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RESUMO

Com a tendéncia de crescimento na quantidade de recursos educacionais disponiveis na Web €
como & repositorios normalmente contemplam um amplo conjunto de assuntos e abordam
objetivos educacionais distintos, a escolha de um recurso educacional é, ainda, um desafio. Os
Sistemas de Recomendacéao representam uma ferramenta capaz de contribuir caacé@docal

e selecao destes recursos. Entretanto, para que um Sistema de Recomendagao consiga gere
recomendac0des satisfatérias, € importante identificar informag6es que ajudem a definir o perfil
do usuario. Inumeras informacdes a respeito do perfil, dagsstse das preferéncias dos
usuarios podem ser identificadas em decorréncia das interacdes que ocorrem nas redes sociais
Esses usuarios, muitas vezes, além de se organizarem em grupos de interesse também buscan
no tempo despendido nas redes sogia@irsos educacionais de seusriesses individuais ou
coletivos. Este trabalho visa explorar as informacgdes geradas por um grupo des nsisario

redes sociais no processo de busca e selecédo de recursos educacionais de interesse comum ¢
seus membrosSao apresentados a proposta e o desenvolvimento de uma arquitetura,
denominada BROABSRS, capaz de definir o perfil educacional de grupos de usuarios da rede
social Facebook e realizar recomendacdes de recursos educacionais ao grupo, respeitando as
preferéncia de seus usuarios membros e maximizando a satisfacdo geral de todos na escolha
dos itens recomendados. A recomendacao é baseada em trés fontes de recursos educacionais
repositorio de objetos de aprendizagem (BROAD), em repositérios de dados ligadodi#éDBpe

e Open Universitye em repositério de video (Youtube). A avaliagdo da proposta foi feita a
partir do desenvolvimento de um prototipo e um estudo de caso, cujos resultados apontam para

a viabilidade da solucédo proposta.

Palavras-chave Sistemas de Remendacéo para Grupos, Redes Sociais.



ABSTRACT

With the growtthof the amount of educational resources available on the web and as repositories
usually include a wide range etibjects including different educational goals, choosing an
educational resoue is stilla challenge. The recommendgstems represent a tool capable of
contributing to the location and selection of these resources. Howevaryecommender
systengenerate satisfactory recommendations, it is important to identify informatidmetpat

to define the usér profile. Lots of information abouprofile, interestandpreferences of the
users can be identified as a result of interactions that occur in social netanystimeshose

users besidesorganizingthemselves into interegfroups during theirtime spent on social
networks seek foreducational resources of their individual or collective interdsis work

aims to explore the information generated by aag@up on social networks in the search and
selectionprocessof educational resourcesonsidering their memb&common interestThe
proposal and the development of an architeciamedBROAD-GRS are presentedable to
seteducational profil®f Facebook social network usgroups and make recommendasmf
educatonal resources to the group, respectingrnttenbes preferences and maximizing the
general satisfaction of alisersin the choice of recommended iterfifie recommendation is
based on three sources of educational resources: repository of learning @B,

linked data repositories (DBpedia and Open University), and video repository (Youtube). The
evaluation of the proposal was made witie development of a prototype and a case sandy

the results poirtdoutto the viability of the proposed solati.

Keywords: Group Recommender Syster$ocial Networks
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1 INTRODUCAO

Com a consolidacdo da Web como meio de apoio ao processo de ensino e
aprendizagem, ha uma tendéncia crescdetalisponibilidade de repositoriate recursos
educacionaipara estudantes e professqRESENDE et al 2014)

Existem inUmeros recursos educacionais distribuidos em diferentes repositorios que
abordam um conjunto amplo de assuntos e que possuem objetivos educacionais distintos,
tornando a escolha adequada dos recursos educacionais um desafis patgrios que
desejam uséos para a sua formacdo. Em virtude disso, surgiram diversas ferramentas
tecnoldgicas que contribuem com a localizagéo e sele¢édo dos recursos educacionais, tais como
repositérios de Objetate Aprendizagem (HODGINS, 200UEHMAN, 2007) e Sistemas de
Recomendaca(SR)de recursos educaciondBEREIRAet al, 201%).

O Comité Gestoda Internet no Brasil CGI.BR (2015, através d&'IC Educacédo
2014 deu continuidade a investigacao, iniciada em 2013, a respeito dos habilosadaate
materiais e contetdos obtidos na Internet pelos profes€breso da Internet para elaboracao
de aulas ou atividades com os alunos continua sendo uma agcdo comum entre professores de
escolas publicas: 96%0s professores que fazem o asostarg de algum tipo de tecnologia
digital e Internet para o processo de ensipeendizagem em sala de addes afirmaram ja
ter utilizado algum tipo de conteudo obtido na rede com essa finalidade.

De forma geral, os professores tém uma percepcao positinéoopo uso de conteudos
digitais para a pratica docente. Vale destacar o fato de que o estimulo ao uso desses recursos ¢
mais motivado por interesse pessoal (92%) e pela demanda ou necessidade dos alunos (66%)
do que por incentivos institucionais (COMITEESTOR DA NTERNET NO BRASILI
CGI.BR, 2015.

As dificuldades de localizacdo dos recursos educacionais, bem como restricdbes dos
repositorios de objetos de aprendizagenmo a pouca de frequéncia nas suas atualizagdes
tém grande impacto na eficiénciasdistemas dé&kecomendaca(SR)e de personalizagédo de
conteudo educaciondEm meio a sobrecarga de informacéo, os Sistemas de Recomendacao
atuamcoletando informacdes sobre as preferéncias de seus usuarios para um conjunto de itens,
visandoo auxilio aosusuarios no processo de busca e acesso a informacdes relevantes
(BOBADILLA et al, 2013).

Sistemas de &omendacédo tornarage uma importante area de pesquisade

meados da década de 198®escoletam informacdes sobre as preferéncias de seus usuarios
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para um conjunto de itensgmofilmes, musicas, livrogyadgetsaplicativos, sites, destinos de
viagens, material delearning) (KIM et al, 2010). Em geral, oSSistemas dé&kecomendacao
ajudam diretamente os usuariosngantraem conteudos, produtoservicosou informacdes
relevantes em meio ao crescente atonde informacdes disponiveB@BADILLA et al.,
2013 KIM et al., 201Q.

Este capitulo fornece uma visdo geral da dissertacdo, a motivacdo para o
desenvolvimento da proposta apresentada, bem ecsna relacdo com o problema exposto.
Séao apresentadas aindguestdo dpesquisaa metodologia, 0s objetivesaorganizacédo da

dissertacéao

1.1 Motivagcao

Com agrandequantidade de informagdes e com a disponibilidade facilitada das
mesmas pelo acessdraernet, as pessoas se deparam com uma diversidade muito grande de
opcOes. Muitas vezes um individuo possui pouca ou quase nenhuma experiéncia pessoal para
realizar escolhas dentre as varias alternativas que lhe sdo apresentadas. Os Sistemas de
Recomendafo sdo grandes aliados da personalizacdo de sistemas computacionais,
principalmente na web, sendo capazes de identificar preferéncias e sugerir itens relevantes para
cada usuario, de acordo com a analise de seu comportamento de navegac¢ao, consulta e/ou
conpra, preferéncias, entre outros aspectos (CAZEet Al 2010).

A implementacédo d8istemas dé&kecomendagéo tem aumentado recentemente, o que
facilitou a sua utilizacdo em diversas areas. Os trabalhos de pesquisa mais comuns estao focado:s
em estudos de cemendacéo de filmes, musicas, televi$&iogs, documentqgse-learning, e-
commerce aplicagdes em mercados e de busca na web, entre outros (EARK2012).
Houveam avancas significativos nos servicos daedes sociais tanto qualitativa como
guantiitivamente. Com isso, foram adotadistemas ddRecomendacéo com o objetivo de
complementar a capacidade dos sistemas de busca tradicionais (YU, 2012).

Recomendar produtos, informacfes, servicos ou mesmo pessoas a um USUario na
Internet apreserntse comoum dos maiores desafios no mundo virtual devido a grande
qguantidade de conteudo disponivel. A recomendacéo adequada ou a falta de recomendacéo de
um produto, servico ou pessoa pode fazer a diferenga entre conquistar o usuario-tou perdé
Devido a esta nessidade de conquista, os Sistemas de Recomendacao tém se apresentado

como um instrumento fditador no momento de cativarusuario (CAZELLAet al, 2010).
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Sistemas de Recomendacdo tradicionalmente recomendam itens para USUarios
individuais. Em alguns oérios, entretanto, a recomendagéo para um grupo de individuos é
mais adequada. Um dos grandes desafios desses sistemas é como lidar adequadamente com &
preferéncias de cada integrante do grupo para geracdo de recomewdagita
(CARVALHO e MACEDO, 201).

O uso de redes sociais é uma pratica bastante comum entre os brasileiros em geral e
caracteriza o perfile estudantegsuarie de Internet. De acordo com a TIC Educacét4?
somente 5% dos alunos do &fo do Ensino Fundamental e dodfo do Ensindvédio das
escolas publicas que sao usuariosnterhet ndo usam redes sociais, sendo geacebook é
a principal rede sociahtualmentautilizada por 97% dos alunos que participarasaeede. E
mais interessante ainda é observar que, entre os alungsudgicipam de redes sociais, apenas
28% dizem ndo as usar para trabalhos esco{@@31ITE GESTOR DA NTERNET NO
BRASIL T CGI.BR, 2015.

Tambémentreestudantes usuariae diversas nacionalidadesiso de redes sociais
configurase uma pratica comurdados das pesquisdet Children Go Mobilenostram, por
exemplo, queestudantes portugueses (76%), dinamarqueses (81%) e ®([@OA6) que sdo
usuérias de Internet tém um peefih uma rede social (MASCHERONGUMAN, 2014).

Desta maneiraa motivacagara arealizacdo deste trabalh@élorar as informacdes
geradas por grupos de usudrios através das redes sociais, de forma a auxiliar o processo de
busca e selecdo de recursos educacionais para o gAl@m. disso, este trabalho pretende
avancar as pesquisadacionadas ao projeto BROAD (CAMPOS et 2012) (REZENDE et
al., 2013)(PEREIRA et al., 2014JREZENDE et al, 2015JPEREIRA et al., 201%. A
principal ideia do projeto BROAD é que cada nova versdo da arquitetura represente um passo
a frente em relgfio aos objetivos da pesquisa considerando a ado¢édo de novas tecnologias.

A propostaBROAD-RS realizarecomendagfes de Objetos de Aprendizagem através
de informacdes de contexto, metadados e planos didaticos. Considerando esse desafio na
arquitetura apreséada(REZENDE et al., 2013JREZENDE et al, 2015)a recomendacéo
qualificada dos OA é feita pelo professor a partir do seu plano didatico e de um sistema multi
agentes, considerando as caracteristicas do contexto do estudante.

Na propostaBROAD-RSI foi ecrescentada a definicdo do perfil e do contexto
educacional e social dos alunos, através de aquisi¢cdo de informacgdes disponibilizadas em redes
sociais e ambientes virtuais de aprendizaffeEREIRA et al., 2014REZENDE et al, 2015)
(PEREIRA et al., 2015, prevendoa recomendacdo no contexto de redes sociais, levando

orientacdes e recursos educacionais para os alunos fora de um ambiente académico.
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Estetrabalhopretende evoluir &a proposta, atraves ®BROAD-GRS (Sistema de
Recomendacéao para Grupasgrescentando a definicdo do perfil e do contexto educacttnal
grupos de usuarioatravés da aquisicdo de informacdes disponibilizadaxtraidasdos
usuarioe do grupaasredes sociais. A proposta prewéecomendacao para o grupo levando
em consideracdas caracteristicas individuais de cada integrardaracteristicas do grupo,

podendo assim, atender a um numero maior de pessoas a0 mesmo tempo

1.2Problema

Para gerar recomendacdes de recursos educacionarsad@aneira mais eficalaz
se necessario quo Sstema deRecomendacdo possua informac@eerca do grupo e dos
usuariosntegrantes do grup@omaq por exemplodescricao do grupanformacdes pessoais,
interesses e preferéncias.falta de categoriz@io de grupos em redes socidiBculta na
camcterizacdo do contexto educacional, uma vez que 0 grupo ndo hecessariamente esta inserido
em um ambiente académico.

A geracdo de recomendacdo € a tarefa mais estudada pelos pesquisadores em
recomendagdo para grupos, Visto que para gerar uma recomeralggém estratégia de
agregacao precisa ser utilizada e a escolha de qual estratégia se utilizar ndo é uma tarefa trivial.
As informagdes sobre as preferéncias individuais devem ser combinadas de forma que o sistema
possa verificar a adequacao de itensi@adres para o grupo como um ta@ARVALHO e
MACEDO, 2014)

Nesse contexto, surge o problema tratado neste trabalho: a necessiskeide dma
estratégia de agregacao do grupo, obtémidomacdes a respeito dpupo na rede social bem
comodeseususlariosintegrantese, que nao necessariamente estaerid®s em um ambiente
académico, em queessas informacfesejam tratadas de forma manuglatualizalas com
frequéncia, tornando possivel oferecer recomendacdes de recursos educacignamde

formasatisfatéria aos seus integrantes

1.3 Questéo de Pesquisa

A hipdtesedevantada poesta pesquisesta relacionadadefinicdo de uma estratég
eficaz de agregacdao do grupo fim de definir o seu perfil, possibilitandextrair
automaticamente caracigticas do grupo e de seussudrie integrantes, podendgerar

recomendac¢fes aderentes a essas caracteristicas:
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1 QP:Se extrairmosiados do grupo a partir deiadefinicdo na rede social, bem como
das caracteristicas individuaiss usuariosmembros dessgrupo, entao gossivekriar
um perfil educacionaldo grupo agregando estas caracteristicas realizar
recomendacgfede recursoeducacionaigle uma maneira mais eficaws usuarios

membros d@rupa

1.4 Metodologia

A metodologia utilizada nestetrabalho irlui (1) a realizagdo de wnrevisao
sistematica (KITCHENHAMe CHARTERS 2007); (2 a proposta e o desenvolvimento de
uma arquitetura capaz de extrair caracteristieagupos de usuarios egtes sociais e realizar
recomendacfes de recursos educaciar@isiizentes com essas caracteristaas membros
do grupoj(3) odesenvolvimento de um protétipe(4) a avaliacdo da proposta fedti@avége
um estudo de caso (WOHLIN et al., 2012).

A realizacdo da revisdo sistematiggLMEIDA et al., 2015 teve comoobjetivo
identificar estudos sobre Sistemas de Recomendacéo para grupos em rede®sesialiado
da revisdosistematicaserviu de base para a construcdo de uma proposta de arquitgtaza
de extrair informag0es de grupos utilizando as redes sog&initindo determinao perfil
educacional do grupo a partir das informacdes extraidasido g de seus usuarios membros,
e, com isso recomendagcursos educacionais de uma maneira mais eficiente.

Para validar a proposta do BROAERS apresentada nestabalho, foi desenvolvido
um prototipocapaz de extrair informacdes, definir o perfil educacional do grupo e recomendar
recursos educacionais assusmembros, utilizanda rede social Facebook.recomendacao
é feita através de trés abordagens: baseatdaepositorios de recursos educacionais, em
repositérios de Dados Ligados e baseada em um repositorio de videos.

Apés o0 desenvolvimento do prototipawisando contribuir para uma melhor
compreensao sobre a viabilidade e eficiéncia da utilizacdo da prajssséea trabalhofoi
realizado um estudo de caso (WOHLIN et al., 20C2ma realizacdo do estudo de cemada

foi possivelobservamas primeira evidénciasobrea Questdo de Pesquitamulada

1.50bjetivos

Este trabalhdem o objetivo principal propoa arquitetura BROABGRS, capaz de

extrair e explorar as informacdes disponiveis nas redes sociais para identificar caracteristicas
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de um grupo e de seus usuarios membros, e, a partir destas caracteristicas, fazer recomendage
de recursos educacionais arssiarios membros do grupo.
Ainda pretendese atingir os seguintes objetivespecificos
(1) especificar uma estratégia para extrair informacdes acerca do interesse educacional
e informacdes basicas de grupesusuariosa partir dos dados do perfil doupo bem
como dos seus membros integrantgdizando as redes sociais;
(2) determinar itens de perfil educacionas dnupcs a partir das informacdes extraidas
através do Facebopk
(3) gerar a representacédo semantica desse paritheio de ontologs
(4) considerar as informacfes extraidas para sugerir recursos educacionais
apropriados, e,
(5) fazer a ligacao entre os usuammsgrupoe 0s recursos recomendadsavés de

um Sistema de Recomendagao

1.6 Organizacédo daiBsertacéo

Este capitulo apsentou uma introducdo, a motivacdo que orienta a busca da solucao
do problema a ser tratado,qaestdo de pesquisansideradaa metodologia adotada, os
objetivos gerais e especificos definidwsa organizacdo da dissertacdo. No capitulo 2 sdo
apresentams ospressupostos tedricos, que dao o0 embasamento necessario para o entendimento
da solucao proposta. No capitulo 3 é reabaad mapeamento sistematida literatura sobre
o tema abordado. O capitulapresenta utevantanento a respeito de diferent@istemas de
Recomendacado decursos educacionais e é faitaa comparacao entre gldNo capitulo ®
proposta a arquitetura BROAGRScapaz de extrair e explorar as informacgdes disponiveis na
rede sociaFacebookpara identificar caracteristica®s grups deusuarios e, a partir dessas
caracteristicas, fazer recomendagfes de recursos educaamsgizipos de usuérios na rede
social FaceboakNo capitulo 6 é feita a avaliacdo da solucdo apresentada e, por fim, séo feitas

as consideracoes finais no capit7. AFigura 1 € uma sintese da organizacéo desta dissertacao.



Motivacio

Explorar as informagdes geradas por
grupos de usuarios através das redes
sociais, de forma a auxiliar o processo
de busca e selegio de recursos
educacionais para o grupo.

Capitulo 1: Introducio

Motivagdo da pesquisa, problema,
questdo de pesquisa, metodologia e
objetivos.

A

A

Problema

Falta de categorizagdo de grupos em
redes sociais, o que dificulta na
caracterizagao do contexto
educacional. uma vez que o grupo nio
necessariamente estd inserido em um
ambiente académico e de estratégia de
recomendagdo para 0s mesmos.

Capitulo 2: Pressupostos tedricos

Sistemas de recomendagdo,
recomendagdo para grupos.

A

Capitulo 3: Mapeamento sistematico

Identificar caracteristicas da area, a fim
de servir como base para a proposta.

'

Questio de Pesquisa

Se extrairmos dados a partir da
definigdo do grupo na rede social, bem
como das caracteristicas individuais
dos usuarios membros do grupo em
redes sociais, entdo sera possivel criar
um perfil educacional agregando estas
caracteristicas, e, assim realizar
recomendagdes de recursos
educacionais de uma maneira mais
eficaz ao grupo.

Capitulo 4: Trabalhos Relacionados

Sistemas de recomendagdo, recursos
educacionais, redes sociais.

:

Capitulo 5: BROAD-GRS

Proposta da arquitetura do BROAD-
GRS, um sistema de recomendagio de
recursos educacionais, baseado nas
interagdes sociats de usuarios em
grupos,  utilizando  informagdes
extraidas da rede social Facebaok.

.

A

Solucio

Proposta e desenvolvimento de uma
arquitetura capaz de extrair e explorar
informagdes dos grupos e de seus
usuarios membros. nas redes sociais,
para definir o perfil educacional do
grupo, levando em consideragdo as
caracteristicas do grupo e dos usuarios
membros do grupo, e, a partir dessas
caracteristicas, poder efetuar
recomendagdes de Tecursos
educacionais aos usuarios do grupo.

Implementacio

Especificagdo técnica, detalhamento
das tecnologias utilizadas para a
extracdo das caracteristicas dos
grupos, bem como o detalhamento do
processo de recomendacdo realizado.

Capitulo 6: Avaliacdo da solucio

Avaliagdo da arquitetura proposta, e
avaliac3o das recomendacdes feitas.

I

Capitulo 7: Consideracées finais

Contribuigdes da pesquisa, limitagdes
da proposta e oportunidades de
melhoria.

Figural - Organizacéo da Dissertagéo
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2 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

2.1Definicao

Sistemas dRecomendaca(SR)sédo ferramentas de software e técnicas utilizpalas
sugerir itens aos usuarios, de uma forma automatizada e levandonsideracdo suas
preferénciagCAZELLA, 2010Q.

Um Sstema de Recomendacéaum sistema que sugeecomendacdes ao USuario
baseads em suas preferéncias e, para Cazella (2010),aaxiio aumento da capacidade e
eficacia deste processo de indicacdo ja bastante conhecido na relacdo social entre seres
humanos. Como um amigo, o qual recomenda filmes, smia lugares para visitar, 0s
Sistemas d&ecomendacao devem fazer sugestbesgaelequem as expectativas dos usuarios
e este ® um dos grandes desafi os. AnReal i zar
usuarios e os produtos, servicos e pessoas a serem recomendados, ou seja, definir e descobri
este relacionamentode intses s ® o gr a@AdE LA 2000h | e ma o (

Segundo Cazella et al. (2012), os Sistemas de Recomendacao vém auxiliar o usuario
no processo de selecdo de conteido. Em um sistema tipico de filtragem de informacao, as
pessoas fornecem recomendacdes como entedasistema agrega e direciona para 0s
individuos que séo considerados potenciais interessados.

Sistemas d&kecomendacadsdo de particular importancia em ambientes sociais, onde
0s usuarios compartilham acesso a um conjunto comum de re(RIB&RO et &, 2013)

Os SR também sdo amplamente utilizados no ambiecdemxmercelivrarias e midias sociais.

No entanto, a recomendacdo em ambiente educacional tem suas peculiaridades. A
aprendizagem requer um esforgco que, muitas vezes, leva mais tempo etenaides se
comparada a uma transacao comercial. O processo de recomendacao para um aluno nao terminz
quando o produto é adquld, como acontece em uma compta.contrario, os alunos seguem

0 processo e alcancam diferentes niveis de competéncias quérigsrestados em diferentes
dominios MANOUSELIS, 2011).

Surgiram, entdoSistemas deRecomendacd@om o0 objetivo de complementar a
capacidade dos sistemas de busca tradicionais. Recomendacédo personalizada € particularmentse
eficaz para dominios de apliéax; tais como filme, masica, livro, e lojas de aplicativos que 0

namero de itens continua a aumentar ao longo do tempo (YU, 2012).
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Yu (2012) aborda ainda que a recomendacdo em redes sécla@seadaem
informacdes pessoais, como idade, sexo, localizgedgréafica, e os interesses queusunario
possui.Por este motivo estrutural,recomendaca® proporcional a fidelidade de informacéo
de perfil d usuario

Assim,avariabilidade das caracteristicas do usuario, como sua origem, seus interesses
especiai® seu grau de especializacdo, servem de base para sugerir itens interessantes, Uteis €
compreensiveis para um usuario especifRiBEIRO et al, 2013).

Em geral, oSSistemas de Recomendacgdihzam trés técnicas classicas de filtragem
Filtragembasead&m conteuddFBC), Filtragem colaborativéFC) e Filtragem hibrida (FH)

(YU, 2012 ADOMAVICIUS e TUZHILIN, 2011; CASAGRANDE et al, 2013.

A FBC se baseia na construcdo de um perfil de usuario que mantém a lista de
conteudos ja acessados por ele e agtafrsticas destes conte@d® perfil é entdo utilizado
para identificar contetdos relevantes ao usuario comparando o seu perfil com os descritores de
cada conteudo. Uma das desvantagens da FCB se d& pelo fechamento da recomendacao
caracteristicas dos wkteudos usados para a recomendacdo podem acabar por gerar
recomendag¢des com um escopo muito limitado. Por exemplo, se 0 usuario acessa apenas
conteudos do tipo de recurso educacional texto, talvez ndo sejam recomendados contetudos do
tipo software. Outro g®cto critico € a escalabilidade, caso o niumercodeddos a serem
avaliados sejanuito grand CASAGRANDE et al, 2013)

Nas técnicas de FC, os conteados a serem recomendados a um usuario sao
determinados com base no conjunto de conteldos ja avatiadosacessados pel c
pr-Ximoso deste usu8rio. Vizinhos pr-xi mos
da recomendacdo. Técnicas de FC possuem dois problemas conhecidos: esparsidade e
escalabilidade (PARK2012). O problema da esparsidase deve ao fato de que alguns
conteudos acessados por um usuario podem ter tido pouco (ou até nenhum) acesso por outros
usuarios do sistema, dificultando a recomendacéo de conteudos similares a conteudos
impopulares. Contetudos mais populares tendsanmaais recomendados. A escalabilidade esta
relacionada a complexidade dos algoritmos de FC. Geralpgegtantidade de informacdes a
serem consideradas € tdo grande que pode tornar o tempo de resposta um problema
(CASAGRANDE,KOZIMA e WILLRICH, 2013).

A FH procura, basicamente, combinar os pontos fortes da filtragem colaborativa e da
fitragem baseada em conteddo visando criar um sistema que possa melhor agende

necessidades do usuério. Essa abordagem € constituida de vantagens proporcionadas pel:
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filtragem baseada em conteudo e pela filtragem colaborativa, unindo o melhor das duas técnicas
e eliminando as fraquezas de cada uma (CAZELLA, 2010).

Sistemas de &omendacdo tradicionais realizam sugestbes personalizadas de itens
ainda ndo avaliados pelo usware que sdo de potencial interesse para 0 mesmo
(ADOMAVICIUS e TUZHILIN, 2011; CAZELLA et al. 2010). Para que seja possivel um
sistema de recomendacdo gerar sogestdo de item para um usoadeve ser construido um
perfil de interesse individual a partia avaliacdo de itens feita por este. Com base nesse perfil
de interessg técnicas de andlise de similaridade entre usuarios ou itens, conhecidas como
filtragem colaborativd PARK, 2012)ou entre itens, e filtragem baseada em conteudo (YU,
2012) séo usias para geragcao da recomendacao.

2.2 RecomendacaparaGrupos

Um grupo € um sistema de relaces sociais, de interacdes recorrentes entre pessoas
(GALLIANO, 1981). Também pode ser definido como uma colecdo de varias pessoas que
compartilham certas caracfsticas, interagem uns com os outros, aceitam direitos e obrigacdes
como soécios do grupo e compidllam uma identidade comumaf haver um grupo social, &
preciso que os individuos se percebamidenaa forma afiliados ao grupo.

A literatura cientificarelacionada a recomendacfes para individuos € de fato
relativamente vasta. Entretanto, alguns cenarios demandam recomendacdes para grupos de
individuos. S&o cenarios potenciais para recomendacdo em grupos, por exemplo, a
recomendacdao de repertdrio de masipara uma festa, a recomendacao de um restaurante para
um almoco, um destino de viagem, e também recursos edusiagi@na uma turma de alunos.

Os sistemas que geram sugestdes com capacidade de satisfazer um grupo deagsoarios
interessesalgumas veegs conflitantes sdo denominados Sistemas de Recomendacdo para
Grupos MASTHOFF, 2011).
Em Sistemas dé&recomendacao pafarupos, quatro definicdes diferentes podem ser
consideradasBORATTO e CARTA, 2011;BORATTO et al 2009):
1 Grupo estabelecido: um numete pessoas que explicitamente escolheram ser parte
de um grupo, devido a algum interesse de longo prazo compartilhado;

1 Grupo ocasional: um nimero de pessoas que, ocasionalmente, realizam algo juntos.
Os seus membros tém um objetivo comum em um momeritoyber,

1 Grupo aleatério: um nimero de pessoas que compartilham um mesmo ambiente em

um momento particular, sem interesse explicito que as una;
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1 Grupo identificado automaticamente: grupos que sdo automaticamente detectados
considerando as preferéncias degarios e/owecursos disponiveis.

Masthoff (2011) classifica oSistemas deRecomendacao par&rupos segundo

algumas dimensoes

1 Preferéncias individuais s&o conhecidas ou desenvolvidas com o tempo: na maioria
dos cenarios, o sistema de recomendacao papeg inicia com as preferéncias
individuais.

Itens recomendados sdo experimentados palmogou apresentados como opgao.

1 O grupo é ativo ou passivo: na maioria dos cenarios, o grupo ndo influencia na
maneira com que as preferéncias individuais sao agasg

1 Recomendae um Unico item ou uma sequéncia: na maioria dos cenarioss@ode
recomendar apenas um Unico item como no caso de filmes, visto que pessoas
normalmente assistem a apenas um filme por noite. Porém, também € possivel a
recomendacado de unoemgunto de itens para serem utilizados em sequéncia, mais
usual, por exemplo, uma grade de programacéo de TV.

No entanto, segundGampos et al. (2008)nais duas dimensdesndapodem ser

adicionadas astaclassificacao:

1 Como as previsbes de preferénciadividuais sdo obtidas: distingise
principalmente entre filtragem colaborativa e baseada em contetdo.

1 Se as recomendacdes ou pesfis agregadoso primeiro, as recomendacdes sao
produzidas para individuos e depois agregadas na recomendacao para bgrup
segundo caso, as preferéncias individuais sédo agregadas no modelo do grupo, e este
modelo é usado para produzir a recomendacao do grupo.

A mudanca de foco de um individuo para um grupo traz algumas mudancas. Em seus
trabalhos, Jameson (2004) e James&myth (2007) discutem os problemas mais importantes
gue surgem erBistemas d&kecomendacgéo paraupos, organizandas em termos de quatro
subtarefas: (i) elicitagdo de informagBes de preferéncias do usuario, (ii) geracdo de
recomendacao, (iii) explicdo da recomendacéo e (iv) suporte a tomada de decisao final pelos
USuarios.

Apesar das varias abordagens de agregacao diferirem na maneira de manipular e
representar as preferéncias dos usuarios, praticamente todas fazem uso de um dos trés

esquemas: (ipgregacdo de recomendacdes individuais, (i) construgdo de modelo Unico de
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preferéncias do grupo e (iii) agregagcdo das avaliacOoesgmeias para itens particulares
(CARVALHO e MACEDO, 2014)

Para a geracao das recomendac0es, alguns idénrem sertiservados (JAMESON
e SMYTH, 2007):

T

Maximizacao da satisfacdo: dese procurar maximizar a satisfacdo geral de todos

0s membros do grupo na escolha dos itens recomendados.

Minimizacao dansatisfacdodevese evitar que membros do grupo estejam muito
insatsfeitos com os itens recomendados. Ninguém gostaria de fazer algo em grupo
sabendo que alguns membros estdo muito insatisfeitos.

Justica: dewse assegurar algum grau de justica, isto €, caso algum membro do
grupo esteja insatisfeito para itens da recatagéo, este deve ser recompensado
com ao menos algum item que ele tenha muito interesse.

Manipulacdo: o mecanismo de agregacdo deve ser robusto o suficiente para que
nenhum membro do grupo possa manipular o resultado, por exemplo, avaliando de
forma ndo vedadeira com o objetivo apenas de beneficiar um item que ele tenha
maior interesse para ser recomendado.

Tratamentode formadiferenciadamembros do grupo quando apropriado: este
critério deve ser pa$vel quando um certo subgrupeve receber uma maior
prioridade no mecanismo de recomendacéao.

Compreensao e aceitabilidade: membros do grupo algumas vezes querem ser
capazes de entender a légica de funcionamento que gerou a recomendacao. Eles
também podem desejar verificar em que medida os critérios antestiiessendo

atendidos

2.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Diante das caracteristicas apresentad®ROAD-GRSabordaa constru¢éo denu

modelo Unico de preferéncia dem grupo estabelecido, levando em consideracdo a

maximizacédo da satigfao geral déodos os membros deggeipa Ele anaka as caracteristicas

do grupoe gera uma categorizacate perfil educacionallevando em consideracdo as

informacfes do grupo e de seus usuarios memlgesnitindo assim, que 0S recursos

educacionais possam ser ne@mdados de uma maneira mais eficiente.

A proposta do BROABGRSé aborda aindauma Filtragem Hibrida, uma vez gela

identificacontetudaelevanteao usuériputiliza o perfil do usuéario para ajudar na formagéo do
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perfil do grupo caracterizando a filtgem baseada em conteuddlém disso, comaoas
informacgdes de conteldiacadasientro do grupatravés da colaborac@dnteracdaosseus
membrossaoconsideradasambém na formacédo de seu pedilfiltragem colaborativéica,

entdo, caracterizada
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3 MAPEAMENTOSISTEMATICA

Com base na necessidade de compreender melhor a area e identificar as deficiéncias
da mesma, aealizacdo da revisdo sistemética tevebjetivo de identificar estudos sobre
Sistemas ddRecomendacado através de um mapeamento sistemmdtiscando elementos que
caracterizam o cenario de recomendacao de recursos educacionais para grupos em redes sociai
(ALMEIDA et al, 2015)

O mapeamento sistematico € uma pesquisa de literatura que visa identificar quais tipos
de estudos podem ser atbados por uma Revisdo Sistematica, indicar o local no qual os
mesmos foram publicados, em que bases de dados foram indexados e quais os tipos de
resultados apresentaram. O mapeamento sistematico possibilita uma visdo mais ampla dos
estudos primarios, torndo-os dependente da realizacdo de mapeamentos para revelar as
evidéncias da pesquisdlTCHENHAM e CHARTERS 2007).

3.1 Metodologia da Pesquisa

A atividade de planejamento inclui a identificacdo dos objetivos e a definicdo de um
protocolo. O protocolospecifica 0 método a ser utilizado para realizar a revisdo sisteméatica
(KITCHENHAM, 2004). As revisdes sisteméticas sdo, portanto, passiveis de auditoria e
replicaveis, no sentido de que outros profissionais podem reproduzir o mesmo protocolo e julgar
a ackquacao dos padrdes escolhidos. Esta secdo apresenta o método de estudo de mapeament
sistematico de pesquisa. Este estudo foi realizado de junho a setembro de 2014, e atualizado de
abril a maio de 2015.

3.1.1Etapas da Pesquisa

De acordo com as recondatoes propostas por Kitchenham e Charters (2007), Silva
et al. (2010) e Petersen et al. (2008), a pesquisa foi realizada através dos seguintes passos:
1. Planejamento da revisao
o Identificacdo da necessidade de uma revisao;
o0 Especificacdo das questdes dsquesa;
o Desenvolvimento de um protocolo de reviséo;
2. Realizacdo da revisao

o0 Identificacdo de estudos;
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0 Selecao de estudos;
0 Extracado de dados;
o0 Sintese dos dados;
3. Relatorio de Reviséo
o0 Especificacdo de mecanismos de divulgacgéao;

o Formatacéo do relatorio pdipal.

3.1.2Mapeamento Sistematico

O mapeamento sistemati@ uma maneira de identificar, avaliar e interpretar a
pesquisa disponivel relacionada a uma questdo de pesquisa, area tematica, ou fendémeno. O
principal objetivo para a realizacdo de uma revis@tematica € reunir evidéncias para
conclusdes de base, a fim de apoiar ou contradizer afirmacdes feitas pelos pesquisadores,
identificar as lacunas na investigacao existente, fornecer motivacdo para novas pesquisas, e
fornecer um contexto para a nowsguisa\(VILLIAMS e CARVER, 2010).

Por outro lado, estudos de mapeamento sédo projetados para fornecer uma visao geral
de uma area de pesquisa, e para fornecer uma indicacdo sobre a quantidade e o tipo de pesquis
disponivel dentro dele. Assim, as quest@acionadas com mapeamento estao preocupadas
com a estrutura da area e as questdes relacionadas com a revisdo com a eREEBRISEN
2011).

Este mapeamento sistematico foi elaborado paporeler as seguintes questdes

T QM1l: Como as publicacbes sobfestemas deRecomendacdo estéo
distribuidas ao longo dos anos?

Esta questdo pretende apontar o crescimento ou a reducéo da area de pesquisa.

1 QM2: Quais sao os autores mais ativos na area?

Com esta pergunta, pretersie ter uma indicacdo dos principais qpesadores da
area, oferecendo uma referéncia para publicacdes relacionadas em pesquisas futuras.

1 QM3: Quais meios depublicacbes se interessam porst@mas de
Recomendacéo?

Ao responder a esta pergunta, esyeradentificar onde os artigos podem ser
encatrados, bem como identificar bons alvos para a publicacdo de estudos futuros.

Ja a revisao sistematica da literatura visa identificar, avaliar e interpretar todas

as pesquisas disponiveis relevantes para uma questdo de pesquisa especifica, ou Gaga temati
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ou fendbmeno de interesse. Formular as questdes da pesquisa € a atividade mais importante
durante a definicdo do protocolITCHENHAM, 2004).
Esta pesquisa sistematica foi elaborada para responder a uma pergunta principal
de pesquisa e trés questdespesquisa secundarias:
1 Como Sstemas deRecomendacédo podem recomendar recursos educacionais
para grupos de usuarios de redes sociais?
0 QP1: Qual abordagem de recomendacdo é mais utilizada para
grupos de usuéarios em redes sociais?

Esta questédo pretende idificar a abordagenfFBC, FC ou FH)mais comumente
utilizada no desenvolvimento dSistemas d®ecomendacdo para@os de usuarios em redes
sociais, a fim de auxiliar na escolha da utilizacdo de uma abordagem em trabalhos futuros.

0 QP2: Quais as princigis técnicas de extracao de dados dos grupos
de usuarios estdo sendo abordadas?

Esta questéo pretende oferecer indicios para a escolha de uma técnica de extracdo de
dados no desenvolvimento de trabalhos futuros. O objetivo é verificar quais técnicasd@m se
abordadas na extracdo de dados de grupos de usuarios em redes sociais, a fim de permitir definir
a construcdo de um perfil para o grupo, e ndo apenas ao usuario membro do grupo.

0 QP3: Quais recursos educacionais sdao mais abordados por
Sistemas d&kecomedacao em grupo nas redes sociais?

Esta questao pretende responder em quais tipos de midias de recursos educacionais 0s

usuarios teriam um maior interesse pelo recurso educacional recomendado. Com iss®, pode

focar a recomendacéo em alguns tipos, comeod, textos ou sons.

3.1.3Termos de Busca

As questdes de pesquisa conduzem a definicAo de uma consulta a ser executada em
repositorios cientificos. Para compor esta consulta, palavras chave sao definidas. A consulta
apresenta um conjunto de expressfiescombinam palavras chave e seus sinbnimos, dispostos
em forma que aumenta o nimero de artigos relevantes obtidos a partir da pttiduNsat(
al., 2005).

Os termos de pesquisa sao construidos em trés etapas: estruturacdo de questdes de
pesquisa em teros de PICOC KITCHENHAM e CHARTERS 2007) (Populacgéo,
Intervencdo, ComparagddGaida e Contexjp a fim de identificar palavrashave, a
identificacdo de sinGnimos para cada uma das palabtease e construir a sequéncia de
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pesquisa com base na combinadas termoshave e seus sindbnimos, usando os operadores

OR e AND.

Comparacdo nao € relevante neste trabalho, uma vez que este mapeamento visa

conceber uma visdo geral do assunto através de um estudo exploratério. O resultado deste

processo € apresentadm Tabela 1.

Tabelal - Termos de busca

PICOC Palavraschave

Population osocial group network 3ocial group
applicatiort X3ocial group knowledge
ogroup user profilé

Intervention arecommended XYecammendatios

Comparison Not applicable

Outcome osysteni Yprograne apptoack &oolé 3
osoftwaree Inodek Yprocess =
omethot Jechiniqué >dudational
resourcé Xdudationalmateriak

oe-leaning

Context oeducationa¢ 2dudatiort Jeardingg =

Fonte:elaborada pelo autor

A string de busca foi definida como uma combinacédo das palahiaage de acordo

com o PICOC, além da exibicdo dos artigos de controle, sendo respectivamente:
i QuijanoSanchez, L., DiaAgudo, B., RecigGarcia, J. A. (2014)

fiDevelopment of a group recommnaer application in a Social Netwark i n

KnowledgeBased Systems.
1 Fatemi, M, Tokarchuk, L.

(2013) A Community Based Social
Recommender System for individuals & grdupsASE/IEEE International

Conference on Social Computing (SocialCom), Washington,dpC35%

356.

i Rafaeli, S., DarGu r , Y.

B a rSaclal,recdvhmen(e? syietns:

Recommendations in support ofldarningd i n I nternat.

Distance Education Technologies, 3 (2), pp430

A Tabela 2 apresentasiring gerada por esta eatégia.

~

n

0N«
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Tabela2 - String de busca derivada do PICOC

Stringde Busca

ogociaf  hsacialinetwork 0

AND

O groupg 0

AND

orécommended  hrecomimendatios 0
AND

ogystent  hpvograne  happroackk  htowlé & hsoftwadreé  hnwdeb  hpvocess
h wmatho htechniuéh w & SR dzOI G A 2 YA SR dXE ali2Ad2NI S ¢ Y
AND

Oléarning  hedearding  heducalionaé  heducatiort 0

Fonte:elaborada pelo autor

Ao efetuar a pesquisa consting nas bases, foram incluidosbalhos somente do
dom2ni o de pesqui sa #fACi ° n stiingde usca @iovatigadatpar- « o 0
uma especialista da area.

3.1.4Fonte de Pesquisa

A cadeia de consulta foi usada para recuperar os trabalhos candidatos nas seguintes
fontesde busca, selecionados com base em estudos anteK6F&HENHAM et al, 2010;
PRIKLADNICKI eAUDY, 2010), além de outras fontes de busca consideradas relevantes para
a pesquisa:

IEEE Digital Library (http://ieeexplore.ieee.org);
ACM Digital Library (htp://portal.acm.org);
Springer Link (http://springerlink.com);
Science@Direct (http://www.sciencedirect.com)
Citeseer (http://citeseerx.ist.psu.edu);

ISI Web of Science (www.isiknowledge.com);
Scopus (http://www.scopus.com);

DBLP (http://www.dblp.org/sarch/)

= =/ =4 A4 A4 A4 A5 -5 -2

El Compendex (http://www.engineeringvillage.com)
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1  Simpdsio Brasileiro de Informética na Educacao (Shie);
1  Congresso Brasileiro de Software (Cbyoft
Em adicdo a utilizacdo das fontes de busca, este mapeamento também realizou o
snowballing (JALALI e WOHLIN, 2012). Snowballingé uma técnica de Engenharia de
Software baseada em evidéncias para encontrar obras relevantes com base em referéncias de
estudos e em obras que realmente mencionam os estudos selecionbdssS¢opus foi

adotada para apoiar egcesso.

3.1.5 Critérios de Exclusao

Todos os documentos obtidos pela execucastdag de busca em cada fonte
selecionada foram analisados para verificar a sua relevancia para esta pesquisa. O processc
usado para incluir ou excluir um trabalho fosbado emKITCHENHAM e CHARTERS
2007;PRIKLADNICKI e AUDY, 2010), e compreende 0s seguintes passos:

1 CEL1: Os trabalhos que ndo possuem informacdes bésicas de autor ou titulo foram

excluidos.

1 CE2: Os documentos duplicados foram reunidos e tiveram suascdepet

excluidas.

1 CE3: Foram consideradas publicacdes entre 2004 e 2014. Este periodo de 10 anos

foi considerado representativo para a pesquisa.

1 CE4: Os titulos dos artigos foram lidos,0e artigos que foram considerado

claramente irrelevda para as qudes de pesquisaram excluidos.

3.1.6 Escopo do Experimento

O escopo do experimento é feito definindo seus objetivos. O propdésito de um modelo
de definicdo de objetivos € garantir que 0s aspectos importantes de um experimento sao
definidos antes do @hejamento e da execucgao ocorrerem. Definindo o objetivo do experimento
de acordo com este modelo, a fundamentacdo estd devidamente cdizcala,(1988). O

escopo do experimento esta representado na Tabela 3.



35

Tabela3 - Escopado experimento

Analyze Object(s) of study Recomendacéo para grupos de
usuarios
for the purpose of Purpose Identificar as abordagens utilizada

em Sstemas deRecomendacéao

with respect to their Quality focus Efetividade da recomendacédo

from the pointof view of the Perspective Grupos de usuérios das redes
sociais

in the context of Context Educacional

Fonte:elaborada pelo autor

3.2 Coleta de Dados

Inicialmente, as pesquisas realizadas geraram uma lista contendo todos os documentos
encontrados. Estprocesso foi concluido com a ajuda das ferramentas Zetétarsifal. O
Zotero permite, através de um plugin utilizado no navegador Mozilla Firefox, exportar as
informacdes dos artigos encontrados atravéstritag de busca para um arquivo no formato
Bibtex. Esta funcionalidade € muito Util, visto que nem todas as bases de pesquisa possuem um
mecanismo para exportar o resultado das buscas. Ja o Parsifal permite selecionar o trabalho e
marcalo como aceito, rejeitado ou duplicado, para cada base deiggedosem como oferece
também suporte a todo o desenvolvimento do protocolo doarmespie.

A busca nas bases do Shie e Cbsoft foramsfe@itanualmente. Foram considersdo
importantes para a pesquisa nestas bases os trabalhos a partir,cdguaff8 comecam a
surgir trilhas com o tema\a fonte de pesquisa Springer, foram consideradasenteos
trabalhos disponibilizados para consulta, ou seja, os trabalhos blogueados foram descartados.

Logo apods foram implantados os filtros de exclusdao. O primeiro &jticado foi a
exclusao de trabalhos que ndo continham informacdes basicas para a pesquisa, COmo ausénciz
de autor ou titulo. O Segundo filtro aplicado foi a excluséo de trabalhos duplicados. Logo apés,
foram considerados os trabalhos a partir de 2QQgra finalizar, foi realizada uma analise de
titulos, resumos e palavrabave excluindo os trabalhos que foram considerados irrelevantes
para responder as questdes de pesquisa. A Tabela 4 mostra o numero de estudos em cada etay

e por cada bibliotecagital.

! https://www.zotero.org/
2 http://parsif.al/
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Tabela4 - Bases de pesquisa

String cae Ce CB Ce
IEEE 50 50 35 33 16
ACM 58 53 39 25 4
Springer 95 94 92 80 24
Science Direct | 38 38 33 29 8
Citeseer 18 16 13 6 4
ISI 29 29 20 17 10
Scopus 171 149 103 99 24
DBIP 9 9 8 8 8
El Compendex | 227 195 142 140 36
Shie 28 28 28 28 11
Cbsoft 5 5 5 5 0
TOTAL 728 666 518 470 145

Fonte:elaborada pelo autor

Com a finalidade de auxiliar o entendimento destes dam@¥afico 1 mostra a
dispersdo de trabalhos encontragos fonte de pesquisa, enquamtdsrafico 2 mostra os

trabalhos aceitos por fonte de pesquisa.

Gréficol - Artigos por base de pesquisa

El Compendex ‘ .
250 ' Springer
: 16%

///,w

Science Direct:

" DBLP
5%

Scopus
17%
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Grafico?2 - Artigos aceitos por base de pesquisa
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O processode selecdo utilizando o métodmowballing foi realizadode forma
semelhante, a partir diitro 3. Depois de identificar os estudos, a leitura de seus titulos,
resumos e palavrashave a partir das referéncias, estudos relacionados, e as obras mais recent
que fazem referéncia desses estudos, foram adicionadas para analise das questdes, send
incluidos mais 21 trabalhos que néo haviam sido identificados anteriortotéslizando 166
trabalhos relevantes para o mapeamento sistem#tiém disso, as reféncias claramente
irrelevantes foram imediatamentesdartadas. Aigura2 mostra o nimero de estudos em cada

etapa da filtragem de trabalhos com a aplicac&ndwballing

Filtro 2 Filtro 3 Filtro 4

Figura2 - Namero de estudos petapa da filtragem

Busca

Filtro 1 Snowballing

w666 w166

3.3 Relatério do Mapeamento Sistematico

Um mapeamento sistematico tem como obijetivo fornecer uma visédo geral de uma area
de pesquisa e identificar a quantidade e o tipo de pesquisa disponivel dentro dele. Nesta secéo,

sao apresentadas as respostas dasigsade mapeamento.
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Para responder aMd i Como as publica¢cbes sobnst®mas d&®ecomendagéo estao
distiibuidas ao longo dos anos® Grafico 3 € apresentado. Atravéselelbtemos indicios de
gue a area vem sendo mais estudada nos ultimos anos, corasgente aumento no numero
de trabalhos relevantes, o que também evidencia a importancia deste mapeamento sistematico,

uma vez que a area foco do estudo é de um crescente interesse da comunidade.

Grafico3 - Namero de trabalha®levantes por ano
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Para responder a QM2Quais sdo os &ores mais ativos na area?a Tabela 5 é
apresentada. Nela sdo apresentados o nome do autor e o numero de trabalhos publicados. Est
cenario é adequado ao interesse do mapeamento propostena@orsalidade em outros
contextos especificos. Os autores que tiveram o mesmo numero de trabalhos selecionados

foram ordenados de acordo com os trabalhos publicados mais recentemente.

Tabela5 - Autores mais ativas

Autor NuUmerode trabalhos

QuijaneSanchez, Lara 6

DiazAgudo, Belén

RecieGarcia, Juan A.

Wang, Y.a

Wl A~ O O

Zhang, J.b
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Vassileva, J.a

Wan, X.a

Okamoto, T.a

Ye, Mao

DanGur, Yuval

Jamaliding, Q.b

Liu, Xingjie

Lee, WangChien

PadmanabhanVineet

Manouselis, N.

N N N N N N N W w w w

Vuorikari, R.

Fonte:elaborada pelo autor

Para responder a QM3Quais os veiculos de publicacdes se interessar@igtemas
de RecomendacaoP a Tabela 6 é apresentada. Nesta tabela sdo apresentados os locais de

publicacdo dos trabalhos selecionados, com o numero de publicacfes erasontrad

Tabelab6 - Principais meios de publicacdes

Veiculo de publicagdo (Anais, Numero de publicacdes
periddicos, etc.)

User Modeling and Usekdapted 19
Interaction

Simposio Brasileiro de Informatica n 11
Educacéao

RecSysProceedings of ACM 8
Conference on Recommender
Systems

Lecture Notes in Computer Science

CEUR Workshop Proceedings

Expert Systems with Applications

A B O N

Multimedia Systems
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International Conference on 3
Information and Knowledge
Management, Proceedings

Proceedings of International ACM | 3
SIGIR Conference on Research and
Development in Information Retrievg

ACM International Conference 2
Proceeding Series

Proceedings of the ACBymposium | 2
on Applied Computing

Proceedings of ACM International | 2
Conference on Web Search and Da
Mining

International Journal of Engineering| 2
Education

Fonte:elaborada pelo autor

Para responder a QP Qual abordagem de recomendacéo € miigada para grupos
de usuérios em redes socigisforam identificados n&rafico 4 os trabalhos que claramente
apresentam a abordagem utilizada, permitindo, através dela, responder a QP1. O maior nUmero
de trabalhos relacionados estd utilizando a FBGérpondo existem indicios que esta

abordagem € melhor, ela somente vem sendo mais utilizada.

Gréfico4 - Abordagens de recomendacéo utilizadas

FH
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FBC

49%

FC
35%

EFBCuFC mFH
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Para responder a QRP2Quais as principaitécnicasde extracaale dados dos
gruposde usuariogstao sendo abordadastilizou-se a classificacéo por técnicas de extracao
proposta por Park et al. (2012@gras de associacao, clusterizag@wore de decisao, vizinho
mais proximo (KNN), andlise de links, redes neurais, regress@oedos heuristicosSendo
assim, foram identificadosorGrafico 5o0s trabalhos que claramente apresentam a técnica de
extracao utilizada, permitindo, através dela, responder a QP2. \legfiuze ndo existe alguma
técnica que seja amplamente utilizada pagroposito desta revisdo, ou seja, os trabalhos
selecionados néwabalhamcomuma técnica de extracdo especifica ou ndo abordam como as

informacdes estdo sendo extraidas.

Gréfico5 - Técnicas de extragcdo de dados utilizadas
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11%

Association rule
22%

Link analysig
22%
Clustering
34%
K-NN
11%
Decision treg
0%
m Association rule m Clustering m Decision tree mK-NN

Link analysis Neural network m Regression m Heuristic method

Para responder a QA3 Quais o0s recursos edwtanais sdo mais abordados por
Sistemas ddRecomendacao em grupo nas redes sociafe? preciso classificar os recursos
educacionais encontrados em documem@agem, livro, som e vide®esta maneira, fona
identificados 1 Grafico 6 os trabalhos que apresentam o recurso recomendado, permitindo,
através dela, responder a QP3. Veriieaque claramente usuarios de redes sociais sao

abastecidos de recursos mais dindmicos, onde a leitura acaba sendo d&lisagdamaneira
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reduzida. Os usuarios tendem a ser recomendados com recursos de video, som e imagem quas

na sua totalidade de recomendagdes.

Grafico6 - Recursos recomendados
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3.4 Ameacas ¥alidade

Existem algumas ameacavalidade do nosso estudo.aglsdo apresentadabaixo
com as estratégias para a sua mitigacao.

Quanto astring de busca, € possivel que eBo tenha abordado alguns estudos. Para
mitigar esta ameaca, uma especialista na area foi consultada a finddeastting, e também
foi aplicada a técnica denowballingcom as referéncias dos estudos primarios selecionados.
Outra ameaca relacionada corstang de busca é que ela encontrou um grande nimero de
trabalhos 728). Analisar esse grande numero deafthbs encontrados em um curto periodo de
tempoexigiu um grande esforco e a atividade pode ter sido influenciada por uma fadiga no
processo.

Em relagéo ao viés de publicacédo, ndo se pode garantir que todos os estudos primarios
relevantes foram selecionaddesmo procurando nas principais bibliotecas digitais, é possivel
gue alguns estudos relevantes néo tenham sido incluidos no processo de buscas@mgo na
de busca, esta ameaca também foi mitigada realizando a técngrewballing com as
referéncia dos estudos primérios. Além disso, outra estratégia utilizada para mitigar esta

ameaca foi a utilizacdo de um grande namero de bibliotecas digitais.
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Em relagéo a pesquisa realizada, os processos de busca nas bases de dados digitais na
sdo exatamente osesmos, e ndo € mostrado como elas funcionam internamente. Para mitigar
esta ameaca, foram adaptadastaagsde busca para cada banco de dados digital, tomando
cuidado para que as expressoes logicas se tornassem equivalentes de forma consistente en

todaos 0s bancos de dados.

3.5Consideracdes Finais do Capitulo

Recentementeredes sociais tém sido utilizadas em varias aplicac6es. No entanto,
estudos sobre iS§emas deRecomendacagor meio de analise de rede social ainda sdo
deficientes. Outra area pauexplorada é a recomendacéo de recursos educacionais em redes
sociais. Portanto, o desenvolvimento da pesquisaistant deRecomendacgdestilizando
andlise de redes sociais, bem como a recomendacao de recursos educacionais nas redes socia
sao areas taressantes de pesquisa.

Sistemas d&kecomendacaque consideram grupos de usuarios estdo comecando a se
expandir e para semusads em diferentes area®s resultados apresentados nestegsaotém
diversas implicagbes importantes. Com base nas taxgmilliEacles, percekse que o
interesse emiStemas dé&kecomendacavem crescendo constantemente e significativamente.

As recomendacdes em grupo geram sugestdes com capacidade de satisfazer um grupo de
usuarios com interesses potencialmente comuns.

Tendocomo base este estydwetendese propor uma arquitetura capaz de extrair
informac@es acerca do interesse educacional e informacfes basicas de grupos utilizando as
redes sociais, determinando o perfil educacional do grupo a partir das informacdeasekiraid
grupo e de seus usuarios membf@sm esse modelo, espes@que 0s recursos educacionais
possam ser recomendados de uma maneira mais eficiente.

Em sintesep mapeamentasistematicofoi importante para algumas tomadaes
decisdes na realizacdo destbalho, além de confirmar que o tema abordado é de crescente
interesse da comunidade.

A QP1 foi importante para identificar pontos positivos das abordagens (FBC e FC),
possibilitando utilizagéo no trabalho da FH aproveitando esses pontos positivifiE adiest
A QP2 apesar de ter sido importante para a pesquiselafluenciou diretamente na tomada
de decisdo de qual técnica de extracao utilizar. No entanto foram utiledgdesagegras de
associacapara aextracdode dados este trabalhoA QP3 ajudou a identificaa necessidade

de buscare expandir os tipos de recursos educacionais a serem recomendad@slopais
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somente um repositério de dados poderia ser muito restrito, visto queda gnaioria dos
usuérios prefereecursos de video, soenmagem.

Desta maneira, foi necessario buscar formas de recomendacéo que nao fossem restritas
a um unico repositério de dados, como a abordagem baseada em dados ligados e a abordagen
baseada em videos.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Muitas propostas de $&nas de Recomendacéo podem ser encontradas na literatura.
Considerando a amplitude do tema, os trabalhos apresentados neste tdpico se restringem a
Sistemas de Recomendacéo educacionais que consideram o contexto dos seuswsiérios
grupos de usuarigsra geraarecomendacao.

Yu (2012) realizou um experimento em um conjunto de dados do Twitter, onde
comparou o desempenho de algoritmos de recomendacéo existentes (PageRank, seguidores
comuns, numero de tweets, niumero de seguidores, e perfil de docsdm@nfartir deste
resultado, confirmoge que o desempenho de cada algoritmo € altamente dependente do
usuario, mostrando grandes diferencas na taxa de acerto da recomendagao sempre que 0 Usuari
é alterado. Yu (2012) define este fendbmeno como flutuag@esempenho.

Este fenbmeno é analisagmr Yu (2012) como sendo causadueelas diferentes
caracteristicas do usuario em critérios de avaliacdo (0 niumero de seguidores ou a dispersao do
contetdo do perfil), e cada algoritmo sensivel responde apenas @sréstieas especificas
deles. Portanto, € possivel supor que ndo ha nenhum algdetraoomendacéao ideal Unico
que é capaz de analisar e satisfazer as diversidades de todos os usuérios. Como solugéo para
limitacdo de uma uUnica abordagem, Yu (2012)eseigum algoritmo de recomendacao
competitivo dindmico, que visa proporcionar um desempenho consistente e estavel até a
competicdo de varios algoritmos de componentes.

Wang e Wu (2011) apresentam uma proposta de recomendacéo sensivel ao contexto
para implenentar um sistema educacional ubiqude@ning adaptativo. O objetivo é permitir
ao aluno construir o seu ambiente de forma auto gadane personalizada. A Figura®stra

o fluxo do sistema educacional ubiquo adaptativo propdgtdNG e WU, 2011).
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: o :
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—
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contents to Server
content server

2. Upload the contents
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Figura3 - Sistema ubiquo adaptativo (WANGMU, 2011)
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Os autores esclarecem que a proposta esta baseada nas abordeggiiy-thased
learning, social learning context learning theorietJsando as transmissdes da rede sem fio
a deteccdo das metas de aprendizagem em situacOes reais através de sensores, 0 materiz
didatico apropriado é recomendado a plataforma de aprendizagem do aluno, considerando o seu
contexto. Wang e Wu (2011) explicam o funcionamento do sistema: o alnectase a
Internet através de uma redarelessou com tecnologia 3G paracessar o ambiente de
aprendizagenem um ambiente sem fio. Através da tecnologia RERadio Frequency
Identificatior), o aluno pode aplicar o leitor de RFID para detectar a kaa#b de objetos
educacionais no mundo real a qualquer momento. O sistema transmite, em seguida, 0S recursos
de aprendizagem associados ao usuario.

O método de recomendacao adotado pelo estudo utiliza a experiéncia dos usuarios
préximos que possuem metas aprendizagens semelhantes e a avaliacao feita por eles aos
recursos educacionais. Apds a recomendacéo, o aluno avalia o item recomendado e aceito por
ele. Estdeedbacldado pelo aluno permite o aprendizado do sistema e uma recomendacao mais
qualificada,uma vez que recursos bem aceitos e avaliados sdo mais recomendados a outros
alunos. A definicdo do perfil do aluno é feita usando a técnica de Filtragem Colaborativa e
Mineracéo dos registros de navegacao na Widb(Usage Mining

Ribeiro, Fonseca e Ftas (2013) apresentaram um sistema para recomendacéo de OA
aos alunos do AVA Moodle, baseado no conjuntohdeshtagsatribuidas nas postagens dos
féruns, fazendo uso do esquema da frequéncia de ocorréncia do termo no documento e do
inverso da frequénciaodermo entre documentos da colecao.

Os AVAs (Ambientes Virtuais de Aprendizagem) sdo sistemas computacionais
disponiveis na internet, que permitem integrar mdultiplas midias, ordenar informacdes,
desenvolver interacdes entre pessoas e objetos de confecifienar o AVA um ambiente
mais humanizado deve ser uma meta constante, seja através do uso das midias sociais, de outra
ferramentas da Internet ou mesmo de qualquer estratégia que esteja ao alcance dos tutores e do
professores no ambiente virtual (ECHO, 2012).

Os AVAs podem ser empregados como suporte para sistemas de educacgdo a distancia
realizados exclusivamente ine, para apoio as atividades presenciais de sala de aula,
permitindo expandir as interacdes da aula para além do ésgapo do econtro face a face
ou para suporte as atividades de formac&o semipresencial nas quais o ambiente virtual podera
ser utilizado tanto nas agfes presenciais como nas atividades a distancia (RIBEIRO, FONSECA
e FREITAS, 2013).
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Objetivando criar e integrar um hdlo que recomende objetos de aprendizagem aos
usuarios do AVA Moodle, Ribeiro, Fonseca e Freitas (2013) desenvolveram um sistema que
permite localizar o conjunto deshtagsnais postadas nos foruns da plataforma, classificando
as, ranqueandas e sugeruho conteudos relacionados ao tema em estudo.

Ribeiro, Fonseca e Freitas (2013) criaram um curso no AVA Moodle, no qual os alunos
inseriramhashtagsem suas postagens, de forma a criar um banco de informagdes relevantes ao
sistema, recomendando objetosageendizagem relacionadés postagens mais ranqueadas.

O diagrama de componentes da proposta de Ribeiro, Fonseca e(Eodig apresentado na

Figura 4

Ambiente Virtual de Aprendizagem - Moodle

Sistena de ] Processar Hashtags
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Retorno Consulta
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de Arquivos

l

&

Figura4 - Diagrama dos componentes do sistema (RIBEIRO, FONSECA €TASE2013)

Ja Casagrande, Kozima e Willrich (2013), propuseram em seu trabalho uma técnica
simples e eficiente de recomendacdo de conteldos em repositorios digitais baseada em
metadados descritores dos conteudos e agrupamento de usuarios. Nestaot@enfdago
usuario € construido implicitamente observando os valores dos metadados dos conteudos

acessados. A reducdo da complexidade da técnica proposta éxddilidacdo de valores dos
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metadados das obras acessadas, ndo exigindo técnicas complaratise destes contetdos.
A técnica de recomendac¢do proposta foi implementada na Biblioteca Digital de Literatura
Brasileira, com a qual foram realizados testes de precisdo e de tempo de processamento.
A atividade final da proposta de Casagrande, Kozem&illrich (2013) teve por
objetivo produzir uma lista ordenada de conteudos a serem recomendados a um determinado
usuério. Esta lista € obtida a partir do conjunto de contetidos acessados pelos vizinhos proximos
do usuario foco da recomendacado. Esta técassume que a lista de recomendacao deve ser
constituida de conteudos que nao foram ainda acessados pelo usuario. Desta forma, estes
conteudos j& acessados pelo usuario serao retirados da lista de conteudos a recomendar.
QuijanoSanchez et al. (2011) groem recomendacdes do grupo através da adicdo de
conhecimento social as estratégias de recomendacéo existentes. Para isso, foram utilizadas as
informac@es armazenadas em redes sociais para obter fatores sociais seguindo duas abordagen:s
a abordagem de mddgem cognitiva, que estuda como a maneira de pensar das pessoas
predispde as suas acoes; e a abordagem social que estuda como os relacionamentos das pesso
predispden suas acdes. Quijarganchez et al. (2011) aborda valor da utilizacdo de modelos
de ®gnicao social extraidos de redes sociaisSmtemas dé&kecomendacao de grupo através
da instanciacdo do um modelo proprio em um aplicativo de recomendacao de filmes para o
FacebooKHappyMovie). A kgura5 apresenta os médulos desenvolvidos no trabalho.

Long Term
Knowledge Management

[ Memory & Satisfaction ]

s - ¥ Individual
EHeltation Happy Movie Web Crawler Recommendation

Content Based
Estimation

/- N\

[ Standard ] [ Social ]

Group
Recommendation

Figura5 - Modulos do Happy Movie (QUIJANGANCHEZ et al., 2011).

Em Fritzen et al. (2012) € apresentada uma proposta que busca modelar o contexto a
partir da extracdo de mensagens trocadas entre alunos em grupos de Redes 8saraesse
contexto para melhorar a relevancia na recuperacdo de documentos na Web, tendo como

objetivo apoiar a aprendizagem colaborativa. A intencdo da proposta € recuperar informacao
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sensivel ao contexto das discussdes (por intermédio do uso rEeyeres para modelagem do
contexto), oferecendo, portanto, resultados de busca contextualizada.

De acordo com Fritzen et al. (2012), duas macro funcionalidades podem ser
identificadas na proposta: processamento do contexto e processamento da consudtdodo us
Na Figurab podese ter uma visdo geral da proposta. As setas A e B indicam as mensagens do
grupo fornecendo conteldo para o processamento do contexto, através da colaboragéo entre os
usuarios. Quando uma solicitacdo de consulta é identificadagromimostrado na seta C
inicia-se 0 processamento para extrair os termos sugeridos para expansao e gerar uma
mensagem de resposta, que terdlinknpara o prototipo CCAgentassociado a requisicao
gerada, indicado pela seta D. O usuario entdo clicakquie foi sugerido e acessa a interface
do protétipo de busca, etapa essa indicada pela seta E. Ele entdo escolhe os termos para expand

a consulta e avalia os resultados da busca, conforme mostrado pela seta F.

W CCS

Figura6 - Visdo geral da arquitetura de Fritzen et al. (2012)

Pereira et al. (2014) buscam extrair e explorar as informacdes disponiveis nas redes
sociais, bem como o interesse dos seus usuarios em estarem atualizados através do seu uso. P«
meio da extracdo de infoapbes disponiveis nas redes sociais, buscam identificar e inferir
caracteristicas, preferéncias e interesses educacionais dos usuarios, usando técnicas de Extrac¢a
de Texto e Web Semantica. O objetivo principal € a identificacdo de caracteristicasl@o perfi

do contexto do usuario a partir de informacdes geradas, espontaneamente, através do uso das
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redes sociais, para auxiliar no processo de sele¢céo e recomendacéo de recursos educacionai
adequados a esse perfil. Além disso, buscam também explorar adoqgmdispendido pelos
estudantes em redes sociais, levando até eles orientacfes e recursos educacionais.

Pereira et al. (2014) apresentaram uma proposta de recomendacédo, cujo objetivo
principal é identificar automaticamentecaracteristicas do perfil edacional do usuario,
utilizando informacgdes extraidas Bacebookpara auxiliar no processo de recomendacgéo de
recursos educacionais.

A arquitetura proposta pode ser resumida em 5 camadas, sendo elas: (1) extracdo das
informacgdes, (2) definicho do perfiEducacional, (3) enriquecimento do perfil, (4)
representacdo semantica e (5) recomendacéo.

Para a extracdo de informacdes sdo consideradas informacdes disponiveis no site de
Rede SociaFacebook Através dessas informacfes séo definidos dados basicesfilelgp
usuario e suas preferéncias educacionais. ApGs a extracdo foram usadas técnicas de analise
textual e web seméantica para estender o vocabulario relativo aos interesses educacionais,
trazendo novos interesses implicitos. Uma representacao serdargexdil do usuario é criada
e através de associacfes entre ela e os metadados dos recursos educacionais séo selecionad
um conjunto de recursos apropriados a cada usudAgufa7 apresenta a arquitetura proposta

por Pereira et al. (2014).

Envia recomendacgdo diretamente para as Redes Sociais

ARQUITETURA EM CAMADAS - SISTEMA DE RECOMENDAGAO

EXTRAgﬂO__DE CARACTERISTICAS ENRIQUECIMENTO REPRESAENTACAO N
INFORMACOES EDUCACIONAIS | DE PERFIL | SEMANTICA RECOMENDACAO INTERFACE
Sites de Redes Informacgdes Defini¢do do Palavras-chaves Representacéo Recursos.
Sociais APL Contextuais Perfil relacionadas seméntica do RECOMENDACAO Educacionais
5 Redes sociais | |__Temporais Educacional perfil do aluno BASEADA EM REGRAS || Recomendados
L = - Entidades ONTOLOGICAS
Informacdes relacionadas EILAE Y
de Perfil J s @
ACESSO i s
Conceitos
Preferéncias e relacionados
o Interesses
1 2 3 4 5

Figura? - Arquitetura proposta pdtereira et al(2014)

A seguir, € apresentadama tabela comparativ@labela7) entre os trabalhos
relacionados. Nela séo identificados o ambiente onde cada tr&bathiaadopara efetuar a

recomenacao, bem como qual o tipo de recurso abordado e o publico alvo da recomendacéao.
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Tabela7 - Quadro comparativo dos trabalhos relacionados

Trabalho Ambiente de Recurso abordado | Publico alvo
recomendacao
Yu (2012) Rede social Desempenho de | Usuério
(Twitter) algoritmo de
recomendacao
Wang e Wu (2011) Sistema Recomendacgéo de| Usuério
educacional recursos

desenvolvidgelos | educacionais

autores
Ribeiro, Fonseca € AVAs na Recomendacao de| Grupo
Freitas (2013) plataforma Moodle| objetos @&

aprendizagem

Casagrande, Repositorios Recomendacgédo de| Usuério
Kozima e Willrich | digitais conteudo
(2013)
Quijanosanchez et Rede social Recomendacéo de| Grupo / usuario
al. (2011) (Facebook filmes
Fritzen et al. Protétipo Modelagemdo Grupo
(2012) desenvolvido pels | contexto

autores
Pereira et al. (2014 Rede social Recomendacéao de| Usuério

(Facebook recursos

educacionais

Fonte:elaborada pelo autor

4.1 Consideracdes Finais do Capitulo

Neste capitulosdo apresentados e comparados algunsathas relacionados a
Sistemas de Recomendagguanto ao seu ambiente de recomendagéao, ao recurso abordado e
ao publico alvoAtravés da andlise dos trabalhos foi possivel percgberem relagcdo ao
ambiente de recomendacao, alguns trabalhos estdo retimsomarede social, e outros a
ambientes virtuais de aprendizado, sendo o Moodle ou desenvolvido pelos proprios autores.

Em relagcdo aos recursos recomendaddguns autores explicitam apenas o algoritmo da
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recomendagdo, e outros indicam 0s recursos reataden: objetos de aprendizagem,
conteudos, filmes.

A partirdo quadro apresentado (Tabelap©de ser feito um paralelo com o presente
trabalho, onde é apresentada uma proposta para um sistema de reconenaagas sociais,
através de um algoritmo gadorda a Filtragem Hibrida, e recomemeeursos educacionais
para grupos de usuarios

O sistema de recomendacéo apresentado nesta dissertacdo evolui a proposta feita em
(PEREIRA et al., 201¢e traz aspectos inovadores em relacéo a ele e aos demdimgaba
sentido deabordar a recomendacéo de recursos educacionais, no ambiente de redes socialis, e,
atingindo um grupo de usuarios como publico alvo. Essa combinagdo de abordagem néo é

explorada em nenhum dos trabalhos citados.
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5 PROPOSTA BROAD-GRS

Neste capitulo apresentamos a solucao proposta nomeada BRBSSistema de
Recomendacao para Grupdd)trabalho pretende avancar em relacéo ao projeto BRR3D
(PEREIRAEet al, 2014)(REZENDE et al., 2015JPEREIRA et al., 201, acrescentando a
definicdo do perfil e do contexto dos grupos de usudrars, como de informacdes dos usuarios
membros do grupatravés da aquisicdo de informacdes disponibilizadas nas redes. sociais
Além disso,bem como enfPereira et al(2014), a propostgpretende explorar mngo tempo
dispendido por usuarios nas redes sociais, levando recomendag@&eursos educacionais até
os grupos formados pesses usuaripsitiizando recursos disponiveis nas redes sociais, tais
como Arecomendar 0, A cur tparaas fecoinendagiesfeitasi | har 0O

Estes recursos podem proporcionar um aumento na capacidade de propagacao das
recomendac¢fes educacionais, bem como a qualidade de contetdos educacionais distribuidos.

No escopo deste trabalho, Rede Social € uma das formaspasentacdo dos
relacionamentos afetivos ou profissionais dos seres entre si ou entre seus agrupamentos de
interesses mutuos. A rede é responsavel pelo compartilhamento de ideias entre pessoas que
possuem interesses e objetivos em comum e também valseeem compartilhados. Assim,
um grupo é composto por individuos que possirgaresses em comurizssas redes sociais
estdo hoje instaladas principalmente na Internet devido adefgte ela possibilitamaampla
aceleracdo da exposicaoideiasem bisca de algo comum.

Neste trabalho, utilizamos a rede social Facebook, pois, segundo Junco (2@ite), é o
de rede social mais popular entre estudantegetsitarios, e, aindae acordo com uma
pesquisa realizada pela Quacquarelli SymoMNOZZI e BRIDGESTOCK 2013) entre
2012 e 2013, com 918 entrevistados em 26 paises distribuidos pela Europa, Asia, América
Latina, América do Norte e Africa, o uso do Facebook entre os estudantes varia entre 78 e 96%
nessas regioes, sendo que a América Latina é a mpggdnais utiliza o Facebooklém disso,
vale citar novamente qusegundo o TIC Educacdo 2014;acebook € a principal rede social,
utilizada por 97% dos alunosug participam de redes socig@OMITE GESTOR DA
INTERNET NO BRASILI CGI.BR, 2013%. A Figura 8ilustra o fluxo da arquitetugaroposta
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wespecificar uma estratégia para
extrair informagdes acerca do
interesse educacional e informacdes
béasicas de grupos e de seus
membros, utilizando as redes sociais

Extracdo de
informacdes

Definicdo do agleterminar o perfil educacional do
perfil do grupo grupo

wgerar a representacdo semantica
desse perfil

Representaca
semantica

wronsiderar as informacgdes extraidas
Recomendacéo para sugerir recursos educacionais
apropriados

wfazer a ligacdo entre o grupo e seus
usuarios membros com 0S recursos
recomendados

Recursos
educacionais

Figura8 - Fluxo da arquitetura

O processo simplificado de extracdo das caracteristicas de perfil e contexto e de
recomendacdo do BROABRS pode ser visualizado rfégura 9 Eletem inicio através do
acesso do usuério ao Facebook. Em seguida, o usuério sera questionado sobre a autorizacgac
para que suas informacdes sejam usadas pelo BRGR® Diante da autorizacdo dada pelo
usuario, € feita a extracao das informagbgsicitas que incluenosdados de perfié 0s grupos
dos quais o usuéario participaimplicitas, que incluemrderéncias sobre idiomas e mididga
etapa seguintesdo definids os interesses e preferéncias do grupo, definindo seu perfil
educacionalEm seguidaéfeitaa representacdo semantica do perfigdga Por fim, o perfil
do grupcé usadgara determinar os parametros de busca e relevancia dos recursos educacionais
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a serem recomendaddsbusca inclui a priorizagcéo dos recursos encontradengio dessa
recomendacgdes paragaupq dentro de um aplicativo na rede social.

Figura9i Fluxo simplificado de recomenda¢édo do BROSRS
















































































































































