raridade do termo no
corpo de todos os documentos (IDF), ou seja, 0 quao caracteristico o termo é
para os documentos nos quais aparece. O peso TF-IDF de um termo de um
documento € obtido entdo multiplicando-se estes dois coeficientes.

Segundo Torres (2004) esta técnica ndo realiza a avaliacdo qualitativa
dos itens que sdo recomendados, pois basta que haja similaridade entre os
atributos que sdo comparados para que o0 item seja recomendado para o
usuario. Desta forma, a descri¢cdo dos itens deve ser bem elaborada, pois até
mesmo a utilizacdo de sinbnimos pode gerar recomendacdes erradas.

Outra desvantagem dessa técnica € que a tecnologia atual ndo é capaz
de analisar com éxito video e audio. Alternativamente, as revisdes dos itens
(como filmes) tém sido utilizadas, mas tem o problema das analises e das

opinides dos revisores que nem sempre estao disponiveis em formato digital.
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A fim de propiciar um melhor entendimento da Técnica de Filtragem
Baseada em Conteudo, foi elaborada a Tabela 2.2.

Pode-se observar que apesar dessa técnica poder ser aplicada a
qualquer dominio, € mais indicada em dominios cujos itens tenham quantidade
consideravel de informagdo armazenada em forma textual, onde o conteudo é
geralmente descrito com palavras-chave (SALTON; MCGILL, 1983).

Além desta limitacéo, a Filtragem Baseada em Conteudo também sofre
com outros problemas, como a super-especializacédo, ou seja, itens que podem
ser do interesse do usuario, mas ndo sdo similares aos que ele ja& consumiu
provavelmente nunca serdo recomendados, limitando a abrangéncia das

recomendacdes.

Tabela 2.2: Resumo da Filtragem Baseada em Contetido

Filtragem baseada em conteudo

Objetivo e Gerar automaticamente descric6es dos conteudos dos itens e
compara-los a descricdo de cada item com a descricao do
interesse do usuario, verificando se o item é ou ndo relevante
para esse Usuario.

Vantagens e NA&o possui o problema do primeiro avaliador.
e Recomenda todos os itens.
e Reducao da esparsidade.

Desvantagens e Superespecializacdo (Impossibilidade de recomendar novos
produtos)

e N&o avalia aspectos como a qualidade dos itens a serem
recomendados (estrutura, escrita, autoria, etc.)

e Palavras sinbnimas ndo sao recomendadas.

¢ Impossibilidade de andlise de conteddo em dominios nao
textuais (imagem, video e audio).

Técnicas e Técnica de indexacao de frequéncia de termos (algoritmo TF-
utilizadas IDF)

e Indices de busca booleana.

e Sistemas de filtragem probabilistica

Fonte: Autoria propria.

2.2.2Filtragem Colaborativa

A filtragem colaborativa tem por objetivo recomendar um item para um
usuario se usuarios semelhantes gostaram desse item. A intuicdo por tras disso
€ gque se 0s usuarios concordaram com seus gostos no passado, eles tendem a

concordar novamente no futuro (TORRES, 2004).
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Essa técnica é utilizada no dia-a-dia das pessoas, o famoso “boca-a-
boca” (TORRES, 2004; HERLOCKER et al.,, 1999), onde uma pessoa
recomenda para outra um restaurante que frequenta ou um livro que leu, por
exemplo.

Segundo Herlocker (2000), os primeiros sistemas de filtragem
colaborativa exigiam que o usuario informasse ao sistema quais eram seus
interesses. Com o0 avanc¢o das pesquisas 0s sistemas passaram a automatizar
este processo, associando os interesses em comum dos usuarios partindo da
avaliacao que eles atribuem aos itens.

Um dos primeiros sistemas de recomendacgéo, o Tapestry (TORRES,
2004), da Xerox Palo Alto., tinha a finalidade de recomendar emails que vinham
de diversas listas e utilizavam uma filtragem colaborativa para organizar os
emails de interesse ao usuario-alvo.

Apos esse trabalho foi desenvolvido o sistema GroupLens (TORRES,
2004) que impulsionou a pesquisa dessa area sendo citado por diversos outros
trabalhos. Esse sistema recomendava noticias avaliadas quantitativamente por
notas de 1 a 5 pelos usuarios relacionando o quanto o usuario gostou daquela
noticia e utilizando a técnica de filtragem colaborativa para apresentar noticias
personalizadas.

O sistema Ringo € um sistema desenvolvido para recomendacao
personalizada de musica e foi desenvolvido no Massachusetts Institute of
Technology (TORRES, 2004), tinha a mesma abordagem de GroupLens mas
usava uma escala de 1 a 7, sendo 4 um limiar neutro. Neste sistema os
usuarios descreviam suas preferéncias musicais através da avaliacdo de
algumas cancdes. Estas avaliagbes constituem o perfil dos individuos. O
sistema usa entdo estes perfis para gerar recomendacdes para usuarios
individuais. Para o seu funcionamento, primeiramente usuarios similares eram
identificados, a partir desta identificacdo e comparacdo de perfis o sistema
poderia predizer o quanto o usuario gostaria de um album/artista que ainda nao
tivesse sido avaliado pelo mesmo.

Outro exemplo classico da técnica de filtragem colaborativa é o sistema
de recomendacao de filmes MovieLens (RIEDL et al., 1999). Nele o usuario

insere pontuagbes para filmes que tenha visto e o sistema utiliza estas
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pontuagbes para encontrar pessoas com gostos similares. Desta forma o
sistema pode recomendar filmes nos quais individuos com gostos semelhantes
se interessariam, mas nao assistiram ainda. A Figura 2.9 mostra a pagina do
MovieLens, onde os usuarios avaliam os filmes em uma escala de 0,5 a 5

estrelas, assim como se ainda ndo o assistiram.

Figura 2.9 - Pagina de avaliacdo do MovielLens
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Fonte: Autoria propria.

Diante da avaliacdo feita pelos usuarios, o sistema retorna uma pagina
contendo uma lista de sugestdo de filmes recomendados a este usuario,
baseado nas avaliacGes de outros usuarios com gostos semelhantes, conforme

demonstrado na Figura 2.10.

Figura 2.10 - P4gina de recomendacéo do MovieLens
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Fonte: Autoria propria.
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Para a implementacgéo da filtragem colaborativa, podem ser utilizados
varios métodos sendo os mais utilizados os baseados na formagdo de uma
vizinhanca entre os usuarios (SARWAR et al., 2001; HERLOCKER et al. 1999;
TORRES, 2004) e na geracao das previsdes (SARWAR et al. 2000; MILLER,
2003).

Na abordagem de formacgdo de vizinhos o objetivo é encontrar os
usuarios mais semelhantes ao usuario ativo com base em suas ultimas
avaliacbes (HERLOCKER, 2000). Segundo Torres (2004) usuario ativo é o
usuario para o qual as recomendacdes estdo sendo geradas e usuario
semelhante ao usuario ativo € aquele que tem as mesmas opinides sobre os
itens que este avaliou no passado.

O funcionamento se baseia, primeiramente, em fazer uma correlacao
entre usuarios, ou seja, a construcdo da vizinhanga propriamente dita. Em
seguida, € feita uma predicdo do valor que o usuério alvo da recomendacgéao
daria a cada item candidato a recomendacédo. Esta predicdo baseia-se nos
valores das avaliacbes que o0s usuarios vizinhos do usuario alvo deram ao
respectivo item. Predicbes sdo entdo usadas para fazer a recomendacao dos
itens propriamente dita. H& muitas maneiras de formalizar este "acordo" das
avaliagBes, como métricas de similaridade de cosseno e correlagdo de Pearson
(MILLER, 2003; HERLOCKER, 2000).

A métrica de similaridade do coseno considera as avaliacdes de cada
usuério como um vetor e a proximidade entre os usuarios é medida pelo
cosseno do angulo entre os dois vetores, que é dada pela Equacao 1.
(TORRES, 2004)

cos (—> —>) = v 1
0V L TR @)

Nesta equagdo u e v sdo 0S vetores que representam as avaliagdes
dadas pelos usuarios u e v.

A métrica de correlacdo de Pearson mede o grau da correlagcédo entre
0S usuarios com base nas suas avaliagdes, conforme a (TORRES, 2004,
SHARDANAND; MAES, 1995, HERLOCKER et al., 1999, SARWAR et al.,
2000).
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2iz1(rai—Ta) (rui—Tu)

u =
\/Zﬁl(rari_fa)z\/er=l1(ru,i_ﬁ)2

Wa

(2)

Na equacdo 2, w,, representa a similaridade entre o
usuario ativo a e um vizinho u; r,; € a avaliagdo dada pelo usuario a para o
item i; r,; € conjunto de avaliagdes do usuario similar a u. O resultado de w,,,
indica a similaridade dos usuarios. Todos 0os somatorios e médias da formula
sao calculados apenas sobre os itens que, ambos, 0 usuario e 0 usuario u tem
avaliado.

O coeficiente de correlacdo de Pearson retorna um namero no intervalo
[-1; 1], que indica o quanto um usuario concorda ou discorda de outros
usuarios, onde -1 indica que discorda completamente, 1 indica que concorda
completamente e 0 indica que os usuarios ndo estao correlacionadas.

A geracdo da predicdo € feita independentemente do coeficiente
utilizado no célculo da similaridade, pois ela sera gerada através de uma média
ponderada das avaliacbes dos vizinhos que obtiveram um coeficiente de
similaridade aceitavel, ou seja, com limiar igual ou superior, por exemplo, a 0,3.
A equacdo 3 é utilizada para o calculo da predicdo (REATEGUI; CAZELLA,
2005, TORRES, 2004).

— ZE=1(ru,i_E)-Wa,u
Pi=1,+

’ Yh=1|Waul 3)

Sendo que P,; a predi¢cdo de um item i para um usuario alvo a; 1, € a
média de todas as avaliagbes do usuério alvo a aos itens que foram pontuados
por todos os seus usuarios similares; r, ;€ a avaliagdo que o usuario alvo u
atribuiu para o item i; ;, é a média de todas as avaliagcbes do usuario u em
comum com O USUArio a.

Um outro caminho para um sistema gerar recomendacdes é o sistema
gerar previsbes para todos o0s itens vazios e, em seguida,
so filtrar os itens que ndo séo relevantes para a busca do usuario e retornar

uma lista classificada como um resultado (CAZELLA et al., 2000).
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Existem varios tipos de abordagem de filtragem colaborativa que
utilizam estes métodos, como: a) usuario-usuario (HERLOCKER et al., 1999;
SARWAR et al., 2000), b) item-item (MILLER, 2003) e c) co-ocorréncias
(MCNEE et al., 2002).

a) Filtragem Colaborativa Usuério-Usuario

A filtragem colaborativa usuario-usuario utiliza o algoritmo de formagéo
de vizinhos como padrédo (TORRES, 2004). Neste algoritmo, o espaco do
problema pode ser modelado como uma matriz onde as linhas representam os
"usuarios"”, as colunas representam os "itens" e as células representam as
classificacdes que os usuérios deram a itens. Se uma célula estiver vazia, isso
significa que o usuério ndo avaliou esse item. Um exemplo de uma matriz de

avaliacdes é mostrado na Tabela 2.3.

Tabela 2.3 - Exemplo de uma matriz de avaliacdo usuario-usuario

Lista de Livros Classicos Infantis

Pin6quio | Cinderela| Os Trés | Chapeuzinho | Rapunzel
Porquinhos | Vermelho
Eduardo 5 3 4 5 2
Erick ? 2 ? 5 -
Larissa 2 5 - - 4
Murilo 4 3 5 5 1
Victoria 3 5 - - 4

Fonte: Autoria propria.

Neste exemplo, se quisermos recomendar livios ao usuario Erick
procuraremos outros usuarios com habitos de consumo semelhantes. Por
analise verificamos que Eduardo e Murilo sdo os melhores vizinhos de Erick,
pois eles possuem avaliacdes semelhantes aos livros que leram no passado e
avaliaram o que influenciara fortemente na recomendacéao para Erick. Por outro
lado, Victoria e Larissa ndo concordam com Erick em varios livros, logo nao
sao considerados bons vizinhos e influenciardo menos que Eduardo e Murilo
no calculo da predicdo. Seriam, entdo, recomendados a Erick livros que estes
dois outros usuarios avaliaram, mas que Erick ainda ndo avaliou, como
“Pinéquio” e “Os Trés Porquinhos”. O livro da “Rapunzel” também foi avaliado
pelos usuarios Eduardo e Murilo, no entanto, como a nota dada foi 2 e 1, o
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mesmo néo seria recomendado a Erick, por se considerar uma avaliagdo muito
baixa dada por estes usuarios. A decisdo sobre a recomendacao destes livros
baseia-se no historico de avaliacbes comuns (formacao de vizinhos) e o valor
de predicao calculado (SARWAR et al., 2000, MILLER 2003).

b) Filtragem Colaborativa Iltem-Iltem

Existem também sistemas colaborativos que fazem correlacao item-a-
item, ao invés de usuario-a-usuario, como vimos acima. Nestes sistemas, a
proposta € que se dois itens tém distribuicées semelhantes de avaliacées sobre
a dimenséo dos usuarios, isto indica uma similaridade entre estes dois itens.
Se um usuario possuir um item que seja bastante similar a outro com base
nesta medida, este segundo item possivelmente representaria uma boa
recomendacéo (MILLER, 2003).

Um exemplo pratico da filtragem colaborativa item-a-item € o site da
loja Amazon, que utiliza a estratégia de recomendacédo por associacdo, onde
para cada item comprado e avaliado pelo usuério, o sistema tenta encontrar
itens similares e recomenda-los ao usuario (pessoas que compraram x também

compraram y).

c) Filtragem Colaborativa de Co-ocorréncias

Segundo MCNee et al. (2002) esta abordagem funciona contando as
co-ocorréncias de um item, ou seja, o0 algoritmo conta 0 numero de vezes que
um determinado item foi avaliado por diferentes usuérios para, posteriormente,
realizar a recomendacao.

Uma das vantagens da Filtragem Colaborativa, especificamente em
relacdo a Filtragem Baseada em Conteudo, € que ndo apresenta restricbes em
relacdo aos tipos de dados que compdem o contetdo dos itens, uma vez que a
Filtragem Colaborativa ndo leva em consideragéo o conteudo dos mesmos.

Outra vantagem é a auséncia do problema de super-especializacao
das recomendac0des, ou seja, itens que nao estejam diretamente relacionados
com o perfil do usuario-alvo das recomendag¢fes podem ainda assim ser

recomendados. Também temos que a Filtragem Colaborativa leva em conta
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fatores como qualidade dos itens e o gosto do usuario, por basear-se na
avaliacdo dos itens por parte dos usuarios mais préximos ao usuario alvo.

No entanto se 0s usuarios tiverem gostos que variam do normal, o
Sistema de Recomendacédo tera dificuldades para encontrar outros usuarios
com gostos similares, sendo assim as recomendac¢des podem tornar-se pobres
ou inviaveis.

Segundo Torres (2004) as limitacbes da Filtragem Colaborativa séo
identificadas em trés itens, conhecidos na literatura como first-rater problem,
startup problem e sparcity problem.

O first-rater problem, ou problema do primeiro avaliador, consiste no
fato de que enquanto um item nao receber avaliacdes por nenhum usuario, ele
nao pode ser recomendado, pois ndo estara relacionado a nenhum perfil.

O cold start diz respeito ao estado inicial do sistema, quando existem
ainda poucos usuarios. Com menos usuarios, a dificuldade em encontrar
similaridades entre os perfis € bem maior e, consequentemente, a geracdo de
recomendacdes perde em qualidade ou é até mesmo inviabilizada.

O sparcity problem consiste na dispersdo dos itens avaliados pelo
usuario em relacdo a todos os itens pertencentes ao dominio do sistema de
recomendacdo. A proporcdo de itens avaliados por um usuario especifico em
relacdo a itens ndo avaliados por ele tende a ser muito pequena, resultando na
reducdo do tamanho médio da vizinhanca dos usuarios. Isso € devido a préopria
natureza dos sistemas de recomendacéo, que leva sua aplicacao a ser feita em
dominios com quantidade de informacao muito grande, ou seja, grande namero
de itens, o que torna impraticavel a avaliacdo de uma parcela significativa de
itens por parte dos usuarios.

A Tabela 2.4 que apresenta um resumo dessa técnica, a fim de
propiciar um melhor entendimento da mesma.

Desta forma, ressaltamos que apesar das limitagbes apresentadas por
esta técnica, segundo Burke (2002), € a técnica mais conhecida, mais
implementada e mais madura de todas. Ela retine as notas ou recomendacdes
atribuidas pelos usuarios aos itens, identifica as similaridades entre 0s usuarios
baseado em suas avaliacdes e gera novas recomendagdes com base em

comparacdes entre 0s usuarios.
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Segundo Herlocker (2000), a abordagem da filtragem colaborativa foi
desenvolvida para atender pontos que estavam em aberto na filtragem
baseada em conteddo, exatamente por ndo exigir a compreensao ou

reconhecimento do conteddo dos itens.

Tabela 2.4 - Resumo da Filtragem Colaborativa

Filtragem Colaborativa

Objetivo e Reconhecer usuarios comuns de acordo com as suas
avaliagbes e gerar novas recomendacbes com base hessa
correlagao.

Vantagens ¢ Independéncia de conteudo, foca na avaliagdo do usuario.

e Auséncia do problema de super-especializagdo das
recomendacdes.

e Geragdo de recomendacdes baseadas em preferéncias dos
usudarios;

¢ Possibilidade de produzir recomendacdes inesperadas e de
alta qualidade.

Desvantagens ¢ Possui o0 problema do primeiro avaliador.
¢ Estado inicial do sistema quando existem poucos usuarios.
¢ Problema de dispersao de dados, quando aplicado em grandes

dominios.
e Pode gerar problema caso os usudrios tenham gostos muito
inconstantes.
Técnicas e Formacdo de vizinhos (métricas de similaridade de cosseno e
utilizadas correlagéo de Pearson)

e Geracdo da predicédo

Fonte: Autoria propria.

2.3 Reputacao e Confianca

O estudo dos conceitos de confianca e reputacdo na web nédo € algo
novo. O sistema de avaliacdo do eBay, por exemplo, usa as avaliacdes
positivas e negativas dos clientes como uma medida de reputacdo do
vendedor. O algoritmo PageRank (PAGE, 1999) usado pelo motor de busca do
Google, também é baseado em uma métrica de confianca para a ordenacao
dos sites web, por meio do numero de ligagBes/hiperlinks a uma pégina
especifica.

Segundo Costa (2005), um dos aspectos essenciais que deve existir
para a consolidacdo de comunidades € o sentimento de confianca entre as
pessoas. A formacao dessa confianca depende da capacidade de uma pessoa

de se relacionar com outras, e de inclui-las em sua rede de referéncia. Esse
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tipo de inclusdo esta ligado ao reconhecimento das habilidades dos outros,
suas competéncias e conhecimentos. Quando um individuo interage com os
outros tem oportunidade de reconhecer os comportamentos, intencdes e
valores do seu meio.

A reputacdo de uma entidade usualmente é estimada com base em um
histérico de relacionamentos com outras entidades (GOMES, 2009), (CRUZ et
al., 2007). A reputacao representa a opiniao geral de um grupo sobre alguém.
Normalmente, uma entidade com boa reputacdo tem influéncia em outras
entidades, e induz a ter uma alta confianca nas interacées com essa entidade.

Para Josang et al. (2007) o conceito de reputacdo e confianca estao
intimamente ligados, no entanto os sistemas de confianca oferecem uma visao
particular, enquanto os sistemas de reputacdo oferecem uma visdo do grupo.

Dasgupta (2000) afirma que a confianca é baseada na reputacéo e que
esta deve ser adquirida com base no comportamento através do tempo. Da
mesma forma, a reputacdo também é adquirida com o tempo, porém ela deve
ser publica. Para Oliveira Albuquerque (2008), a reputacdo pode ser definida
em um cenario em que ndo ha informacéo suficiente para realizar a inferéncia
sobre a confianga de um membro, e para descobrir se a entidade é confiavel,
outros membros da rede sé&o questionados.

Sabater and Sierra (2001, p. 44), definem reputacdo como “opinido ou
visao de alguém sobre algo” e apresenta trés nogdes de reputacdo: individual,
social e ontoldgica. Reputacdo individual refere-se a como as impressdes de
um anico individuo sdo julgadas por outros. Reputacdo social refere-se a
impressao sobre individuos baseado na reputacdo do grupo social a que
pertencem. Reputacdo ontolégica depende do contexto em que se encontra a
reputacdo, onde a reputacao de um individuo pode ter diferentes classificacbes
em comunidades distintas.

Segundo Ferris et al. (2003) a reputacdo é formada dentro de um
contexto especifico, que inclui o conjunto de papéis do individuo, as normas
sociais e 0 ambiente. As questdes sobre o0s relacionamentos entre esses
fatores e as formas pelas quais eles afetam a formacdo da reputacdo séo
subjetivas e complexas, pois dependem da percepcao que as pessoas tem de

uma dada situagéo.
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Portanto, um sistema com modelo de reputacdo tem o objetivo de
coletar, distribuir e agregar informacdes sobre o comportamento passado de
seus membros, de maneira a ajuda-los a decidir em quem confiar, encorajando
comportamentos leais e dissuadindo comportamentos desonestos (Resnick et
al., 2000).

Sistemas de reputacdo foram projetados para uso em diversos
ambientes e tem se tornado um componente principal no ambito
computacional, principalmente em comunidades eletrbnicas, mais
precisamente em redes sociais, visto que estas comunidades precisam das
nocdes de confianga e credibilidade a fim de fortalecer o comprometimento e a
responsabilidade entre os parceiros.

Segundo Cervi et al. (2011), a utilizacdo de métodos de reputacéo
pode-se dar na (i) deteccdo de clientes em sites de vendas on-line; (ii)
recomendacdo de produtos; (iii) recomendacdo de especialistas para a
participacdo de bancas; (iv) deteccdo de pesquisadores para a formacao de
rede de colaboracdo cientifica; (v) organizacdo de comité de programas
cientificos; (vi) organizagdo de corpo editorial e também em sites de
compartilhamento de noticias, sites de redes sociais e foruns de mensagens.

Além dessas aplicacdes, o uso de modelos de reputacdo em ambientes
de aprendizagem também é algo importante, visto que envolve o intercambio
de informacéo e conhecimento entre membros da uma comunidade, e ha uma
grande necessidade de classificar a informacdao, distinguindo-a entre Gtil e ndo
atil ou fidedigna e duvidosa. O célculo da reputacdo da uma ideia da confianca
que um membro pode ter em outro e serve para guiar a procura por
especialistas (PUJOL et al., 2002).

2.3.1Componentes de Sistemas de Reputacao

Segundo Friedman et al. (2007), os Sistemas de Reputagéo podem ser
divididos em diferentes componentes de acordo com aspectos do
comportamento da rede social ou do usuario, entretanto, todos eles
compartilham alguns componentes basicos.

De acordo com Liu et al. (2010), um sistema de reputacdo € composto

pelos componentes exibidos na Figura 2.11.
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Figura 2.11 - Estrutura de sistemas de reputacéo.

3. Armazenamento [

‘) 2 8]
o > 5 o
> .
| | Processamento o | ‘J

1. Entrada 4. Saida 5. Retorno

Fonte: Traduzido de Liu et al. (2010).

1. Entrada - refere-se a coleta de informac@es utilizadas no calculo da
reputacado e outros dados relacionados.

2. Processamento - o objetivo do processamento € aplicar a métrica
de calculo. A métrica define como os parametros referentes as transacfes sao
reunidos em um unico valor indicando a reputacdo da entidade avaliada, assim
como quais parametros sdo avaliados. Na maioria dos casos, sistemas usam
métricas simples, como o somatério ou média dos valores da reputacgao.

3. Armazenamento - as informacdes de reputacdo podem ser
armazenadas de diferentes formas, ou seja, no n6 avaliado ou no n6 que fez a
avaliacdo ou em algum repositério centralizado. Quando o armazenamento é
feito em cada no, torna-se mais dificil a identificacdo de uma determinada
reputacdo, visto que € necessaria uma busca na rede.

4. Saida - é o processo de se tornar publico o valor da reputacao.

5. Retorno - garante a acuracia do valor da reputagdo. Alguns
sistemas de reputacdo permitem que 0s usuarios opinem sobre o calculo da
reputagdo, e.g, a Amazon solicita aos usuarios que avaliem sobre a reputacéo

calculada e pede para classifica-la quanto a sua utilidade.
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2.3.2Tipologia
Baseado na revisdo da literatura e em varias no¢oes de reputagdo, Mui
(2002) propbs uma tipologia de reputacdo, a qual € apresentada na Figura

2.12.
Figura 2.12 - Tipologia de reputacdo

Reputagao
Individual Grupo
| |
Direta Indireta
| | | |
Interagao Observada Derivada-anterior| | Derivada-grupo Propagada

Fonte: Traduzido de Mui (2002).

a) Individual e Grupo - a reputacdo pode indicar um individuo ou um
grupo de individuos. Sistemas de reputacdo utilizados pelos sites eBay,
Amazon, Free Haven, baseiam-se na reputacdo dos individuos. A reputacao de
grupo pode ser calculada como a média das reputacdes de seus membros.
Sabater e Sierra (2001), em sua pesquisa, tem estudado este tipo de reputacéo
que é inferida de um grupo de reputacdes individuais.

b) Direta e Indireta - pode-se considerar que a reputacao individual
pode ser obtida a partir de informagfes obtidas diretamente, ou a partir de
inferéncias de informacdes obtidas indiretamente. A reputacéo direta refere-se
as estimativas realizadas por um avaliador com base em experiéncias diretas,
ou seja, experiéncias obtidas pelo avaliador. Reputacao indireta refere-se as
estimativas obtidas de terceiros, ou seja, experiéncias que nao foram

realizadas pelo avaliador.
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c) Observada - esta reputacédo corresponde a feedbacks de usuarios
sobre os outros membros, os quais eles interagem diretamente.

d) Interacéao - reputacao “observada” difere da “interacao” pelo fato que
esta Ultima baseia-se em interacfes atuais entre o avaliador e o membro
avaliado. O fator de impacto Journal Impact Factor determinado pela analise de
citagdes € uma reputacédo “observada”. Entretanto, pesquisadores podem nao
concordar com o fator de impacto. Neste caso, cada pesquisador pode revisar
a reputacéo com base no conhecimento que possui de cada publicacao.

e) Derivada-anterior - esta reputacdo considera o conhecimento
prévio que um individuo possui sobre outro. Quando n&o possui conhecimento,
o avaliador distribui um valor de forma uniforme a todos os avaliados, de forma
gue nenhum membro fique com baixa reputacdo por falta de conhecimento do
agente avaliador.

f) Derivada-grupo - este modelo de reputagdo prové estimativas de
reputacdo para um individuo baseada na reputacdo do grupo o qual ele
pertence. Sabater e Sierra (2001) pesquisaram diferentes mapeamentos entre
a reputacao individual de um membro desconhecido e o grupo do qual ele é
proveniente.

g) Propagada - neste tipo, a reputacdo de um individuo é calculada
com base em informacdes transmitidas por outros individuos do mesmo grupo.

Neste caso, a reputacado pode ser transmitida de membro a membro.

Além da tipologia, os sistemas de reputacéo se diferenciam a partir de
alguns critérios. De acordo com Casare and Sichman (2005), sdo descritos:

h) Natureza da reputacéo - identifica que tipo de entidade a reputacéo
se aplica, e.qg,. individuo, grupo, produto, servi¢o, organizagao;

i) Papel - identifica quais os papéis que as entidades envolvidas na
formacdo da reputacdo assumem, e.g., papel de alvo, de avaliador ou de
transmissor da reputacao;

J) Tipo da reputacao - classifica a reputacéo a partir da origem da
informacgéo utilizada na sua formacao, podendo ser individual ou de grupo, e

direta ou indireta;
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k) Valor da reputacdo - identifica o tipo do valor da reputacgéo,
podendo ser um valor consolidado ou um valor detalhado por meio de
atributos;

I) Fator de avaliacdo - identifica quais os fatores considerados na
avaliagcdo da reputacéo, e.g., a informagao fornecida por uma entidade
ou as relagdes existentes entre elas;

m) Manutencdo da reputacdo - identifica o método utilizado para a
propagacédo ou calculo da reputacao, e.g., uma entidade € responsavel
pela coleta e distribuicdo da informacéo ou esta pode ser realizada por

qualquer né.

Os tipos de reputacdo apresentados tém sido estudados e aplicados
por diversos pesquisadores em sistemas atuais. Na Sec¢do 2.3.3 sdo mostrados

como estes tipos podem ser utilizados em modelos de calculo de reputacao.

2.3.3Modelos de Calculo

Diante da diversidade de aplicacdes e contextos, diferentes técnicas de
calculo de reputacdo tém sido implementadas, com resultados diversos.
Segundo Pujol et al. (2002), o mecanismo usual de medida de reputacdo
baseia-se no fornecimento de informacdes pelos usuarios ou membros da rede.
Estas informac¢@es indicam a autoridade ou reputacdo que um usudrio pode ter,
onde a cada membro da rede é associado um grau de autoridade que indica a
sua importancia na rede. Para o autor, esta autoridade pode ser propagada de
um membro para outro, e a autoridade de um né ou membro depende da
autoridade dos n@s relacionados a ele.

Este mecanismo permite que os membros avaliem a atuagcdo dos
individuos e identifiquem as reputagbes avaliadas perante a opinido da
comunidade, criando assim suas redes de confianga.

A desvantagem deste mecanismo de mensuracao é a necessidade do
envolvimento explicito e frequente dos usuarios na rede. Isto implica que uma
boa medic&o da reputagcdo depende criticamente do envolvimento dos usuéarios

e de sua continua contribuicdo na mensuragao.
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Neste contexto, Cruz et al. (2007) descrevem trés formas de calcular a

reputacdo em servicos oferecidos na Web:

a)

b)

Comeércio eletrébnico - em sites de comércio eletronico (e.qg.,
Amazon), os usuarios avaliam produtos através de notas e
comentarios. Essas avaliagbes sdo utilizadas para recomendar
produtos similares para os proprios usuarios ou para outros clientes
com preferéncias similares as deles. Para garantir a credibilidade
das recomendacdes, o0 sistema de reputacdo coleta a opinido dos
usuarios sobre as avaliagdes de produtos, onde eles indicam se
uma avaliagéo foi Util ou ndo na sua decisdo de compra. Com base
nessas avaliacfes, os clientes podem adicionar avaliadores as suas
redes de confianca ou bloquear avaliadores cujas opinides eles ndo

confiam.

Leildo - os sites de leildo ebay e MercadoLivre coletam
informacdes (feedback) dos usuarios sobre as negociacdes
realizadas. O usuério avalia sua transacédo de forma positiva (+1),
negativa (-1), ou neutra (0). A reputacdo de um comprador ou
vendedor é representada pelo saldo de avaliagdes positivas e
negativas que ele recebe de diferentes usuarios com quem
negociou. Se um vendedor recebe varias avaliacbes repetidas de
um mesmo comprador, o sistema sO contabiliza uma dessas
avaliacdes. Isso garante que a reputacdo do vendedor seja um
reflexo da opinido de diferentes compradores que negociaram com

ele e ndo de apenas um.

Noticias - em sites de noticia (e.g. Slashdot), os usuarios postam
e comentam noticias. Os comentarios podem ser avaliados por
todos os outros usuarios (moderadores) através de notas que
contam pontos positivos ou negativos para o autor do comentario.
As avaliagcbes dos moderadores sao julgadas por usuarios mais
antigos (meta-moderadores), para minimizar a acao de

moderadores injustos ou desonestos. Assim, usuarios com maus
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comportamentos perdem pontos de reputacdo e privilégio de

moderacéao.

Outro método alternativo de medir a reputacdo baseia-se na
localizacdo de cada membro em sua comunidade da rede social. A localizacao
de um dado membro na rede social pode ser usada para inferir alguma
propriedade sobre seu grau de experiéncia, por exemplo, reputacdo. Membros
que sdo bem conhecidos e respeitados pela maioria dos outros membros da
comunidade, tendem a ser facilmente identificados como o0s nos mais
conectados em um grafo de rede social da sua comunidade. Esta informacao
pode ser uma base para o mecanismo de reputacdo usado ao invés de
capturar graus de autoridade distribuidas por cada usuario. Alguns algoritmos
usados na classificacdo de paginas na Web baseiam-se neste método de
reputacdo, podemos citar o HITS (KLEINBERG, 1999), o Page Ranking (PAGE
et al., 1999) e o NodeRanking (PUJOL et al., 2002).

Independente do método de reputacdo, segundo Resnick et al. (2000)
um sistema de reputacao deve possuir algumas caracteristicas basicas:

e Cada membro deve ter um tempo minimo de vida, a fim de que as
interacbes entre eles sirvam de instrumento para expectativas
futuras;

e Deve-se levar em conta a disposicdo dos usuarios em informarem
dados para o calculo da reputacdo, atividade para a qual certas
vezes € necessario oferecer incentivo;

e O histdrico da reputacdo de um membro deve influenciar decisGes

atuais.

Baseado no que foi exposto, conclui-se que ndo existe uma formula
Unica para que sejam construidos sistemas de reputagdo. O fato de um modelo
se adaptar a uma rede nao significa que possa servir a outras. Basta
considerar que os propoésitos de cada rede nem sempre sao iguais, assim

como o tipo de relacdo que se estabelece entre os membros de uma rede.
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2.3.4 Modelos de Classificacao

Para facilitar a identificacdo da reputacdo do usuario ou membro em
uma comunidade, pode-se atribui-la a uma hierarquia de niveis, onde a
reputacdo pode ser classificada de diferentes maneiras. De acordo com Lima
(2010) a reputacao pode ser classificada como:

a) Baseada em Perfil - este modelo de classificacdo € baseado na
existéncia de perfis de usuario, onde cada usuario pertence a um
perfil que pode ser alterado conforme a participacdo do mesmo na
comunidade. Este modelo estimula encontros na rede e a
cooperacao entre os usuarios devido a unido de usuérios com perfis
semelhantes. E recomendado para modelos de reputacdo que
dependem da interacdo do usuario. O site de vendas MercadoLivre
classifica a reputacdo de seus usuarios em perfis conforme é

exibida na Figura 2.13.

Figura 2.13 - Classificacdo baseada em perfis.

‘‘‘‘‘

Fonte: www.mercadolivre.com

b) Baseada em niveis numéricos - este modelo é utilizado para
visualizar a reputacdo do usuario e dar a idéia de sua evolucdo na
comunidade. Esse tipo de classificacdo se adapta melhor a
comunidades mais competitivas que a modalidade anterior devido
ao fato de a comparagdo entre numeros ser mais intuitiva que a
comparacao entre nomes de categorias. A Figura 2.14 exibe uma

classificacdo baseada em niveis numéricos.
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Figura 2.14 - Classificacdo baseada em niveis.

Nivel Pontuacéo
1 1 até 500
2 501 até 1000
3 1001 até 5000
4 5001 até 10000
5 10001 até 20000

Fonte: Autoria propria

c) Baseada em identificacdo de membros - utilizado em

comunidades que fazem uso de rotulos, ao invés de numeros ou
perfis, para identificagdo de membros a fim de legitimar os usuérios
como confiaveis ou portadores de certos papéis dentro daquele
contexto. Dessa forma, ao invés de um usuario pertencer a um
perfil denominado “Gold” ou a um nivel numérico “Nivel 5", é
atribuido a ele um ou mais rétulos que claramente o distingue dos
demais usuarios, e.g., “Contribuidor Top” ou “Membro da elite”.
Este modelo é muito utilizado para distinguir representantes de
uma comunidade e usuarios de um sistema conforme é

apresentado na Figura 2.15.

Figura 2.15 - Classificacéo baseada em membros.

Tipos de usuério
Convidado
Usuario
Programador
Gerente
Administrador
Fonte: Autoria propria

d) Baseada em pontos - este modelo geralmente € usado em conjunto

com outros modelos de classificacdo como “Baseado em Perfil” e
‘Baseado em niveis numéricos”, e € indicada a comunidades
bastante competitivas, e.g., jogos de esportes. A Figura 2.16
apresenta uma classificacdo dos clubes de futebol brasileiro
baseada na pontuacdo obtida pelos clubes no Campeonato
Brasileiro Série A 2018.
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Figura 2.16 - Classificacdo baseada em pontos.

W Sio Paulo 35 17 10 5 e 27 15 12
' Flamengo 34 17 W0 4 3 28 12 18
3 (3 Internacional 32 17 9 5 3 23 12 1
4 @ Grémio 30 177 8 & 3 18 8 10
5 W Auético 27 17 8 3 6 30 25 5
(_ ) Palmeiras 27 17 4 o R 25 15 10
7 3 Corinthians 26 17 7 5 5 21 13
5 @ Cruzeiro 25 17 7 ¢ 6 14 14 )

Fonte: globoesporte.globo.com/futebol/brasileirao-serie-a/

e) Baseada em ranking - € indicado a comunidades altamente
competitivas, onde os membros se interessam basicamente em
saber sua posicdo em relagdo aos outros membros, ou se
pertencem a um grupo diferenciado de membros. Este tipo de
classificacéo € utilizado em conjunto ao sistema baseado em pontos
e diferencia-se dos demais, pois sempre destaca 0s primeiros
classificados no ranking, conforme apresentado na Figura 2.17.

Figura 2.17 - Classificacdo baseada em ranking.

1° USP = SP
2° UFMG & MG
3° UFRJ o RJ
4° UFRGS ¥ RS
5°  Unicamp = SP
6° Unesp = SP
7° UFPR w2 PR
8° UnB DF
9° UFSC G SC
10° UFPE PE

Fonte: ead.faccat.br/portal/blog
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2.3.5 Limitacdes

Apesar de cada vez mais utilizado em sites web, de acordo com
RESNICK et al. (2000) existem basicamente trés limitacdes inerentes a eficacia
dos sistemas de reputacao.

A primeira € que as pessoas podem nado se preocupar em fornecer um
feedback completo de um usuario. Por exemplo, quando uma compra €
concluido com sucesso no eBay, por exemplo, ha pouco incentivo para gastar
mais algumas minutos preenchendo um formulario. Nesse caso, seria
interessante o avaliador receber um incentivo financeiro, onde o mesmo
acumularia pontos e ganharia descontos em novas compras, caso o feedback
do usuério fosse totalmente preenchido.

A segunda questdo é em relacdo a criacdo do feedback negativo, que é
algo bem dificil, pois apenas performances muito ruins sdo relatadas, ha um
certo medo do feedback negativo, fazendo com que o descontentamento em
relacdo a um usuario permaneca invisivel e, portanto, os compradores podem
evitar que o0s vendedores promovam tal descontentamento. Nesse caso, 0S
usuérios devem ser conscientizados da importancia de um real feedback para
futuras compras, os quais eles mesmos poderéao realizar.

E a terceira é garantir relatérios realmente honestos. Uma parte
poderia chantagear outro, isto é, ameacar postar feedback negativo sem
relacdo com real desempenho. No outro extremo, a fim de acumular uma
realimentacdo positiva um grupo de pessoas pode colaborar e avaliar-se
mutuamente de forma positiva, inflando artificialmente suas reputacdes. Um
exemplo desta limitacdo ocorre quando as pessoas usam pseudénimos ao
invés de informarem seu nome real, fazendo com que possam efetuar novos
registros com outros pseuddbnimos apagando efetivamente seu registro
anterior. Uma alternativa para esse caso seria impedir o sistema de criar
pseudbnimos, permitindo somente o0 cadastro com nomes reais, evitando a
duplicidade de registros, uma técnica chamada de once-in-a-lifetime
(FRIEDMAN; RESNICK, 1999).
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2.3.6 Considerac¢fes do capitulo

Existem véarias pesquisas que procuram trabalhar com conceitos
ligados a confianca e reputacdo. Estas pesquisas concentram seus esforcos na
definicdo de confianca e reputacao do individuo frente a percep¢ao dos demais
membros de uma comunidade de usuarios, ou seja, a reputacédo ou o nivel de
confiangca de um usuério ndo se refere a algo préprio do individuo, mas sim a
algo que Ihe é atribuido pela comunidade.

Um exemplo amplamente conhecido refere-se ao site de compras e-
bay, onde o usuéario tem sua reputacdo (representada em uma escala de
valores) definida pela opinido dos demais membros do sistema que tiveram a
oportunidade de negociar com um determinado individuo. Golbeck (2005),
apresenta um trabalho focado em comunidades virtuais baseadas em
confianga, sendo esta confianca explicitada pelos membros da comunidade.

No e-bay depois de uma transacdo ser concluida, o comprador e 0
vendedor tém a oportunidade de avaliar-se mutuamente (1, O ou -1) e deixar
comentarios ("Boatransacdo. Pessoa agradavel para fazer negdcios!
Recomendo.”). Cada participante tem sua execucdo total de pontos de
feedback ligado visivelmente a seu nome de tela, possivelmente um
pseudbnimo. Yahoo! Leildo, Amazon e outros sites de leildes possuem
sistemas de reputacdo, como ebay, com variacbes, como uma escala de
classificacdo de 1-5, ou usar varias medidas (uso, pronta resposta, qualidade
do produto, etc.), ou uma média de mais do que num total de realimentacéo
pontuacdes resposta, qualidade do produto, etc.), ou uma média de mais do
gue num total de realimentacéo pontuacdes.

Aléem disso, a popularizacdo do PageRank fez com que diversos
trabalhos no ambito académico utilizassem este algoritmo para a analise da
reputacdo de pesquisadores (Page et al., 1999). O algoritmo PageRank tem o
objetivo de estimar a importancia de uma pagina na Web baseado na
reputacdo das paginas que fazem referéncia a ela. Dessa forma péaginas na
Web que sao referenciadas por varias paginas de alta reputacdo tornam-se
mais importantes. Trabalhos como os de Singh et al. (2011) e Tang et al.
(2008), aplicam versbes adaptadas do PageRank a conjuntos de dados
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provenientes de bibliotecas digitais a fim de ordenar autores, artigos e
conferéncias.

A ferramenta ArnetMiner (TANG et al., 2008), utiliza um método
baseado na avaliacdo do candidato pelo usuario, na propagacao da reputacao
e nos relacionamentos existentes entre os pesquisadores da rede para
encontrar especialistas em um determinado assunto, onde para calcular a
reputacdo sao utilizadas informacdes obtidas do perfil do pesquisador. No
ArnetMiner, se uma pessoa tem co-autoria em varios documentos ou se o
nome dessa pessoa ocorre varias vezes em um determinado tépico de
pesquisa, essa pessoa tem potencial para ser especialista neste topico. Ou
ainda, se uma pessoa conhece varias pessoas em um topico de pesquisa ou
se 0 nome dessa pessoa co-ocorre varias vezes em publicacdes de
especialistas nesta area, entdo esta pessoa pode ser uma especialista.

O método definido por Singh et al. (2011) é utilizado para classificar as
publicacbes de véarias areas de pesquisa em diversas conferéncias. Esta
classificacéo € utilizada também para ordenar as conferéncias e autores. Singh
et al. (2011) consideram que a importancia da publicacdo € diretamente
proporcional ao niumero de trabalhos que a referenciam, além da qualidade da
conferéncia depender da qualidade de suas publicagcbes e ndo apenas da
guantidade. Neste método, a reputacdo do autor depende ndo somente da
qualidade de suas publicacbes, mas também das conferéncias em que séo
publicadas.

No préximo capitulo é apresentada a revisdo de literatura realizada,
onde foram escolhidos os trabalhos mais proximos a proposta da Arquitetura e-

RecRep, dentre os diversos trabalhos identificados como relacionados.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serédo discutidos os trabalhos relacionados que trataram
problemas similares a essa pesquisa. Por se tratar de dois assuntos diferentes,
serdo, inicialmente, apresentados os que focam nos sistemas de
recomendacdo e apos, os que utilizam modelos de reputacdo. Ao final alguns

trabalhos que abrangem as duas areas em comum.

3.1 Sistemas de Recomendacao

Dentre os trabalhos pesquisados que utilizam técnicas de Sistemas de
Recomendacdo no contexto educacional destacamos 0s seguintes trabalhos:
Aloise (2016) propdés um modelo de Sistema de Recomendacédo Educacional
(SRE) para professores e coordenadores de curso que utiliza a predigédo de
reprovagdo de aprendizes em disciplinas na modalidade de Educacdo a
distancia; Imran et al. (2016), apresentam o P-LORS, que tem como objetivo
permitir que os LMSs fornecam recomendacgdes aos leitores, considerando o
objetivo de aprendizagem, bem como os objetos de aprendizagem visitados por
outros alunos com perfis semelhantes, fornecendo-lhes recomendagdes sobre
quais objetos de aprendizagem dentro do curso sdo mais Uteis para eles;
Muller e Silveira (2013), apresentaram uma pesquisa com o objetivo de
integrar as técnicas usadas por sistemas de recomendacdo aos sistemas
de ajuda em pares; Muniz@ et al. (2013) desenvolveram um sistema
multiagente com objetivo de recomendar Objetos de Aprendizagem para TVs
digitais de acordo com o contexto dos usuarios; Cazella et al. (2012)
propés o RECoaComp, que é um sistema para recomendacao de objetos de
aprendizagem (OA) baseado em competéncias para a Educacdo; Santos
(2012) propds o desenvolvimento de um sistema de software, denominado

Delta, para a recomendacao de pessoas (monitores) no AVA MOODLE.

ALOISE (ALOISE, 2016)
O objetivo deste trabalho é propor o modelo M-SRECP, um modelo de

Sistema de Recomendacdo Educacional que tem como publico-alvo
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professores e coordenadores de curso, 0s quais recebem dados estatisticos de
possibilidade de reprovagéo de aprendizes em uma disciplina a partir de um
sistema de predicao e faz recomendacdes a este publico-alvo, a fim de que os
mesmos efetuem acgdes pedagdgicas visando reduzir o numero de aprendizes
reprovados.

Técnicas como classificacdo de perfis de usuérios, para delinear a
entrega de recomendacéo, sensibilidade a contextos e Customer Relationship
Management (CRM) foram utilizadas neste trabalho, com o intuito de viabilizar
um diferencial quanto a recomendacdo ao publico-alvo (professor e
coordenador de curso), colocando-o como principal foco do processo (CRM),
ao longo de uma disciplina (sensibilidade a contextos).

A atuacdo do publico-alvo visa atenuar o quantitativo de aprendizes
reprovados em disciplinas na modalidade EaD, oferecendo a estes uma
oportunidade de melhorar o seu coeficiente de rendimento, reduzir o tempo
matriculado no curso e, consequentemente, acelerar sua certificacao.

Um protétipo do modelo foi elaborado para a realizacdo do experimento
no Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia do Amazonas, no
programa Universidade Aberta do Brasil, curso de Filosofia da educacéo,
disciplina de Linguagem Brasileira de Sinais, em 2015/2. Coletou-se através de
um questionario, os perfis de 30 professores, o que permitiu a classificacdo do
perfil de professor utilizando arvore de decisdo com a ferramenta RapidMiner.
O perfil do professor da disciplina de Libras também foi coletado, no entanto o
mesmo foi submetido a classificacdo para definir se, além dele, haveria a
necessidade da coordenacdo do curso de Filosofia da Educacdo receber
também a recomendac¢do semanal dos aprendizes com risco de reprovagao na
disciplina.

O protétipo também foi apresentado a um conjunto de 12 professores
para que 0S mesmos realizassem uma avaliacdo de facilidade de uso
percebida e de percepcdo de utilidade através do Technology Acceptance
Model (TAM). Chegou-se a conclusdo que o M-SRECP é uma ferramenta
computacional que pode auxiliar o professor e o coordenador do curso a
resgatar os aprendizes antes que a reprovagao ocorra, auxiliando na melhora

do desempenho do aprendiz na disciplina ainda em andamento.
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IMRAN (IMRAN, 2016)

Este trabalho tem por objetivo apresentar o PLORS, que integra uma
abordagem de sistema de recomendacdo em sistemas de gerenciamento de
aprendizagem. Os PLORS fornecem recomendac¢des sobre quais objetos de
aprendizagem dentro de um curso sdo mais Uteis para os alunos, considerando
0 objeto de aprendizagem que ele / ela esta visitando, bem como os objetos de
aprendizagem visitados por outros alunos com perfis semelhantes. O
mecanismo de recomendac¢ado usa a mineracdo de regras de associacdo para
encontrar a associagao entre OAs e um algoritmo de vizinhanga.

As principais contribuicbes do trabalho sdo: primeiro, para encontrar
aprendentes semelhantes, o sistema nao considera as classificacdes dadas
pelos alunos como feitas na maioria dos sistemas recomendadores
tradicionais. Em vez disso, ele usa diferentes caracteristicas / atributos de
alunos como estilos de aprendizado, conhecimentos prévios, nivel de
experiéncia e desempenho para identificar alunos altamente semelhantes. Em
segundo lugar, a utilidade de um objeto de aprendizado ndo se baseia na
classificagdo dos alunos conforme feito na maioria dos sistemas
recomendadores. Em vez disso, o PLORS examina o histérico de navegacédo
de outros alunos e encontra o conjunto de OAs que foram frequentemente
visitados por outros alunos similares no curso. Em terceiro lugar, enquanto na
maioria dos trabalhos anteriores, aprendentes semelhantes sdo encontrados
usando uma abordagem de cluster, neste trabalho, os algoritmos de cluster
geralmente visam atribuir cada aluno a um grupo / cluster.

Isso leva a varias desvantagens relevantes, como o risco de criar
clusters que incluem pontos de dados (ou aprendentes) que na verdade néo
sao muito proximos, o risco de obter clusters diferentes ao executar 0 mesmo
algoritmo de agrupamento novamente, o que significa que o algoritmo de
agrupamento nem sempre agrupe 0s pontos de dados mais proximos (ou
aprendentes), ou a necessidade de um numero predefinido de clusters. Uma
vez que nosso objetivo & encontrar aprendizes proximos de um aluno
particular, uma abordagem de vizinhanca é mais precisa e livre das

desvantagens acima mencionadas. Ao usar essa abordagem de vizinhanga,
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esperamos colocar apenas um aluno junto com alunos que aprendam de forma
muito semelhante e use a experiéncia de alunos semelhantes para fornecer
recomendacdes precisas.

Em quarto lugar, enquanto a maioria dos outros trabalhos se concentra
no uso do sistema de recomendacdo em sistemas de e-learning particulares, o
objetivo deste trabalho € integrar um sistema de recomendacdo em qualquer
LMS. Os LMSs sdo comumente usados por instituicbes educacionais e ao
aprimorar os LMSs com funcionalidades personalizadas para fornecer
recomendacdes individuais, os professores podem continuar usando o0s
sistemas que eles ja estdo usando para aprender on-line e os alunos estédo
recebendo adicionalmente algum suporte personalizado. As recomendacfes
fornecidas podem ajudar os alunos a navegarem melhor o curso e, portanto,

podem melhorar seu desempenho e satisfacao de aprendizagem.

MULLER; SILVEIRA (MULLER; SILVEIRA, 2013)

Muller e Silveira (2013) apresentaram uma pesquisa com 0 objetivo
de integrar as técnicas usadas por sistemas de recomendacdo aos
sistemas de ajuda em pares, visando apoiar a formacdo destes pares
usando recomendacdo de pessoas (combinacdo social), e tentando,
dessa forma, auxiliar os usudrios para que estes consigam sanar suas
davidas. O processo proposto para formacédo de pares foi implementado em
um prototipo de sistema de ajuda focado em ambientes colaborativos de
ensino, permitindo analisar a formacdo dos pares e assim obter

informacBes sobre a efetividade de seu uso.

CAZELLA (CAZELLA, 2012)

Neste trabalho é descrito um relato de experiéncia de desenvolvimento
e validagdo de um Sistema para Recomendacéo de Objetos de Aprendizagem
baseado em competéncias, denominado de RECoaComp (CAZELLA et al.,
2012). O trabalho levou em consideracdo o avancgo tecnoldgico, que trouxe
novas concepgdes de ensino e aprendizagem, assim como diferentes

possibilidades de desenvolver conteudos por meio de OAs. ldentificou que,
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assim como outros trabalhos, os repositérios que sdo construidos para os OAs
acabam apresentar muitos contetddos sem relevancia.

O trabalho tem o objetivo de filtrar os objetos de aprendizagem de
acordo com as competéncias a serem construidas e que foram sinalizadas nos
perfis dos usuérios. Usou o entendimento de que a competéncia € composta de
Conhecimentos, Habilidades e Atitudes, conhecido como CHA, que podem ser
construidos com o apoio de tecnologias digitais. Para verificacdo e avaliacao
do protétipo do sistema de recomendacdo desenvolvido a partir do modelo
RECoaComp, o mesmo foi aplicado a uma turma composta por alunos de dois
Programas de PoOs-Graduacdo durante o 2° semestre de 2011. O grupo
formado por 25 alunos foi convidado a participar do primeiro experimento que
teve como objetivo validar e avaliar o sistema, enquanto no segundo

experimento 32 alunos foram convidados.

SANTOS (SANTOS, 2012)

Em seu trabalho, Santos (2012) prop6s o desenvolvimento de um
sistema de software, denominado Delta, desenvolvido através da linguagem
PHP (Personal Home Page), para a recomendacéo de pessoas (monitores) no
AVA MOODLE. A recomendacdo de monitores levava em consideragdo o
contexto do usudario que realiza a busca, i.e., 0 aluno que estava em
dificuldades em um determinado momento.

O sistema Delta tem como embasamento o software ICARE, que
consiste num sistema de recomendacdo de especialistas estudado e
desenvolvido por Petry (2007), utilizando o contexto do especialista, isto é, do
monitor que estd sendo recomendado e do usuario que estd realizando a
pesquisa. Santos justificou, através do estudo de Brézillon (1999), que o
contexto do usuario € um conjunto de condi¢cdes e influéncias Unicas na
escolha ou tomada de decisao.

O contexto pode ser compreendido como o0 conhecimento que
assegura ao usuario quando e como definir a importancia no momento da
escolha. As informacdes extraidas das pessoas que estdo inseridas no Delta
sao transformadas em um ranking para que o sistema ordene 0s monitores de

acordo com a prioridade do contexto escolhido.
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O funcionamento do sistema Delta ocorre da seguinte maneira: quando
um usuario necessita de ajuda para um determinado assunto, ele informa no
campo de pesquisa 0 que deseja 35 pesquisar e define as prioridades dos
contextos antes de efetivar a pesquisa. Entdo, o sistema exibira as
recomendagdes de monitores de acordo com o0s contextos escolhidos pelo

usuério no momento da pesquisa.

3.2 Modelos de reputacéao

E em relagdo aos trabalhos que incorporam modelos de reputacéo
podemos destacar os seguintes: Yan, Chen e Shen (2014) propdem o sistema
de reputacdo de conteudo difundido (PerContRep), que € um modelo de
confianca hibrida e de gerenciamento de reputacdo; De Meo et al. (2017)
propde um modelo destinado a gerenciar a formacéo e a evolugéo das aulas de
e-learning, utilizando as habilidades e as informacGes de confianca ja
disponiveis em Redes Sociais Online; Mamani (2013) tem por objetivo elaborar
um modelo para o calculo de reputacdo em comunidades on-line; o Rep-Index,
modelo proposto por Cervi et al. (2011), considera toda a trajetdria académica
do pesquisador para aferir a sua reputacdo, utilizando um modelo de perfil
adaptativo formado por elementos obtidos de seu curriculo Lattes.

DE MEO (DE MEO et al., 2017)

Neste trabalho a formacao de turmas do e-learning sera beneficiada se
as necessidades dos alunos comuns forem levadas em conta. Por exemplo, a
disponibilidade de relagdes de confianca entre os usuarios pode representar
uma motivagao adicional para os colegas envolverem atividades. A experiéncia
comum também sugere que existem muitas semelhancas dentro da dinamica
de formacdo para grupos de redes sociais tematicas e salas de aula de e-
learning. Como as Redes Sociais on-line fornecem dados relativos as
interacdes dos usuérios (por exemplo, relacdes de confiangca), os autores
propée um modelo voltado para o gerenciamento da formacdo e a evolucéo
das aulas de e-learning com base nas informagfes disponiveis nas redes

sociais on-line - habilidades, interacfes e relacbes de confianca - que estdo
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devidamente combinados em uma medida Unica. O objetivo é sugerir tanto a
um usuéario as melhores turmas para se unir como as proprias turmas 0s
melhores alunos para aceitar. A abordagem proposta foi testada simulando um
cenario de e-learning dentro de uma grande rede social. Experimentos
mostram que esta proposta é capaz de apoiar estudantes e gerentes de classe

a fim de satisfazer suas expectativas de forma escalavel.

YAN; CHEN; SHEN (I; CHEN; SHEN, 2014)

Yan, Chen e Shen (2014) propdem o sistema de reputacdo de
conteudo difundido (PerContRep), que € um modelo de confianca hibrida e de
gerenciamento de reputacdo. Os autores apresentam pesos para 0S Votos,
coletados de ndés, que dependem dos valores de confianca calculados para
cada n6 e um fator de comunidade. Os valores de confianca sdo atualizados
com base na experiéncia local do n6é avaliado. Em geral, a pontuacdo de
confianca é diminuida se o desvio entre o voto de avaliador e reputacdo de
conteudo é maior do que a metade do desvio de voto maximo, e aumentou de
outra forma.

Para avaliacdo do protétipo foi realizada uma entrevista em dez pés-
graduados da universidade (50% mulheres) com idades entre 21 e 27 e foi
projetada com base no Technology Acceptance Model (TAM). Os resultados
mostraram que PerContRep é um aplicativo muito Gtil e interessante, com boa
usabilidade que pode ajudar na decisdo do usuario em servicos de contetdo
abrangentes. Sua interface do usuario (por exemplo, consulta e resposta de
recomendacdo de contetdo) obtiveram um bom feedback dos participantes

sendo bem aceito pelos pelos participantes.

MAMANI (MAMANI, 2013)

O trabalho proposto por Mamani (2013), tem por objetivo elaborar um
modelo para o calculo de reputacdo em comunidades on-line, baseando-se em
dados qualitativos e quantitativos provenientes da interacdo dos préprios
participantes da rede, a fim de potencializar a colaboracdo entre os membros e
fornecer um meio de célculo resistente a algumas das vulnerabilidades comuns

em sistemas de reputacdo, como tolerancia a ruidos e ataques Sybil. Para
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atingir esse objetivo € realizada uma adaptacdo do algoritmo PageRank,
definida como CR (Collaborative Reputation) para obter uma ordenagao dos
usuarios a partir de suas interacoes.

Para avaliacdo, foi adotado um conjunto de dados do sitio
Epinions.com, com o qual foi realizada uma analise comparativa dos resultados
obtidos a partir do modelo proposto com outros trés algoritmos correlatos ao
trabalho apresentado. Dentre as técnicas usadas na analise estdo: diversidade
de valores, comparacdo da ordenacdo, estudo comparativo de cenarios,
tolerancia a ruidos e robustez contra ataques tipo Sybil. Os algoritmos usados
na avaliacdo sdo: o PageRank original e o algoritmo ReCop, usados para a
identificacdo de usuarios relevantes, e o algoritmo LeaderRank usado para a
identificacdo dos usuarios com maior prestigio na rede. Os resultados indicam
que o modelo proposto é mais sensivel as interacbes dos usuarios em
comparacgdo aos outros modelos usados na avaliagdo, mas é mais eficiente a

ataques Sybil.

CERVI (CERVI, 2011)

O modelo proposto por Cervi et al. (2011), considera toda a trajetoria
académica do pesquisador para aferir a sua reputacao, utilizando um modelo
de perfil adaptativo formado por elementos obtidos de seu curriculo Lattes.

A Tabela 3.1 apresenta as categorias definidas, seus elementos e as

siglas de cada um deles entre parénteses.
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Tabela 3.1 - Categorias e elementos definidos no modelo de Cervi et al. (2011).

Categoria B Elemento
1. Identification (ID) Education Degree (ED)
2. Advisory (ADV) Postdoctoral Advisor (PA)

Phd Thesis Advisor (PTA)

Master Dissertation Advisor (MDA)

3. Examining Board (EB) | Participation in Examination Boards
Phd Thesis (PEBPT)

Participation in Examination Boards
Master Dissertation (PEBMD)

4. Membership (MS) Conference Committee Coordinator (CCC)
Conference Committee Member (CCM)
Editorial Board Member (EBM)
Reviewer of Journals (RJ)

. Production (PROD) Articles in Scientific Journals (ASJ)
Books Published (BP)

Book Chapter Published (BCP)
Complete Work Published in Conference
Proceedings (CWPCP)

H-Index (HI)

Network Co-autorship (NC)

Research Projects (RP)

Software With Register (SWR)

Software Without Register (SWOR)

(S}

Fonte: Cervi (2011)

Para auxiliar na identificacdo de tais elementos e representar o perfil do
pesquisador, o modelo proposto por Cervi et al. (2011) faz uso de uma
ontologia, que por sua vez é dividida em cinco categorias:

1. Identification - representa a titulacdo (Education Degree) do
pesquisador, cujas opcbes sao mestrado, doutorado ou pés-doutorado;

2. Advisory - representa as orientagcdes do pesquisador, onde o
elemento Master Dissertation Advisor representa as orientacdes de mestrado e
o elemento Phd Thesis Advisor representa as orientacdes de doutorado. E as
orientacdes de pods-doutorado sdo representadas pelo elemento Postdoctoral
Advisor;

3. Examining Board - indica a participacdo em bancas examinadoras
pelo pesquisador, onde o0s elementos Participation in Examination Boards
Master Dissertation e Participation in Examination Boards Phd Thesis
representam a participacdo em bancas de mestrado e de doutorado,
respectivamente;

4. Membership - representa as conferéncias onde o pesquisador foi

coordenador (Conference Committee Coordinator) ou membro de comité de
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programa (Conference Committee Member), bem como se foi ou ainda €
revisor de peridédico (Reviewer of Journals) ou membro de corpo editorial
(Editorial Board Member);

5. Production - representa a producdo cientifica e outros elementos
relacionados a producdo do pesquisador. O elemento Articles in Scientific
Journals representa os artigos publicados em periodicos. Capitulos e livros
publicados séo representados pelos elementos Book Chapter Published e
Books Published, respectivamente. Artigos publicados em conferéncias sao
representados pelo elemento Complete Work Published in Conference
Proceedings. Os elementos H-Index e Network Co-autorship dizem respeito as
citacBes dos artigos do pesquisador por outros pesquisadores e ao numero de
pesquisadores que possuem trabalhos publicados em conjunto com o
pesquisador avaliado. O elemento Research Projects representa o numero de
projetos de pesquisa que o pesquisador € membro. E os elementos Software
With Register e Software Without Register representam os softwares com e
sem registro em que o pesquisador teve participacao.

A partir das categorias e elementos da Tabela 3.1, Cervi et al. (2011)
propbe uma métrica para calcular a reputacdo do pesquisador. A métrica €
definida por meio de um somatério entre os varios elementos que compdem o
modelo, sendo que para isso sao atribuidos pesos as categorias e elementos,
cujo somatadrio dos pesos equivale a 100. Além dos pesos, a métrica faz uso do
valor maximo obtido de cada elemento da Tabela 3.2para cada pesquisador.

Ao final do calculo da reputacdo, o pesquisador € classificado em uma
tabela de niveis de reputacdo que varia de 1 a 5 conforme apresenta a Tabela

3.2, 0s quais séo utilizados na métrica proposta por Cervi et al. (2011).
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Tabela 3.2: Classificacdo da reputacdo definida no modelo de Cervi et al. (2011).

Nivel Reputacao
>=0e <20
>=20e <40
>=40 e < 60
>=60e <80
>=80 e <100
Fonte: Cervi (2011)

G WINF

CAZELLA (CAZELLA, 2006)

O Mo-Drop (CAZELLA, 2006), constitui-se em uma proposta para
modelar e incluir a relevancia da opinido do usuario no processo de
recomendacao colaborativa, ou seja, apresenta uma abordagem de Sistemas
de Recomendacdo para recomendar itens baseando-se em informacéo
adicional definida como relevancia da opinido do usuario além das tipicas
informacdes utilizadas na grande maioria dos Sistemas de Recomendacdao.
Esta incluséo da relevancia da opinido constitui-se em uma alternativa para que
0 usuério alvo da recomendacado consiga identificar qual a importancia de um
determinado item recomendado frente a relevancia de opinido dos
recomendadores. A idéia apresentada é a de que pessoas com maior

relevancia de opinido poderiam melhor avaliar e recomendar itens.

3.3 Sistemas de recomendacdo e modelos de reputacao

Realizada uma pesquisa sobre os trabalhos que utilizam sistemas de
recomendacdo e modelos de reputagdo integrados, foram encontrados
trabalhos como os dos seguintes autores:

Kerkiri et al. (2007), desenvolveram um sistema que explora
metadados de reputacdo e descricdo para aumentar a personalizacdo em
sistemas de e-learning através de métodos de recomendacgéo. A reputacdo é
usada como uma escala acumulativa sobre a opinido dos usuarios sobre
pessoas, produtos, ideias e € usada principalmente em sistemas de comércio
eletrbnico como um método para construir a confiangca e em colaboracéo redes

(como as redes sociais online e blogs) para fornecer colaboracéao.
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Além deste, o trabalho de O'Donovan e Smyth (2005) considera o
papel da reputacdo em sistemas recomendadores. Neste caso, um algoritmo
de filtragem colaborativo padrédo é modificado para adicionar uma pontuacao de
confianca para complementar o perfil normal ou baseado em itens com
pontuacao de similaridade, de modo que os parceiros de recomendacgéo sejam
escolhidos entre esses usuarios que nao sdo apenas semelhantes ao usuario
alvo, mas que também tiveram sucesso no histérico de recomendacdes com
esse usuario. E postulado que essa informacdo de confianca pode ser
estimado medindo a precisdo de um perfil ao fazer previsbes ao longo do
tempo, e usando essa abordagem, o erro médio de previsdo é
significativamente melhorado comparacdo com abordagens colaborativas de

filtragem convencionais.

3.4 Sintese dos trabalhos relacionados

A Tabela 3.3 apresenta um comparativo entre o0s trabalhos
relacionados que utilizam alguma técnica de Sistemas de Recomendacéo e a
Tabela 3.4 apresenta os trabalhos que possuem Modelos de Reputacdo. Na
sequéncia, a Tabela 3.4 apresenta um comparativo entre os trabalhos
relacionados, com o intuito de identificar os principais diferenciais da

arquitetura e-RecRep, caracterizando sua contribuicdo cientifica.



Tabela 3.3 - Tabela comparativa entre alguns sistemas de recomendacao aplicados em ambientes de e-learning

Titulo

Escopo

Técnica de SR utilizada

ALOISE (2016)

Sistema de recomendacéo educacional.

Classificacdo de perfis de usuarios, sensibilidade a
contextos e Customer Relationship Management
(CRM).

IMRAN (2016)

Sistemas de gerenciamento de
aprendizagem.

Mineracao de regras de associagao.

MULLER; SILVEIRA (2013)

Sistema de recomendacdo de pessoas em
ambientes colaborativos.

Filtragem colaborativa.

CAZELLA (2012)

Sistema para recomendacdo de objetos de
aprendizagem (RECoaComp).

Filtragem colaborativa.

SANTOS (2012)

Sistema de recomendacdo de pessoas
(monitores) no AVA MOODLE.

Filtragem colaborativa.

Fonte: Autoria propria



Tabela 3.4: Tabela comparativa dos trabalhos relacionados a reputagéo

Trabalho Entrada (coleta de Processamento Armazena Saida Retorno
relacionado informacdes) (métrica utilizada) mento (como é mostrada a (avaliacao)
informacéao)
DE MEO et al., informacodes As informagdes banco de | sugere tanto a um usuario | sistema prético de
(2017) disponl’vei_s nas (habilidades, inte_raqées e | dados as me;lhores turmas para repu_tagéo para
redes sociais on-line | relagbes de confianga) se unir como as proprias servigos de
estdo devidamente turmas os melhores conteudo
combinados em uma alunos para aceitar. denominado de
medida Unica PerContRep
YAN; CHEN; pesos para 0s votos, | 0s pesos dependem dos banco de | Os valores de confianga retorna uma
SHEN (2014) coletados de nos valores de confianca dados sao atualizados com base | reputacéo de
calculados e um fator de na experiéncia local do né | conteudo.
comunidade para gerar a avaliado.
recomendacdo
MAMANI (2013) dados fornecidos de | média das reputacdes banco de | mostra de usuarios mais conjunto de dados
forma explicita obtidas nas suas dados relevantes e os com mais | do site
através da interacdo | avaliagbes mais recentes prestigio na rede. Epinions.com
dos usudrios
CERVI (2011) perfil adaptativo escala numérica: ontologias | coeficiente de correlacdo | métrica para medir
formado por somatério atribuindo (fraca, muito fraca, reputacéo
elementos obtidos pesos as categorias e moderada, forte e muito académica
de seu curriculo elementos, sendo o forte), a partir disso denominada
Lattes. méaximo 100 classifica o pesquisador Rep-Index
em 5 niveis diferentes.
CAZELLA (2006) | perfil adaptativo escala numeérica: métrica | banco de | mostra 0s usuérios que 0s usuarios fazem
formado por denominada dados possuem maior relevancia | avaliacbes sobre

elementos obtidos Ranqueamento do de opinido. artigos que

de seu curriculo Recomendador (RR) Ihes foram

Lattes. recomendados
previamente.

Fonte: Autoria propria



Tabela 3.5: Tabela comparativa

CRITERIOS | ALOISE IMRAN DE MEO et YAN; CERVI CAZELLA KERKIRI O'DONO- | e-RecRep
(2016) (2016) al. (2017) CHEN; (2011) (2006) et al. VAN;
SHEN (2007), SMYTH(20
(2014) 05)
A sim sim sim sim sim sim nao nao sim
B sim sim nao nao nao sim sim sim sim
C nao nao sim sim sim sim sim sim sim
D nao nao nao nao nao nao sim sim sim

Fonte: Autoria propria

A) Uso na area educacional

B) Utiliza alguma técnica de sistemas de recomendagéo

C) Utiliza um modelo para o célculo de reputacéo

D) Utiliza integracéo de sistemas de recomendacao e reputacao



3.5 Considerac¢des do capitulo

Neste capitulo foram apresentados estudos relacionados as é&reas
consideradas pelos autores deste trabalho, como diretamente relacionadas a
Sistemas de Recomendacéo e Modelos de reputacéo.

Ressalta-se que grande parte das pesquisas em Sistemas de
Recomendacgédo tangem areas de comércio eletrénico e entretenimento, sendo
reduzido o numero de pesquisas para a area educacional. Assim como,
percebeu-se que a utilizacdo de modelos de reputacdo é muito utilizada em
redes sociais e também sites de comércio eletrénico, no entanto, ambas ainda
pouco exploradas na area de e-learning.

Diante disso, a revisdo de literatura apresentada neste capitulo
apontou uma necessidade de integracdo entre os Sistemas de Recomendacéao
e 0s Modelos de Reputacdo na area educacional, o qual ainda encontra-se
deficiente, especialmente em ambientes de e-learning como o MOODLE que é
amplamente utilizada na comunidade académica, conforme jA mencionado
neste trabalho.

A comparacdo da Arquitetura e-RecRep proposta com o0s projetos
relacionados caracterizou sua contribuicdo cientifica, demonstrando seu
principal diferencial em relacdo a estes projetos, o qual corresponde a
integracdo entre essas areas, proporcionando um ambiente mais personalizado
e confiavel.

O préximo capitulo apresenta uma visdo geral da arquitetura proposta,

cenarios de uso e implementacdo do modelo.
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4 ARQUITETURA PROPOSTA

Este capitulo descreve a arquitetura proposta neste trabalho, que visa
recomendar OAs em um ambiente de e-learning, usando o mecanismo de
reputagdo para personalizar e melhorar a precisédo das recomendagdes de
materiais didaticos Uteis aos alunos em seus ensinamentos e aprendizado.

A arquitetura proposta chamada de e-RecRep foi baseada na revisédo

da literatura, vide sec¢éo 3.

4.1 Visao Geral da Arquitetura
Esta secdo descreve o0 e-RecRep, a arquitetura proposta que visa
propor a integracdo de reputacdo as técnicas de SR para recomendar OAs em

um ambiente de e-learning (conforme a Figura 4.1).

Figura 4.1 - Arquitetura do e-RecRep

- Ambientede
A E-learning

»  |Modelodo| Modelo do
Aluno Dominio

c D
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Fonte: Autoria propria.
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Os principais componentes da arquitetura sdo o ambiente de e-
learning, o componente de recomendacdes e 0 mecanismo de reputacao.
Nesta secao, explicamos em detalhes o funcionamento destes componentes.

A) Ambiente de E-learning: € formado pelo modelo de estudante e pelo
modelo de dominio:

* O modelo do aluno utlizado neste trabalho foi proposto em
Eyharabide (2009) e fornece informacdes pessoais do aluno, suas
preferéncias, o seu perfil de aprendizagem que estad diretamente
relacionado as preferéncias do usuério e as caracteristicas
tecnologicas relacionadas ao acesso dos alunos. Deve-se notar que
as recomendacbes, que sao responsaveis por sugerir OAs aos
alunos, usam o mesmo modelo de estudante, uma vez que o0s
proprios alunos podem recomendar material.

* O modelo de dominio esta estruturado em quatro itens no ambiente:
conceitos, exercicios, exemplos e materiais complementares. Entre
estas quatro categorias, estamos interessados em materiais
complementares, onde os objetos de aprendizagem s&o organizados
em seus diferentes tipos (videos, imagens, sons, texto, etc.).

B) Médulo de recomendacéo: o médulo de recomendacédo tem a funcéo
de recomendar os OAs mais apropriadas para o perfil do aluno, usando
técnicas de recomendacdo. Neste trabalho foi adotada a recomendacédo
hibrida, pois busca encontrar usuérios mais parecidos com o usuario ativo com
base em suas Ultimas avaliacdes. Para gerar as recomendacdes, utilizamos o
coeficiente de Pearson (Equacéo 4) para avaliar a similaridade de um usuario

em relacdo aos demais.

Z?:o(Ai)x 2?:0(31')

Y o(AixB))

Rodr) n gy’ 4)
<2?=0(A?)—M>x<2?=0(3i2)_w )

C,(A,B) =

onde Cp (A, B) se refere ao Coeficiente de Pearson entre Usuario A e

Usuario B, Ai representa uma nota especifica de um usuario A, Bi uma nota
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especifica de um usuério B e o total de notas que ambos 0s usuarios tém em
comum. O resultado da equacao € um valor variando de -1 a +1 onde -1 indica
auséncia de correlacéo e +1 forte correlacao.

Vale ressaltar que outras técnicas poderiam ter sido utilizadas para
gerar as recomendacgdes, foi utilizada a filtragem hibrida por ser amplamente
utilizada na literatura.

C) Mecanismo de Reputacdo: O mecanismo de reputacdo visa avaliar
a reputacdo dos usuarios que recomendardo o material, a fim de melhorar a
confianga das informagbes recomendadas. Neste mecanismo, todas as
informagdes recomendadas serdo avaliadas por quem recebe a recomendacao
e, portanto, esta avaliacdo é usada para calcular a reputacdo de cada membro.
Assim, se uma recomendacdo tem uma boa reputacéo, entende-se que pode-
se confiar em suas sugestfes, caso contrario, podemos suspeitar.

D) No mecanismo de reputacao existem trés repositérios:

1) Repositério Estudante: contendo informacdes sobre o aluno como
informacdes pessoais, preferéncias e perfil de aprendizagem do aluno.

2) Repositério OA: contendo informagBes sobre os materiais de
aprendizagem, como formatos que podem ser texto, imagem, audio ou video.

3) Regras de Repositério: contendo os parametros que sdo usados
para calcular a reputacdo de um recomendador.

A reputacdo do usuério (R) é calculada através de uma meétrica
(equacao 5), esta equacéao é usada para calcular a soma dos atributos (sa) (al,
a2, ..., pan) selecionada para calcular a reputacdo. Esta equacao traduz todas
as informacbées em um Unico valor quantitativo dentro de um intervalo
especifico e é utilizada para calcular a reputagdo inicial de um usuéario que
recomenda OAs, sendo que a medida que o recomendador interage com 0O

sistema, essa reputacédo ¢é atualizada.

R =) sa (5)

Assim, como (CERVI, 2013) e (CAZELLA, 2006), que consideram o0s
elementos da carreira académica do pesquisador, como: o nivel de formacéo, a

area de formacdao e a area de interesse, neste trabalho foram utilizados estes e
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do

recomendador/AR, devido ao fato de abranger também pesquisadores

acrescentados  outros  atributos como: Avaliacdo recebida
iniciantes; e a Quantidade de recomendacdes dadas pelo recomendador/QR,
para que o ambiente esteja sempre em constante atualizacdo pois € avaliado
dentro do periodo de 1 ano. Esses dados foram divididos em categorias,

conforme pode ser visualizado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Atributos dos usuarios e seus valores

Atributos Valores
Nivel de Para cada valor de FO foi atribuido um peso especifico em uma
Formacgéo/FO escala de [1-10]:

P6s-doutorado (PD) = 10

Doutorado (DOU) =7

Mestrado (MES) =5

Especialista (ESP) =3

Graduagédo (GRA) =2

Nao graduado (NGRA) =1
Areas de Para cada area de formacdao foi atribuido um peso especifico em
formacgao/AF uma escala de [1-3]:

Mesma area do curso proposto (AS): 3

Areas afins (AF): 2Area diferente (AD): 1
Areas de Para cada area de interesse foi atribuido um peso especifico em
interesse/Al uma escala de [1-3]:

Mesma area do curso proposto (AS): 3

Areas afins (AF): 2Area diferente (AD): 1
Avaliacdo A cada material recomendado o avaliador recebe uma pontuagéo
recebida do especifica em uma escala de [0 - 5]:
recomendador/ | Muito Relevante (MR) =5
AR Relevancia média (RM) = 4

Relevante (RR) =3

Pouco relevante (PR) =1

N&o relevante (NR) = 0
Quantidade de | No periodo de 1 ano, sé@o avaliadas a quantidade de
recomendacdes | recomendacdes que sdo dadas pelo recomendador, em uma escala
dadas pelo de [1- 5]
recomendador/ |1al19=1
QR 20a39=2

40a69=3

70a99=4

Maior ou igual a 100 =5

Fonte: Autoria propria.

Ao final do célculo da reputacéo, o recomendador é classificado em

uma tabela de niveis de reputacado, que foi baseada em niveis numeéricos, Lima

(2010), variando de 1 a 5 conforme apresenta a Tabela 4.2.
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Tabela 4.2 - Classificacdo da reputacdo em baseada em niveis numéricos

Nivel | Reputacéo Classificacao
1 >=0e <20 Muito baixa
2 >=20e <40 Baixa
3 >=40 e < 60 Média
4 >=50e <99 Alta
5 >= 100 Muito Alta

Fonte: Autoria propria.

E importante ressaltar que esses dados serdo atualizados a medida
gue o usuario (autor) interage e recomenda material aos demais usuarios no

sistema, tornando o processo cada vez mais consolidado.

4.2 Observacdes

Deve-se atentar, no entanto, para as limitacbes que os sistemas de
recomendacdo possuem, principalmente na filtragem colaborativa, como por
exemplo, o problema do novo usuario, pois quando um usuério é cadastrado no
sistema, ainda ndo existem avaliagOes realizadas por ele, portanto, seu perfil
de avaliacbes esta vazio, ndo sendo possivel encontrar os vizinhos mais
préximos do usuario. A este problema é dado o nome de “Problema do Novo
Usuario”. Também é referenciado na literatura como “Cold Start User”.

A esparsialidade € outra importante limitacdo de sistemas baseados
em FC, pois na medida em que o numero de itens na base de dados vai
aumentando, serdo reduzidas as chances dos usuarios possuirem itens em
comum, resultando na reducdo do tamanho médio da vizinhanca dos usuarios.

Na literatura, sdo encontradas algumas alternativas de solugédo, que
poderdo ser aplicadas neste trabalho, no MovieLens, por exemplo, € solicitado
ao usuario que avalie uma certa quantidade de filmes durante a etapa de
cadastramento no sistema, desta forma, quando iniciar o uso do sistema
provavelmente tera vizinhos e estarda apto a receber recomendacdes. Neste
trabalho sera feito de forma similar ao MovieLens, ou seja, s6 serdo

recomendados OAs depois que tiverem sido avaliados alguns OAs.
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Além do modulo de recomendacédo, nesta proposta, a idéia € que todo
material recomendado seja avaliado pelo aluno para posteriormente ser
calculada a sua reputacao.

A relevancia cientifica de um pesquisador tem sido comumente
mensurada através de métricas de producdo e impacto. As medidas de
producdo consideram o numero de artigos publicados por um pesquisador
durante sua carreira académica, enquanto as métricas de impacto avaliam o
quanto a producdo do cientista teve importancia para sua area de pesquisa
(Wainer e Vieira, 2013).

Desta forma, h4 uma crescente tendéncia em se avaliar pesquisadores
por esses indicadores bibliométricos. O indice mais utilizado para essa
finalidade, o h-index, foi proposto por Hirsch em 2005, e é definido da seguinte
forma: “um pesquisador possui um indice h se h dos seus Np artigos tem pelo
menos h citacdes cada e os outros (Np-h) ndo tem mais do que h citagOes
cada.” Em outras palavras, um cientista tem um indice h = 10, se tiver 10
artigos publicados e cada um deles tiver sido citado pelo menos 10 vezes por
outros trabalhos.

Essa métrica é a mais utilizada por servigcos de contagem de citacdes,
como o Google Scholarz, para medir a relevancia académica de pesquisadores.
Através dela tenta-se identificar tanto o volume de publicacdo como o impacto
da producéo de um pesquisador na sua area de atuacao.

Além do h-index, existem outras métricas, a exemplo do g-index
(Egghe, 2006), RP-index e CP-index (Altmann et al., 2009), que também
avaliam o desempenho de um pesquisador de forma analoga, porém
acrescentando novos parametros que buscam aperfeicoar os valores
estimados pelo h-index.

Vale ressaltar que na arquitetura proposta ndo foram utilizadas essas
métricas para o célculo da reputacdo pois a intencdo € abranger também
pesquisadores junior, que ndo tém grande reputacdo. Uma vez que a trajetoria
académica desses pesquisadores ainda € incipiente, mesmo tendo um grande
conhecimento e interesse na area, achamos que suas recomendacfes podem

trazer grandes beneficios para seus colegas.
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4.3 Implementacédo da arquitetura

Dentre os ambientes virtuais de aprendizagem, o MOODLE (Modular
Object-Oriented Dynamic Learning Environment), foi escolhido como ambiente
para implementacdo da arquitetura proposta, justifica-se a escolha deste
ambiente, por se tratar de um LMS de cddigo aberto, o que facilita a
customizacgdo desde a interface até criacdo de novos recursos.

Além disso, o MOODLE ¢é amplamente utilizado na comunidade
académica, inclusive no Instituto Federal Sul-rio-grandense — Campus
Visconde da Graga (Campus em que atua a autora deste trabalho), local onde
€ utilizado tanto para os cursos a distancia, como para suporte para as aulas
presenciais.

Existem diversas formas de desenvolver novos recursos no MOODLE,
entre elas na forma de um bloco, atividade ou plugin.

f) Um bloco para o MOODLE é um recurso que pode ser adicionado tanto na
pagina principal do ambiente quanto em uma disciplina especifica, podendo
ser utilizado um bloco ja desenvolvido para o MOODLE, como o bloco
“Calendario”, por exemplo, assim como ser criado um novo bloco.

g) Uma atividade serve para adicionar novas tarefas que servem para
complementar o curso, como por exemplo, criar um férum de discusséo.

h) Os plugins sao softwares desenvolvidos para uma necessidade especifica,
no MOODLE um exemplo é o plugin para cadastro/autenticacdo de usuario.

A comunidade MOODLE" disponibiliza uma &rea de download para
uma série de plugins que podem ser usados e reusados em cada ambiente.
Neste trabalho, foram desenvolvidos plugins, para as necessidades
especificadas do protétipo criado, sendo que os mesmos também poderdo ser
reutilizados neste ou em outro ambiente. A Figura 4.2 mostra uma visdo geral
de todos os plugins que estao instalados no ambiente MOODLE utilizado neste

trabalho.

1 https://MOODLE.org/plugins/
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Figura 4.2 - Visao geral dos plugins instalados no MOODLE.
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Fonte: Autoria propria.

Na tela principal do ambiente utilizado neste trabalho, foi desenvolvido
um plugin que possui a finalidade de recomendar material complementar aos
alunos que possuem dificuldades em realizar uma determinada tarefa. O plugin
foi desenvolvido em linguagem PHP e instalado como ferramenta externa,
possibilitando o reuso em caso de necessidade de implantacdo em outro

ambiente, conforme visualizado na Figura 4.3.

Figura 4.3 - Plugin instalado como ferramenta externa no MOODLE.

n

Tipos de lerrasanias autemeas

Fonte: Autoria propria.

7

Apés a instalagdo do plugin como ferramenta externa é necessario
realizar o cadastro deste plugin, onde devem ser informados dados como
nome, descricao, tipo de ferramenta externa, assim como o seu endereco URL,

conforme a Figura 4.4.
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Figura 4.4 - Plugin implementado no MOODLE.
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Fonte: Autoria propria.

O plugin criado foi utlizado na tela principal do curso, mais
especificamente nas unidades correspondentes onde estdo localizados o
material de aula e as tarefas a serem realizadas pelos alunos, tendo a
finalidade de mostrar a lista de material complementar recomendado aos
alunos, conforme Figura 4.5.

Além deste plugin, foram desenvolvidos outros como: (i) Ver os itens
mais recomendados e; (ii) Ver todas as recomendacdes, conforme visualizado
na Figura 4.6.

i) Mostra um ranking dos 5 itens que foram mais recomendados no

ambiente recentemente.

i) Mostra uma lista com todas as recomendacdes geradas no

ambiente.
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Figura 4.5 - Tela principal do ambiente com o plugin criado.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 4.6 - Plugins desenvolvidos.

Recomendacgéo

Recomendar Material
Ver mais recomendados

Ver todas Recomendacies

Fonte: Autoria propria.

4.4 Cenarios de uso
Nesta secdo sao descritos dois cenarios de aplicacdo de dois alunos
com perfis de aprendizagem diferentes, no entanto ambos estdo matriculados

no mesmo curso, oferecido na modalidade de EaD.

Cenario 1: A aluna Ana, trabalha como agricultora e esta matriculada
no Curso Técnico de Agroindustria. Ao acessar a disciplina de Informatica
Aplicada e tentar realizar a tarefa relacionada a “Internet e Redes de
Computadores”, encontra certa dificuldade para realiza-la e considera que o0s

objetos de aprendizagem disponibilizados pelo professor ndo foram suficientes
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para ela conseguir realizar a tarefa, necessitando de material complementar
para a sua realizacdo. Entdo, ao invés de enviar uma mensagem ao férum
solicitando ajuda (o que poderia ocasionar certa demora na resposta) ou utilizar
sites de busca, que disponibilizariam muita informacédo (a aluna ndo possui
experiéncia para selecionar e procurar a informacao desejada, assim como n&o
sabe reconhecer se o contetudo provém de fonte confiavel), Ana utiliza o botéao
“Preciso de material complementar”, que ao ser clicado, automaticamente, faz
uma busca no “Repositério de Recomendagdes” e sugere o0s objetos de

aprendizagem mais adequado para ela, conforme Figura 4.7.

Figura 4.7 - Tela do ambiente com o botéo de preciso de material complementar

Para iniciarmos nossos estudos, exammaremos alguns conceitos basicos de Internet e Redes de Computadores

Para reaszar 85 arofas propostas. wool deve lor 0 material do aula postado nesta Uncdade

Material de aula:

-

3 Aposisa Internét @ Redes de Computadores

£

B rindamentos de redes de computadores
Video - Histona e Evolucio da internat

Tarefas:

Prociso do matenal complomenta

Fonte: Autoria propria.

Na sequencia, o sistema mostra uma tela com o tipo de OA
recomendado (video, artigo, site, ....), assim como o autor que recomendou

este OA, conforme é apresentado na Figura 4.8.
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Figura 4.8 - Listagem de OAS recomendados

Preciso de material complementar

Listagem de OAS Recomendados

Material Recomendado: Avaliacao:

Titmlo: Redes de Computadores

Autor: Gabriel Torres O que vocé achou desta recomendaciio?
Tipo: artigo Relevante Nio relevante
Recomendado por: Maria Isabel Que nota vocd dana para esta recomendacio?
Ver reputacio v  Confimar
Download

Titlo: Segumnca de Computadores: Prnincipios ¢ Priticas

Autor: Paulo Sermano O que voce achou desta recomendacio?
Tipo: Livro Relevaate Nio relevante
Recomendado por: Fernando Que nota vocd dana para esta recomendagdo?
Ver reputacao v Confumar
Downicad

Titulo: Intemnet ¢ seus servicos

Autor: Fermando de Castro Velloso 0 que voce achou desta recomendacdo?
Tipo: artigo Relevante Nio relevante
Recomendado por: Jodo Que pota vocéd dana para esta recomendacdo?
Ver reputacao v  Confumar
Downicad

Fonte: Autoria propria.

Ana analisa o material que foi recomendado e, como n&do conhece 0s
autores de alguns materiais recomendados, resolve pesquisar sobre a
reputacdo deles, pois fica em dulvida se o material provém de uma fonte
realmente confiavel ou ndo, a partir disso avalia o material como “Relevante” ou
“‘Néao-relevante”. Caso o material seja “Relevante” aparece uma lista com notas
de 1 a 5, esta nota é automaticamente incrementada na nota do autor da
recomendacao. Caso o material seja marcado como “Nao-relevante”, nao sera
atribuida nenhuma nota ao autor, ou seja, sera considerada como zero. A nota
do autor sO sera decrementada caso este autor ndo seja avaliado no periodo
de tempo de 1 ano.

Vale ressaltar que a reputagdo inicial do recomendador é igual a zero,

sendo incrementada a cada nova avaliagao feita por um aluno. A Figura 4.9
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mostra a tela onde é realizado o cadastro dos autores e armazenada a nota do

autor.

Figura 4.9 - Tela de cadastro de autores

\ g Y& T - ) | ST ———

Fonte: Autoria propria.

A Figura 4.10 mostra um exemplo de tela com o perfil dos autores que

pode ser consultada pelos usuéarios que recebem a recomendacéo.

Figura 4.10 - Tela mostrando o perfil de autor

Antdnio Magalhaes

q Pais Drane
CrgadeMunicipio Frhtas

Pertil do uauane Aulos
‘ Nivel ge forma utocad:
ATen 08 NOrmag.. CHnca dn Computag
Nivel de Conhe
Areds de miers n in Dedon Engermuana de Sofaare Medes de Computatons
Frimeira reco Mo, T mueg )"
Ulima recome sabada, T margo 2914 06 18
Nivel de teputa
Cursos iInseritus

Fonte: Autoria propria.

Cenario 2: A aluna Marina (que é colega de Ana), jA possui em seu
curriculo um curso Técnico em Informatica e, atualmente, trabalha na area de
suporte de TI, possuindo vasto conhecimento na area de informatica. Ao tentar
realizar a mesma tarefa que a colega Ana, sobre “Internet e Redes de
Computadores”, ndo necessita de ajuda extra, pois os OAs disponibilizados

pelo professor sao suficientes para a realizagdo da mesma. Além disso, como
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possui bastante conhecimento e material extra sobre esse contetdo, resolve
recomendar material complementar para ajudar seus colegas nesta area.

Para isso, ela possui duas opcoes: i) pode recomendar diretamente na
Unidade | (vide Figura 4.11); ii) pode utilizar a opcao disponivel ao lado (vide
Figura 4.12).

Deve-se salientar que as duas opg¢bes tem por objetivo recomendar
material ao ambiente, sendo que na primeira a recomendacado sera vinculada
diretamente a Unidade correspondente e na segunda deve-se escolher, no

minimo uma Unidade a ser vinculada, sendo que cada material a ser

recomendado pode estar vinculado a uma ou mais Unidades.

Figura 4.11 — Tela principal com opcéo de recomendacao na Unidade.

}
Para iniciarmos nossos astudos, examinaremos alguns conceitos basicos de Internet e Redes de Computadores

Para realizar as tarefas propostas, vocé deve ler o matenal de aula postado nesta Unidade

Material de aula:
s

Apostila Internet & Redes de Computadores
It

Fundamentos de redes de computadores

Videao - Hisldra e Evolucio da Internet
Tarefas:

Forum - Internet e Educacéo

V/ Questionano - Internst

‘.)‘ Pregisg de malerial complementar

@) Quero recomendar

Fonte: Autoria propria

Figura 4.12 - Tela principal com opg¢&o de recomendag¢&o no curso.

Recome

Recomendar Material

Ver mais recomendados

Ver todas Recomendacdes

Fonte: Autoria propria
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Marina optou por escolher a opcao 1 e recomendou uma apostila sobre

“‘Redes de Computadores e Internet”, do autor Sergio Cantu, para Ana e seus

colegas que estdo matriculados no curso, conforme mostra a Figura 4.13.

Figura 4.13 - Tela de Recomendagdo de material

Recomendacao de Material

Titulo: Redes de Computadores & Intemnest
Tipo: Apostila v
Autor: Sergio Cantu ¥ || Cadastrar novo autor

Unidade: |Unidade | v || Cadastrar nova unidade
Tags: redes, internet, computadores
Link: http://docente.ifrn.edu br/rodrigotertulino/disciplinas/2016_2/arquitetura-de-re

Este artigo tem por objetivo dar uma introducdo as redes de
computadores e a internet, assim como as principais aplicacdes
e protocolos de rede que serao estudados

Descricdo:

Arquivo: Escolher arquivo | Apostila Rede.. .o Kurose. pdf

Obs.: Campos com * sdo obrigatérios!
Cadastrar || Limpar

C)

A

Fonte: Autoria propria.

Este material (OA) recomendado é armazenado no Repositério de OA,

assim como o artigo que foi recomendado. A listagem de material a ser

recomendado é atualizada e a colega Ana, recebe a recomendacdo da colega

Marina (Figura 4.14). Antes de avaliar o material (OA) como “Relevante” ou

“‘Nao relevante”, Ana tem a opgao de visualizar a reputagdo de Marina

(conforme € exibido na Figura 4.17), para verificar se esse material

recomendado provém de uma fonte confiavel ou ndo. No entanto, nesse caso,

como Ana e Marina sdo colegas e Ana confia em Marina ela ndo achou

necessario verificar sua reputacdo antes de fazer o download do material e

avalia-lo.
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Figura 4.14 — Lista de material recomendado atualizada.

Preciso de material complementar

Material Recomendado:

Avaliacao:

Titulo: Redes de Computadores
Autor: Gabriel Torres

Tipo: artigo

Recomendado por: Maria Isabel

Ver reputacéo
| Download |

O que vocé achou desta recomendacio?
Relevante: Nao relevante
Que nota vocé daria para esta recomendacio?

v || Confirmar

Autor: Paulo Serrano
Tipo: Livro
Recomendado por: Fernando

Ver reputacéo
| Download |

Titulo: Seguranca de Computadores: Principios e Praticas

O que vocé achou desta recomendacio?
Relevante: Nao relevante
Que nota vocé daria para esta recomendacio?

Confirmar

A\

Titulo: Internet e seus servicos
Autor: Fernando de Castro Velloso
Tipo: artigo

Recomendado por: Jodo

Ver reputacéo
| Download |

O que vocé achou desta recomendacio?
Relevante: Nao relevante
Que nota vocé daria para esta recomendacio?

v || Confirmar

Titulo: Redes de Computadores e Internet
Autor: Sergio Cantu

Tipo: apostila

Recomendado por: Marina

Ver reputacéo
Download

O que vocé achou desta recomendacio?
Relevante: Nao relevante
Que nota vocé daria para esta recomendacio?

v || Confirmar

Fonte: Autoria propria.

Ana considerou esse material recomendado por Marina como relevante

para realizacdo da tarefa e aperfeicoamento do seu aprendizado, pontuando-o

com nota 5, conforme visualizado na Figura 4.15.

Figura 4.15 — Avaliagdo do material recomendado

Titulo: Redes de Computadores e Internet
Autor: Sergio Cantu

Tipo: apostila

Recomendado por: Marina

Ver reputacéo
| Download |

O guexogé achou desta recomendacdo?

® Relevante; Nio relevante

Que nota vocé daria para esta recomendacgdo?
Confirmar

Fonte: Autoria propria.
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No momento que o material de Marina é avaliado, sua reputacdo é
atualizada, sendo incrementado o valor 5 no calculo da reputa¢édo. Deste modo,
a reputacdo de Marina que era 38 foi atualizada, ficando com nota 43. Da
mesma forma, a quantidade de recomendacdes dadas por Marina também foi
incrementada, passando de 11 para 12 recomendacdes, conforme mostra a
Figura 4.16.

Figura 4.16 — Dados da reputacdo de Marina

id_recom nome formacac areaformacao arzaintoresae email data na:c(:mj:a cad 61!:?.*)
\d_recom nome fotmazac aresformacao areginteresse email 4!!)_-‘-556(.00!‘)1”;!1

Fonte: Autoria propria.

No entanto, apesar do amplo conhecimento que possui sobre o
assunto, Marina ainda possui uma trajetéria académica incipiente, com poucas
publicacdes em seu curriculo. Por outro lado, ela possui uma boa avaliacdo nas
recomendacdes feitas no sistema, estando no nivel de reputacdo 3, sendo
classificada no nivel Médio (vide Tabela 4.2).

A Figura 4.17 mostra o perfil da aluna Marina, onde é possivel
visualizar o nivel de reputacdo, assim como outros dados de cadastro que
também sédo utilizados para formar sua reputacdo como, por exemplo: seu nivel
de formacao, sua area de formacao, sua area de interesse, a data da primeira
recomendacdo, a data da ultima recomendacgé&o, assim como 0S Cursos em que
ela est4 inscrita.

Os dados como: nivel de formacéo (FO), area de formacéao (AF), area
de interesse (Al), avaliacédo recebida do recomendador (AR) e quantidade de
recomendacdes dadas pelo recomendador (QR), servem de base para o
calculo da reputacéo que inicialmente € zero e no momento que Marina efetua
a primeira recomendacéao é incrementada.

As datas de recomendacdo servem para que seja possivel verificar a

frequéncia que Marina recomenda material, sendo que no periodo de 1 ano,
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sdo avaliadas a quantidade de recomendacbes que sao dadas pelo
recomendador, conforme consta na Tabela 4.1.

Os cursos em que o aluno esta inscrito € importante para estabelecer
uma relacdo com os colegas que estdo matriculados no mesmo curso, iSso &
automaticamente gerado pelo MOODLE.

Ainda, cabe ressaltar que se néo houver alteracdo nos dados FO, AF e
Al, esses dados ndo serdo novamente computados no proximo calculo da
reputacao.

Dessa forma, de acordo com a Tabela 4.3 e aplicando-se a métrica da
equacado 5, Marina tera no momento da sua primeira recomendacédo o valor 3

de reputacéo, conforme a equacao 6.

Figura 4.17 — Tela mostrando o perfil da a aluna Marina

Marina

Cidade/Municipio Cangucu

Enderecgo de e... marinas@gmail.com

Tipo de usuario Aluno

Nivel de formag...N&do graduado

Area de formagdoCurso Técnico em Informatica
Area de interesse Informatica, Agroindustria, Meio Ambiente

Primeira recom... 1 janeiro 2016
Ultima recome... 1 janeiro 2016
Nivel de reputa... 3

Cursos inscritos Informatica Aplicada

Fonte: Autoria propria.

R=Ya=FO0+AF + Al + AR + QR

J

R=Za=1+1+1+0+0

(6)
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Tabela 4.3 — Atributos de Marina

Atributos Valores
Nivel de Para cada valor de FO foi atribuido um peso especifico em uma
Formacg&o/FO escala de [1-10]:

Doutorado (DOU) = 10

Mestrado (MES) =7

Especialista (ESP) =5

Graduacédo (GRA) =3

N&o graduado (NGRA) =1 |
Areas de Para cada area de formacao foi atribuido um peso especifico em
formacgao/AF uma escala de [1-3]:

Mesma area do curso proposto (AS): 3

Areas afins (AF): 2

Area diferente (AD): 1 |
Areas de Para cada area de interesse foi atribuido um peso especifico em
interesse/Al uma escala de [1-3]:

Mesma area do curso proposto (AS): 3

Areas afins (AF): 2

Area diferente (AD): 1 |
Avaliagcéo A cada material recomendado o avaliador recebe uma pontuagéo
recebida do especifica em uma escala de [0 - 5]:
recomendador/ | Muito Relevante (MR) =5
AR Relevancia alta (RM) = 4

Relevante média (RR) = 3
Relevancia baixa (RB) = 2
Pouco relevante (PR) =1

N&o relevante (NR)=0 |

Quantidade de
recomendacdes
dadas pelo
recomendador/

QR

No periodo de 1 ano, sdo avaliadas a quantidade de

recomendacdes que sdo dadas pelo recomendador, em uma escala
de [1- 5]

Nenhuma=0 |

1a19=1

20a39=2

40a69=3

70a99=14

Maior ou igual a 100 =5

Além destes cenarios apresentados outros poderdo ser explorados,

pois ha uma quantidade e diversidade muito grande de alunos existentes nos

ambientes de e-learning, cada um com necessidades e interesses especificos,

assim como niveis de experiéncias diferentes, desde estudantes inexperientes

ou usuarios com anos de experiéncia.
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5 AVALIACAO DA ARQUITETURA E-RECREP

Este Capitulo apresenta a avaliacdo das funcionalidades da Arquitetura
e-RecRep, com base em cenarios de uso na area educacional. Ainda, é
destacada neste Capitulo a avaliagcdo com método TAM de uma das aplicagcbes
prototipadas com o emprego da Arquitetura e-RecRep.

A escolha desta area e dos correspondentes cenarios de uso decorre
de projetos que vem sendo desenvolvidos no Campus Pelotas — Visconde da
Graca na area da educacdo a distancia e presencial.

Segundo (SATYANARAYANAN, 2010), cenarios de uso tém sido uma
das formas de avaliacdo mais utilizadas pela comunidade cientifica.
Particularmente, (KNAPPMEYER et al., 2013) considera que a prototipacao
tem se mostrado uma escolha adequada para avaliagdo de arquiteturas, pois
permite a identificagdo de n&o conformidades a partir da experiéncia dos
usuarios com aplicacées que utilizam as mesmas.

Assim, na continuidade deste Capitulo, sdo apresentadas a avaliacéo
com método TAM (Technology Acceptance Model), os participantes envolvidos,

0s instrumentos e métodos utilizados, assim como os resultados obtidos.

5.1 Avaliacdo com Método TAM

Esta secdo apresenta a avaliacdo das funcionalidades concebidas para
a Arquitetura e-RecRep, considerando a aplicacdo prototipada para o cenario
de uso da area educacional.

A experiéncia do usuario com a aplicacao pode ser avaliada de forma
explicita, com o emprego de entrevistas e questionarios, ou implicitamente
atraves de observacdes. Essa estratégia pode refletir diretamente a usabilidade
das aplica¢Oes, indicando a capacidade da arquitetura em atender os requisitos
das mesmas, bem como possibilitando verificar o correto funcionamento de
seus moédulos (KNAPPMEYER et al., 2013).

Neste trabalho foram adotadas as duas formas: i) foi aplicado um
questionario de avaliacdo da aplicacdo prototipada com a Arquitetura e-

RecRep empregando o Modelo de Aceitagdo de Tecnologia (TAM -
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Technology Acceptance Model) proposto por (DAVIS, 1989); ii) foram
observados os logs de acesso dos usuarios no ambiente.

O TAM foi projetado para compreender a relacdo causal entre variaveis
externas de aceitacdo dos usuarios e o0 uso real de uma tecnologia da
informacdo, buscando entender o comportamento deste usuario através do
conhecimento da utilidade e da facilidade de utilizacdo percebida por ele
(YOON; KIM, 2007).

Para Davis (1989) as pessoas tendem a usar uma tecnologia com o
objetivo de melhorar o desenvolvimento de suas atividades, esse aspecto
corresponde a “utilidade percebida”. Porém, mesmo que uma pessoa entenda
gue uma determinada tecnologia € util, a utilizacdo da mesma podera ser
prejudicada em funcdo de sua complexidade. Nesse caso, a “facilidade
percebida” traduz o esfor¢go de uso de uma tecnologia.

Desta forma, as pessoas usardo a tecnologia se acreditarem que este
uso fornecera resultados positivos, tendo em vista a facilidade de uso
percebida e a utilidade percebida.

Assim, o TAM normalmente é utilizado para entender os motivos que
levam 0s usuarios a aceitar ou rejeitar uma tecnologia de informag¢éo e como
melhorar a aceitacdo, oferecendo, desse modo, um suporte para prever e
explicar a aceitacdo (RAITOHARJU, 2007).

5.1.1 Participantes

A avaliacdo da Arquitetura e-RecRep foi realizada através de um
estudo de caso abrangendo, incialmente, 10 alunos de diferentes niveis de
graduacdo e, posteriormente, uma turma da disciplina de Informatica Aplicada,
com aproximadamente 30 alunos. Vale salientar que estes alunos ja utilizavam
o ambiente virtual MOODLE sem a incorporacdo da Arquitetura e-RecRep,
para realizacdo das tarefas na disciplina.

A Figura 5.1 mostra uma das turmas que utilizou o ambiente virtual

para realizacdo das atividades no AVA e testou a arquitetura proposta.
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Figura 5.1 - Participantes de uma turma que utilizou o ambiente virtual para realizacdo das
atividades do ambiente virtual.

Participantes

Todos os participantes:30

Todos

Selecinnm foto o ususna Ncme . icerenome I nidevwco de emmi Cidade Mumcoe fas ulttmo scessc aa carso

Fonte: Autoria prépria.

Nos experimentos realizados, os 5 professores das disciplinas de
Informatica Aplicada do Campus cadastraram o material a ser recomendado
aos alunos, uma média de 20 a 30 recomendacdes por professor totalizando,
para esse experimento, 145 materiais recomendados.

5.1.2Instrumentos e Métodos
Para a avaliacdo da arquitetura e-RecRep, foram realizados 2

experimentos, que serao descritos a sequir:

A) Experimento 1

Foi realizado um primeiro experimento, com 10 estudantes de
diferentes niveis de graduacao (6 de nivel técnico, 2 de nivel superior e 2 de
pés-graduacdo) que foram selecionados para verificar a andlise feita por cada
um desses alunos.

Cada participante foi instruido a usar a arquitetura no ambiente virtual
MOODLE, sendo que esses alunos ja possuiam cadastro assim como ja
utilizavam o ambiente virtual nas suas aulas presenciais e a distancia.

Desta forma, neste experimento cada participante foi orientado a
utilizar o ambiente virtual MOODLE em dois momentos diferentes:

i) inicialmente, sem a incorporacdo da Arquitetura e-RecRep;

iii) com a integracdo da e-RecRep.

Posteriormente, os participantes responderam um questionario de

avaliacdo, considerando a experiéncia de uso. As questbes foram elaboradas
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com base no TAM, considerando: (i) Facilidade de uso: grau em que O
participante do experimento avalia que o aplicativo pode reduzir seu esforco; e
(i) Percepcéo de Utilidade: O grau em que o participante da experiéncia avalia
gue o aplicativo pode melhorar sua experiéncia.

As alternativas para responder as questbes foram estruturadas de
acordo com a escala Likert, composta por cinco opcdes que avaliam a
experiéncia do participante com a aplicagdo. A escala Likert fornece cinco
alternativas em um intervalo que comeca em 1 (discordo totalmente) a 5
(concordo totalmente).

A Tabela 5.1 conttm o formulario de avaliacdo aplicado aos
participantes, sendo que as cinco primeiras questdes correspondem a

facilidade de uso e as demais dizem respeito a percepcao de utilidade.

Tabela 5.1 - Formulario de avaliagdo aplicado

Nro. | Categoria Questao

01 | Facilidade de uso | A aplicacdo é facil de entender.

02 | Facilidade de uso | A aplicagéo é facil de usar.

03 | Facilidade de uso | As opc¢des séo claras e objetivas.

04 | Facilidade de uso Com pouco esforco consigo acessar uma
recomendacao.

05 | Facilidade de uso Com pouco esforgo consigo visualizar a reputacdo de
um recomendador.

06 | Utilidade As recomendacgfes geradas foram relevantes para o
aperfeicoamento do meu aprendizado.

07 | Utilidade A quantidade de recomendacdes geradas foram
suficientes.

08 | Utilidade A ordem das recomendagdes recebidas foi adequada.

09 | Utilidade A possibilidade de visualizacdo da reputacdo do
recomendador contribuiu na escolha do material
recomendado.

10 | Utilidade Eu usaria essa aplicacdo como ferramenta no processo

de aprendizagem.

Fonte: Autoria propria.

A Figura 5.2 mostra um exemplo de aplicacédo da escala de Likert no

formulario de avaliagdo utilizado no experimento.
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Figura 5.2 — Exemplo da aplicacdo da escala de Likert

6. As recomen acoes geradas foram relevantes para o aper f'ﬁ"lf;,fl.'.'ri".'l’l’li'ﬁ"TU'J do meu

aprendizado

Fonte: Autoria prépria

As respostas obtidas sdo mostradas na Tabela 5.2. Nessa Tabela, a
primeira coluna corresponde a questdo, as seguintes cinco colunas apresentam
os resultados obtidos em cada escala, em graus relativos e absolutos, e a
ultima coluna mostra a média consolidada da percentagem, variando de 0 a 5.

Tabela 5.2 — Resultados obtidos

Afirmagbes| Discordo | Discordo | Indiferente | Concordo | Concordo | Média
totalmente | parcial- parcial- totalmente
mente mente
1 0,0%(0) 0,0%(0) 0,0%(0) 10,0%(1) 90,0%(9) 49
2 0,0%(0) 0,0%(0) 0,0%(0) 10,0%(1) 90,0%(9) 49
3 0,0%(0) 0,0%(0) 0,0%(0) 0,0%(0) | 100,0%(10) | 5,0
4 0,0%(0) 0,0%(0) 0,0%(0) 20,0%(2) 80,0%(8) 4.8
5 0,0%(0) 0,0%(0) 0,0%(0) 30,0%(3) 70,0%(7) 4.7
6 0,0%(0) 0,0%(0) 0,0%(0) 0,0%(0) 0,0%(0) 50
7 0,0%(0) 0,0%(0) | 20,0%(2) | 40,0%(4) 40,0%(4) 4,0
8 0,0%(0) 0,0%(0) 10,0%(1) | 40,0%(4) 60,0%(6) 4,0
9 0,0%(0) 0,0%(0) | 20,0%(2) 0,0%(0) 80,0%(8) 4,6
10 0,0%(0) 0,0%(0) 0,0%(0) 20,0%(2) 80,0%(8) 48

Fonte: Autoria propria

Analisando os resultados da Tabela 5.2 e da Figura 5.3 pode-se
observar que a aprovacdo € alta, tanto pela facilidade de uso quanto pela
percepcdo da utilidade. No entanto, ha resultados na escala "parcial® e
"indiferente" nas questdes 7 e 8 sobre a percepc¢éo da utilidade, assim como é
obervada uma média mais baixa nessas 2 questbes em relagdo as demais.
Isso pode ser interpretado como uma preocupacdo com o controle de

qualidade dos experimentos desenvolvidos no e-RecRep, dependendo das
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questdes relacionadas a quantidade de recomendagfes geradas e a ordem de
sua apresentacao.

Figura 5.3 - Avaliacdo de Facilidade de Uso e Percepcao de Utilidade

Avaliacdo de Facilidade de Uso e Percepcao de
Utilidade
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Fonte: Autoria prépria

Além da avaliagdo explicita realizada através dos formulérios sobre o
uso da arquitetura e-RecRep, foi realizada, também, uma avaliacdo implicita
onde foram observados os logs de acesso dos usudrios no ambiente. A
finalidade principal dessa analise foi verificar se os alunos acessaram a opgéo
“Preciso de material complementar”. A Figura 5.4 ilustra um exemplo de log de

acesso de um aluno no ambiente.

Figura 5.4 — Exemplo de log de acesso no ambiente

Hora enderego IP

sex 4 agosto 2017, 22:58

sex 4 agosto 2017, 22:25

sex 4 agosto 2017, 22:18

0:0:0:0:0:0:0:1

0:0:0:0:0:0:0:1

0:0:0:0:0:0:0:1

Nome completo

Marina Silveira

Marina Silveira

Marina Silveira

Agdo

course view

course view

url view

Informacgéo

Informatica Aplicada

sex 4 agosto 2017, 22:43  0:0:0:0:0:0:0:1  Marina Silveira course view Informatica Aplicada
sex 4 agosto 2017, 22:43  0:0:0:0:0:0:0:1  Marina Silveira Iti launch Preciso de material complementar
sex 4 agosto 2017, 22:43  (0:0:0:0:0:0:0:1  Marina Silveira Iti view Preciso de material complementar

Informatica Aplicada

Questionario de avaliac&o

Fonte: Autoria propria
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B) Experimento 2

Este experimento foi realizado com uma turma de nivel técnico, da
disciplina de Informética Aplicada, abrangendo aproximadamente 30 alunos.
Da mesma forma que no primeiro experimento, cada participante foi orientado
a utilizar o ambiente virtual MOODLE, no entanto, foram em trés momentos
diferentes:

i) inicialmente, sem a incorporacdo da Arquitetura e-RecRep;

i) com a integracdo da e-RecRep,somente com recomendacdo, sem
a disponibilizagéo da reputacao.

i) com a integragcdo da e-RecRep, sendo dispobilizadas as

funcionalidades de recomendacéo e reputacao.

Entdo, diferente do primeiro experimento, neste os alunos tiveram,
também, a oportunidade de testar o uso da arquitetura sem a incorporcao do
mecanismo de reputacdo, sendo este um dos objetivos a serem atingidos na
pesquisa deste trabalho.

Na sequéncia, os participantes também responderam um formulério de
avaliacao, que foi elaborado da mesma forma que no primeiro experimento. No
entanto, foram utilizadas somente as 5 questdes relacionadas a percepcao de
utilidade, ou seja, grau em que o participante do experimento avalia que a
aplicacao pode melhorar a sua experiéncia.

Justifica-se o fato de ter-se utilizado, neste experimento, somente as
guestdes relacionadas a percepcao de utilidade devido ao foco deste trabalho
ser a avaliacdo da utilidade do material recomendado, assim como as
recomendacdes e reputacdo geradas e ndo o quao facil € o uso desta
arquitetura.

A Tabela 5.3 contém o formulario aplicado aos participantes, sendo
que as afirmacdes correspondem a percepgdo de utilidade dos mesmos em

relacdo a arquitetura e-RecRep.



102

Tabela 5.3 - Formulario de Avaliagéo

Nro. | Categoria | Questdo

01 Utilidade As recomendacdes geradas foram relevantes para o
aperfeicoamento do meu aprendizado.

02 Utilidade A quantidade de recomendacdes geradas foram suficientes.

03 Utilidade A ordem das recomendacdes recebidas foi adequada.

04 Utilidade O ambiente virtual MOODLE com a possibilidade de
visualizacdo da reputacdo do recomendador contribuiu na
escolha do material recomendado.

05 Utilidade Eu usaria o MOODLE com a integracdo dos recursos de
recomendacdo e reputacdo, providos pela Arquitetura e-
RecRep.

Fonte: Autoria propria.

As respostas obtidas sdo mostradas na Tabela 5.4. Nesta tabela, a
primeira coluna corresponde as afirmacdes, as seguintes cinco colunas
apresentam os resultados obtidos em cada escala, em graus relativos e
absolutos, e a ultima coluna mostra a média consolidada da percentagem,
variando de 0 a 5. As colunas tem peso que variam de 1 a 5, sendo a primeira
com 1 até a ultima com peso 5. A Tabela 5.4 mostra a média obtida nas 5

afirmacdes avaliadas pelos 30 alunos da turma.

Tabela 5.4 - Avaliacdo da Percepcao de Utilidade

Afirmagdes | Discordo Discordo Indiferente | Concordo Concordo | Média
Totalmente | parcialmente Parcialmente | Totalmente
1 0% 0% 0% 24% 76% 4.4
2 0% 3% 10% 29% 58% 4,1
3 0% 2% 13% 29% 54% 4,0
4 0% 3% 12% 33% 52% 4,0
5 0% 4% 17% 18% 60% 4,0

Fonte: Autoria propria.

Os resultados obtidos demonstram que a proposta obteve, novamente,
boa aprovacdo, no que diz respeito a percepcédo de utilidade, sendo que a
alternativa “Concordo totalmente” possui 0 maior percentual obtido em todas as

afirmacgdes, conforme mostra os dados da Figura 5.5.
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Figura 5.5 — Avaliacédo da Percepcédo da Utilidade

Avaliacao da Percepc¢ao de Utilidade

80%

o >‘\\
60% :
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X
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20% N ==i=Concordo Totalmente
10%
= |
0% P — . *
1 2 3 4 5 Afirmacdes

Fonte: Autoria propria.

Na andlise realizada encontramos alguns resultados na escala
“Discordo parcialmente” e “Indiferente”, especialmente, nas afirmacdes
relacionadas ao numero de recomendacBes geradas e a ordem de

apresentacao, conforme mostra os dados da Figura 5.6.

Figura 5.6 - Avaliagdo da Percepcao de utilidade das afirmacfes 2 e 3.

Avaliacao da Percepc¢ao de utilidade
70%
60% Yo—
£ 50% —x .
% 20% =¢—Discordo Totalmente
‘s’ . == Discordo parcialmente
5 30% Indiferente
ig:f =>&=Concordo Parcialmente
b
0% F ﬂ ==i=Concordo Totalmente
. -
2 Afirmagoes

Fonte: Autoria propria.
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Em relagdo a afirmacdo 4 que diz respeito a contribuicdo da
possibilidade de visualizacdo da reputacdo do recomendador na escolha do
material recomendado, verificou-se nenhum aluno “discorda totalmente”, mas
ha alunos que séo “indiferentes” e “discordam parcialmente” mesmo sendo um

percentual baixo, conforme mostra os dados da Figura 5.7.

Figura 5.7 - Avaliacdo da Percepcao de utilidade das afirmacao 4.

Avaliacao da Percepc¢ao de utilidade
60%
50% 2

20% /
10% /
0% t/‘/

Discordo Discordo Indiferente Concordo Concordo
Totalmente parcialmente Parcialmente Totalmente

Porcentagem

Alternativas de avaliagao

Fonte: Autoria propria.

E importante destacar que, conforme ja foi mencionado, este
experimento foi aplicado a um mesmo grupo de alunos, tanto com a
possibilidade de visualizacdo da reputacdo do recomendador como sem esta
opc¢ao, sendo, justamente, a finalidade constatar a utilidade dessa opc¢éo no
ambiente.

Na afirmacdo 5, onde o usuéario avalia o0 uso do MOODLE com a
integracdo dos recursos de recomendacdo e reputacdo providos pela
Arquitetura e-RecRep, ha um percentual elevado que “Concorda totalmente”
com a incorporagdo desses 2 modulos. No entanto, verifica-se, também, que
h&a um namero de participantes que € indiferente, assim como ha alguns que

discordam parcialmente, conforme mostra os dados da Figura 5.8.
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Figura 5.8 - Avaliacdo da Percepcéo de utilidade da afirmacéo 5.

Avaliagcao da Percepgao de utilidade
70%

60% /
50%
40% /
30% /
20%
10%
0% 0//
Discordo Discordo Indiferente Concordo Concordo
Totalmente parcialmente Parcialmente Totalmente

Porcentagem

Alternativas de avaliagdo

Fonte: Autoria propria.

No que diz respeito as respostas “Discordo parciamente”, isso pode ser
atribuido a varios fatores a serem investigados, sendo um deles, o fato deste
ser apenas um experimento inicial, com uma pequena base de dados, o qual
dificulta a recomendacdo de uma maior quantidade de OAs. Outro fator que
também pode ser atribuido é a falta de experiéncia do usudario no uso da
Arquitetura, pois 0 mesmo ja esta habituado a utilizar o ambiente virtual

tradicional.

5.1.3Analise e Discusséo dos resultados

Os experimentos realizados tiveram, entdo, o objetivo principal de
validar a proposta deste trabalho, onde foram analisadas a importancia de se
incorporar um mecanismo de reputacdo as técnicas de recomendacdo em um
ambiente de e-learning, tornando a recomendac¢ao de materiais mais confiaveis
e de melhor qualidade, para os alunos inscritos nos cursos disponiveis no
ambiente MOODLE.

Diante disso, foi tracado um comparativo entre os 2 experimentos

aplicados e verificou-se que a média mais baixa foi em relacdo as questdes



106

correspondentes a quantidade de recomendacgfes assim como a ordem das
recomendacdes recebida, conforme j& mencionado, isso pode ser explicado
devido ao numero reduzido de recomendacles feitas no ambiente, o qual
podera ser melhorado com a realizacdo de novos experimentos. A Figura 5.9
mostra 0 comparativo entre as médias das afirmacfes dos dois experimentos

realizados

Figura 5.9 — Comparativo de média dos dois experimentos
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Fonte: Autoria propria.

Por outro lado, a questdo da visualizacdo do reputador teve uma boa
aceitacdo, especialmente no segundo experimento onde os alunos, na sua
maioria, concordaram que a opcdo de poder visualizar a reputacdo do
recomendador antes de fazer o download do material contribuiu na escolha do
material recomendado.

Feita uma analise nos logs de acesso verificou-se que todos os alunos
que testaram este experimento “clicaram” na opcado de visualizacdo da
reputacdo do recomendador, mas ndo se tem a certeza se foi por uma questao
apenas de curiosidade ou se isso realmente influenciou na escolha do material
recomendado. No entanto, verificou-se que todos os alunos realizaram as
tarefas propostas, assim como obtiveram um bom rendimento na realizacao

das mesmas.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Hoje em dia, o uso de sistemas de recomendacdo e modelos de
reputacdo em areas como o comercio eletrénico tornou-se comum, acredita-se
gue seu uso em sistemas de e-learning também € interessante: nos sistemas
de e-learning, o uso de sistemas recomendadores torna-se cada vez mais
necessario. Os alunos tém disponivel uma quantidade enorme de OAs e
materiais, exigindo mecanismos que servem para filtrar os OAs mais
apropriadas para seu perfil. Consequentemente, o uso de modelos de
reputacdo em ambientes de e-learning pode tornar mais confidvel e
personalizado o processo de escolha de material.

Analisando-se o0 estado da arte dos Ambientes Virtuais de
Aprendizagem pode-se observar que todos trabalham como ferramentas de
auxilio ao aprendizado de forma isolada e com recursos necessarios para
desenvolver o conhecimento do aluno sobre determinado assunto, porém em
nenhum deles fornece opcdo de recomendacdo de material externo, assim
como a opc¢ao de visualizacdo da reputacdo do recomendador, fazendo com
gue o aluno acabe optando por utilizar outras ferramentas, como mecanismos
de busca, que nem sempre sdo confiaveis e, muitas vezes, ndo oferecem
material de qualidade, assim como, os alunos acabam dispondo de maior
tempo para encontrarem o material adequado do qual necessitam.

Com o intuito de atender essa demanda, essa tese tem como objetivo
incorporar um mecanismo de reputacdo as técnicas de recomendacdo em um
ambiente de e-learning, afim de ajudar o aluno a obter sugestdes de materiais
confiaveis e de melhor qualidade em um curto periodo de tempo.

O experimento foi aplicado no Ambiente Virtual de Aprendizagem
MOODLE do Instituto Federal Sul-rio-grandense — Campus Visconde da Graca,
instituicdo em que a autora deste trabalho atua.

Na fase inicial do trabalho, séo estudados os sistemas recomendados e
as técnicas mais utilizadas na literatura, aléem de fazer uma selecdo dos mais
apropriados para o nosso trabalho. Além disso, os modelos de reputacdo mais
citados na literatura foram estudados, assim como foram utilizadas técnicas

selecionadas e algoritmos implementados neste trabalho em uma forma de
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moddulos, bem como noés definimos métricas para calcular a reputacdo dos
usuarios que recomendam material no meio ambiente.

Como conclusdo final do trabalho destaca-se que com base nos
experimentos realizados e com a participacdo de uma amostra de alunos foi
possivel evidenciar que a inclusdo da reputacdo em um ambiente de e-learning
apresenta-se como um diferencial, seja na interface que ir4 permitir a selecéo
de qual recomendacdo acessar, como nos resultados de satisfacdo da
recomendacéao fornecida. Contudo deve-se observar que os resultados provem
de uma amostra de pesquisadores, portando ndo sao generalizaveis,

constituindo-se em uma evidéncia.

6.1 Contribuicdes

Entende-se como contribuicdo central deste trabalho a concepcgéao de
uma arquitetura para integracdo de modelos de reputacdo a sistemas de
recomendacdo. Com isso, viabiliza-se a modificacdo de ambientes de
aprendizagem, incluindo a personalizacdo as caracteristicas dindmicas que o

ambiente Web pode propiciar.

6.2 Publicacdes
As principais contribuicbes da pesquisa foram compartilhadas com a

comunidade cientifica através de publicacfes, conforme Tabela 6.1.
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Tabela 6.1: Publicacdes realizadas

. Periodico/ :
Artigo Congresso Qualis | Ano
Incorporating a reputation mechanism to generate ICALT Bl 2018
personalized recommendations in an e-learning
environment
The use of recommendation systems techniques ITS Bl 2018
in e-learning environments considering reputation
Integrating Reputation to Recommendation ITHET B2 2018
Techniques in an e-learning Environment
Explorando o Uso dos Elementos do LOM na SBIE Bl 2014
Determinacdo dos Aspectos de Qualidade dos
Objetos de Aprendizagem a partir de Critérios de
Qualidade de Informacéo
Em busca de recomendagdo de objetos de LACLO B3 2013
aprendizagem em um ambiente e-learning com
uso de ontologias

6.3 Limitacbes

A arquitetura e-RecRep foi integrada ao AVA MOODLE
(http://MOODLE.org), como um plugin, para que ele possa idealmente ser
usado em qualquer outro ambiente de aprendizagem. No entanto, como foi
desenvolvido em linguagem PHP e utiliza banco de dados MySQL, vale
salientar, que teria que sofrer adaptacbes de tecnologia para que essa
incorporacao seja possivel.

6.4 Trabalhos futuros
Diversas oportunidades podem ser exploradas na continuidade da
pesquisa relacionada a Arquitetura e-RecRep. Neste sentido, destacam-se o0s
seguintes temas que podem ser considerados em trabalhos futuros:
e realizar outros experimentos visando aprimorar o prototipo,
ampliando as possibilidades de utilizagéo nas Instituicdes de Ensino;
e incorporar outras técnicas de sistemas de recomendacéo, tais como:
mineracdo de dados, raciocinio baseado em casos, ontologias, de

modo que possam ser fornecidas alternativas para executar tarefas
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que podem contribuir com o processo de recomendacdo do OA,
elevando o grau de personalizagdo do ambiente.

definir outras métricas para o célculo da reputacdo, como a inclusao
dos indices (H-index, G-index e outros indicadores) que possibilitem
obter maiores informagdes dos recomendadores.

especificar métricas e/ou critérios para recomendacdo dos OAs,
tornando o ambiente ainda mais personalizado.

adaptar a arquitetura para uso em outros ambientes de e-learning,

tais como: TelEduc, AulaNet e Adaptweb.
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APENDICE A — ARQUITETURA E-RECREP

O MOODLE tem em seu banco uma série de tabelas que sdo usadas

para armazenar dados de cursos, disciplinas, usuarios, OAs, dentre outras.

Para implementacdo da arquitetura e-RecRep no ambiente virtual MOODLE,

foram necessérias a criagdo de tabelas adicionais no banco de dados do

MOODLE, conforme Figura A.1.

Figura A.1 — Estrutura das tabelas
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