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RESUMO

Sistemas de Recomendacéao (SR) sao ferramentas de software que sugerem itens
para os usuarios de forma automatizada e personalizada, sem a necessidade do usua-
rio formular uma consulta para encontrar os itens do seu interesse. Esses sistemas
sédo explorados em Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) com o objetivo de re-
duzir alguns problemas existentes nesses ambientes quando a quantidade de mate-
riais disponiveis é grande, tais como: sobrecarga cognitiva, dificuldade de encontrar
0s materiais do seu interesse e muitos materiais nunca serem utilizados. Pesquisado-
res da area argumentam que os algoritmos de SRs tradicionais ndo sao suficientes
para os AVAs, sendo necessario um nivel maior de personalizacdo da situagdo do
usuario, como considerar informacdes do seu contexto. O objetivo desse trabalho é
avaliar se considerar a variagao temporal dos interesses do usuario em itens acessa-
dos anteriormente em SRs voltados a AVAs influencia o desempenho da abordagem
de recomendacédo e a percepcao dos alunos sobre as recomendacdes recebidas. O
algoritmo com decaimento proposto combina a (1) similaridade do perfil do usuario
(representado pelos materiais acessados pelo usuario) com os itens disponiveis para
a recomendagdo com a (2) recéncia do acesso ou uso desse materiais, além da (3)
informacéo se aquele item disponivel para a recomendacéo ja foi acessado ou ndo. A
proposta leva em conta que o ritmo de estudo dos alunos pode ser diferente, portanto
arecéncia é considerada em relacao a sequéncia de itens acessados e nao ao tempo
absoluto (em segundos) desde 0 acesso. A proposta desse trabalho foi incorporada ao
ambiente AdaptWeb® e avaliada através de um experimento utilizando um Minicurso
de Algoritmos e Linguagem de Programacao ministrado no ambiente. O algoritmo pro-
posto foi comparado a abordagem Baseada em Conteudo Tradicional utilizando uma
estratégia Between Subjects. Os resultados mostraram que existe diferencga signifi-
cativa em relacao a abordagem Tradicional na Cobertura, F-measure e em uma das
questdes sobre a percep¢ao do usuario e que a abordagem com Decaimento teve re-
sultados melhores nessas métricas. Portanto, as duas hipoteses alternativas definidas
para o experimento foram aceitas e indicam que considerar o Decaimento em um SR
para AVAs influencia positivamente o desempenho do algoritmo e a percepgao dos
alunos sobre as recomendacoes.

Palavras-chaves: Sistema de Recomendacao; Sensivel ao Tempo; Sensivel ao Con-
texto; Decaimento; Ambiente Virtual de Aprendizagem; AdaptWeb®.






ABSTRACT

Recommender Systems (RS) are software tools that provide items as suggestions to
users automatically and personalized to his interests, without the need to formulate a
search argument to achieve them. This systems are applied to Virtual Learning Envi-
ronments (VLE) aiming to reduce some drawbacks existing in these enviroments when
the number of available items is huge, e.g., cognitive overload, difficulty finding items of
user’s interest or some materials never get accessed. Researchers in this area argues
that traditional RS approaches are not enough for VLE, being required a major level of
personalization to user’s current context. This work goals is to evaluate whether the use
of Decay on user’s interest for past items on RS for VLEs influence the algorithm per-
formance and the user’s perception of the recommendations. The proposed algorithm
combines (1) similarity between user profile (represented by the materials accessed by
the user) with the items available to recommendation with (2) the recency of materials
accessed by the user and (3) the information about if the item available to be recom-
mended was accessed or not. The proposal takes into account that each learner can
have a different study rhythm, therefore the recency considers the sequence of items
accessed and not the absolute time (in seconds) from the access. The proposal of
this work was incorporated to the AdaptWeb® environment and evaluated through an
experiment using an Algorithms and Programming Language’s course. The proposal
was compared to the Content-Based traditional approach through using a Between
Subjects strategy. The results show that there is significant difference on the Cover-
age, F-measure and in one of the questions about the user’s perception and that the
approach with Decay had better results in these metrics. Therefore, both alternative
hypothesis defined for the experiment were accepted and it indicates that consider the
Decay on a RS for VLEs influences the algorithm performance and the user’s percep-
tion of the recommendations.

Keywords: Recommender System; Time-Aware; Context-Aware; Decay; Virtual Learn-
ing Environment; AdaptWeb®.
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1 INTRODUGAO

Um Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) é um ambiente computacional
com a finalidade de integrar diversas midias (e.g., videos, apresentacoes, textos) e
dar suporte a educacao online (DRACHSLER et al., 2015). Esses ambientes, além
de simularem uma sala de aula permitindo o relacionamento professor-aluno e aluno-
aluno, disponibilizam conteudos e materiais para os usuarios poderem acessar.

Quando a quantidade de materiais disponiveis nos AVAs € muito grande, exis-
tem alguns problemas que podem acontecer. Sdo eles:

¢ O aluno sofrer uma sobrecarga cognitiva, aumentando o esfor¢o necessario para
compreender o ambiente e encontrar os itens de seu interesse, atrapalhando o
processo de aprendizagem;

e O aluno ndo encontrar um material que seja de seu interesse, devido a enorme
quantidade de materiais disponiveis;

e Parte do material disponibilizado, que poderia auxiliar os alunos no processo de
aprendizagem, nunca ser utilizado.

Com o objetivo de reduzir esses problemas, pesquisadores tém aplicado técni-
cas de personalizagao para selecionar os itens mais adequados para cada estudante,
considerando o0 seu conhecimento, objetivos, preferéncias e necessidades (BRUSI-
LOVSKY, 1998). Os Sistemas de Recomendacao (SR) sdo um alternativa para reduzir
esses problemas, sugerindo itens para o usuarios utilizando informagdes sobre seus
interesses e sobre os itens disponiveis (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

Porém, pesquisadores da area argumentam que no dominio educacional os
SRs tradicionais (aqueles que consideram apenas informagdes sobre as interagcdes do
usuario com os itens para recomendar) ndo sao suficientes (VERBERT et al., 2012;
DRACHSLER et al., 2015). Verbert et al. (2012) afirmam que nessa area € necessario
um nivel maior de personalizagdo, como utilizar informagdes do contexto do usuario
na recomendacao.

Apesar de existir uma grande quantidade de trabalhos utilizando o contexto em
SRs no dominio educacional, como pode ser visto em Verbert et al. (2012) e Drachsler
et al. (2015), pouco foi encontrado da aplicacao do contexto temporal nesse dominio
(BORBA; GASPARINI; LICHTNOW, 2017). O contexto temporal é relevante, pois leva
em consideragdo a variacao dos interesses do usudrio com o passar do tempo. Além
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disso, os SR Sensiveis ao Tempo demonstraram bons resultados em outros dominios
de aplicagdo (CAMPOS; DIEZ; CANTADOR, 2014).

1.1 PROBLEMA

Como dito anteriormente, foram encontrados poucos trabalhos sobre o0 uso
do contexto temporal em SRs para AVAs. Além disso, nos trabalhos encontrados, as
propostas nao foram avaliadas em ambientes reais de uso, ndo sendo possivel ava-
liar o impacto dos SRs Sensiveis ao Tempo nesse dominio. Assim, a pergunta a ser
respondida por este trabalho é: "Considerar a variacao temporal dos interesses
do aluno por conteudos acessados anteriormente influencia o desempenho da
abordagem de recomendacao e a percepcao dos alunos sobre as recomenda-
coes recebidas?".

1.2 OBJETIVOS

Foram definidos objetivos geral e especificos para orientar o processo de pes-
quisa desse trabalho buscando responder a questdao de pesquisa definida anterior-
mente.

1.2.1 Objetivo Geral

Avaliar em um ambiente real de uso se considerar a variacao temporal dos
interesses dos alunos em sistemas de recomendacao voltados a AVAs influencia o
desempenho da abordagem de recomendacdo e a percepgdo dos alunos sobre as
recomendacgodes recebidas.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Identificar as formas de utilizar os aspectos temporais do contexto do usuario em
um algoritmo de recomendacao;

e Definir como o0 aspecto temporal pode ser utilizado em sistemas de recomenda-
céo para AVAs;

e Conceber um algoritmo de recomendacao considerando o decaimento do inte-
resse dos alunos por itens acessados anteriormente no contexto educacional;

e Realizar um experimento com usuarios reais.
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1.3 ESCOPO

Esse trabalho ndo considera outras dimensdes do contexto além do tempo na
recomendacédo, e dentro do uso do contexto temporal apenas a categoria de Decai-
mento foi aplicada neste trabalho, que esta relacionada a perda de interesse por itens
acessados anteriormente. Além disso, a unica abordagem de recomendacao utilizada
€ a Baseada em Conteudo, apesar de as categorias de Sistemas de Recomendacéao
Sensiveis ao Tempo poderem ser aplicadas em quaisquer abordagens de recomenda-
cao. A avaliagao do Sistema de Recomendagéo proposto é feita apenas em um ambi-
ente educacional, mesmo sendo possivel aplica-lo em outros dominios de aplicagéo.
N&o é avaliado, nesse trabalho, o impacto da proposta na aprendizagem dos alunos,
pois esse tipo de avaliacao exigiria algum método confiavel de medir a aprendizagem,
algo que é ainda muito discutido por pedagogos (LUCKESI, 2014).

1.4 METODOLOGIA

A pesquisa desse trabalho é de natureza Aplicada, pois busca gerar conheci-
mentos através da implementacao e experimentagdo de SRs em um ambiente real de
uso. A abordagem do problema deste trabalho é tanto qualitativa, através do questi-
onario aplicado para extrair a percepcao dos alunos, quanto quantitativa, através das
métricas calculadas para medir 0 desempenho dos algoritmos. Os objetivos dessa
pesquisa tém carater Explicativo, visando identificar fatores que influenciam o desem-
penho de um algoritmo de recomendacgao e a percepg¢ao dos alunos sobre as re-
comendacbes. O procedimento utilizado para o desenvolvimento dessa pesquisa €
Experimental, onde os objetos de estudos sdo os dados coletados da interacdo dos
alunos com o SR e a percepcao dos alunos sobre a qualidade das recomendacgdes e
a variavel é o algoritmo de recomendacéo utilizado.

1.5 ESTRUTURA

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 conceitua os
Sistemas de Recomendagéo (SR), as suas abordagens, as formas de avaliagdo e a
apresentacao das recomendagdes; o Capitulo 3 descreve os trabalhos relacionados
que utilizam a categoria Decaimento nas recomendagdes e compara com a proposta
desse trabalho; o Capitulo 4 apresenta em detalhe a proposta desse trabalho; o Capi-
tulo 5 apresenta o experimento utilizado para avaliagcdo dessa proposta e os resulta-
dos do experimento. Por ultimo, o Capitulo 6 apresenta as consideragdes finais deste
trabalho.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesse capitulo sdo apresentados os principais conceitos relacionados a pro-
posta desse trabalho. Primeiramente sdo apresentados os Sistemas de Recomenda-
cao e as suas abordagens tradicionais, seguidos pelos Sistemas de Recomendacéao
Sensiveis ao Contexto e, mais especificamente, os Sistemas de Recomendagéao Sen-
siveis ao Tempo. Em seguida, sao apresentados aspectos relacionados ao projeto de
interfaces de recomendacao e formas de avaliacao de Sistemas de Recomendacéo.

2.1 SISTEMAS DE RECOMENDAGCAO

Sistemas de Recomendacéao (SRs) se tornaram uma importante area de pes-
quisa a partir dos anos 90, quando comegaram a surgir os primeiros trabalhos na area
de filtragem colaborativa (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). Os SRs sao ferramentas
computacionais que proveem sugestoes de itens personalizadas aos usuarios (RICCI;
ROKACH; SHAPIRA, 2011). Isso significa que o usuario recebe como recomendacgao
um conjunto diferente de itens de acordo com as suas preferéncias e necessidades.
Nos ultimos anos, o interesse na aplicacdo de SRs tem crescido fortemente (ADO-
MAVICIUS; TUZHILIN, 2005; BEEL et al., 2016). Exemplos dessas aplicacbes sao:
recomendacéo de Livros, CDs, DVDs, etc., em sites de e-commerce como Amazon e
EBAY; recomendagdes de filmes em sites como MovielLens e Netflix; recomendacéo
de musicas em sites de streaming como Last.fm ou Spotify; recomendacéao de amigos
ou de postagens em redes sociais como Facebook ou Twitter; entre outras.

SRs estao representados formalmente na Equagéo 2.1.

F:UxI—R (2.1)

Onde F' é a fungdo que busca prever o interesse do usuario pelos itens exis-
tentes, U representa o conjunto dos usuarios, I representa o conjunto dos itens e R
representa a lista ordenada dos itens pelo interesse previsto para o usuario ativo (o
usuario que ira receber a recomendacao). O objetivo do SR entdo é conseguir prever
de maneira mais correta, com as informacdes disponiveis, 0s itens que serdo de maior
interesse do usuario.

Existem duas formas de capturar os interesses do usuario pelos itens aces-
sados dentro do sistema: (1) Explicita, na qual o usuario indica explicitamente o seu
interesse pelo item que acabou de acessar, geralmente com uma nota 1 a 5 ou ape-
nas uma indicagao de interesse positivo/negativo para o item; (2) Implicita, na qual o
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usudrio ndo precisa indicar o seu interesse pelo item, essa informagéo é capturada im-
plicitamente através do seu comportamento e das suas interagées dentro do sistema.

Os SRs podem ser classificados de acordo com a forma como as recomen-
dacbes sao realizadas (abordagem). As principais abordagens citadas na literatura
sao (TORRES, 2004; ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005; RICCI; ROKACH; SHAPIRA,
2011; BOBADILLA et al., 2013): Baseada em Conteudo, Filtragem Colaborativa, Ba-
seada em Conhecimento e Hibrida. Nas subsecdes a seguir sdo descritas cada uma
dessas abordagens.

2.1.1 Baseada em Conteudo

Segundo Ricci, Rokach e Shapira (2011), essa é uma abordagem na qual o
usuario recebe recomendacdes de itens similares aos que se interessou no passado.
Consiste em avaliar a semelhanga entre um item e os interesses do usuario. Os méto-
dos dessa abordagem tentam prever o grau de utilidade de um item para um usuario
com base na utilidade que o usuario determinou para itens similares a este (ADOMA-
VICIUS; TUZHILIN, 2005).

A abordagem Baseada em Conteudo tem suas raizes na Recuperagéo da In-
formacado (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). Na abordagem Baseada em Conteudo,
tem-se um conjunto de atributos descrevendo um item e um conjunto de atributos
descrevendo os gostos e preferéncias do usuario. A descrigdo de um item frequente-
mente é realizada através de palavras-chave definidas automaticamente por meio de
algoritmos usados na area de Recuperacao da Informagcdo (ADOMAVICIUS; TUZHI-
LIN, 2005). Ja a descri¢ao das preferéncias do usuério, como dito anteriormente, pode
ser capturada de duas formas: implicita, através do seu comportamento no ambiente
e de itens que acessou; ou explicita, onde o usuério informa suas preferéncias ao sis-
tema, por exemplo, respondendo a questionarios (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).
Dessa forma, os SRs de itens textuais (e.g., documentos) sdo os que mais utilizam a
abordagem Baseada em Conteudo, devido a facilidade da aplicacéo das técnicas de
Recuperacao da Informacao nesse tipo de item.

Dentro da area de Recuperacéao da Informacao, uma forma de medir a simi-
laridade de itens em um SR é o Cosseno. O célculo da similaridade por Cosseno foi
definido por Salton nos anos 60 (SALTON, 1964). Nessa técnica, cada documento é
representado por um vetor de termos d; = (wy j, wa ;, ..., wy ;). Os vetores sao dispostos
em um espago vetorial de ¢t dimensdes, onde ¢t é o numero de termos, e documentos
proximos nesse espaco sao considerados semelhantes. Para verificar essa proximi-
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dade utiliza-se a Equacéo 2.2 (CHRISTOPHER; PRABHAKAR; HINRICH, 2008).

t . .
sim(dy, dy) = — 2= Whi X Wai (2.2)
\/25:1 w2 Y5 wa?

Onde: sim(d;, d>) é o resultado da distancia dos vetores, variando de [0, 1]; wy
é o termo presente na posi¢do i do item 1; w,; € 0 termo presente na posi¢éo : do item
2. Por exemplo, se tivermos trés vetores: v = {1, 1} representando o usuario, i; = {0, 1}
e i, = {1,1} representando itens. Os vetores com 1 na primeira posi¢ao indicam que
o item ou usuario que estao representando possuem o primeiro termo, enquanto o
0 indica que nao possuem. O mesmo funciona para a segunda posicao em diante.
Ao calcular a similaridade entre esses itens, temos sim(u,i,) ~ 0.71 e sim(u,iz) = 1,
identificando que o item representado por i, € mais similar as preferéncias do usuario

u.

Outra técnica de Recuperacao da Informacgéo é o TF-IDF (Term-Frequency In-
verse Document Frequency). Essa técnica € utilizada para identificar termos importan-
tes em um documento (CHRISTOPHER; PRABHAKAR; HINRICH, 2008) e pode ser
utilizada para a descoberta das palavras-chave que descrevem um item. E utilizada
a férmula da Equacao 2.3 para o célculo dos pesos de cada termo do documento
(CHRISTOPHER; PRABHAKAR; HINRICH, 2008).

tf-idfta = tfra X idfta (2.3)

Onde: t f-idf: 4 representa o peso do termo ¢ no documento d; tf, , € 0 nUmero
de vezes que o termo ¢ aparece no documento d; e idf, ; representa o Inverse Docu-
ment Frequency do termo t, sendo o responsavel por identificar termos que aparecem
em muitos documentos diferentes (CHRISTOPHER; PRABHAKAR; HINRICH, 2008).
Os termos que aparecem em muitos documentos tendem a perder sua importancia. O
idf: 4 € calculado através da Equacéo 2.4 (CHRISTOPHER; PRABHAKAR; HINRICH,
2008).

idfy q = log( N (2.4)

jf)
Onde: N é o numero total de documentos em uma colegdo; e d; € o nimero
de documentos onde aparece o termo .

A principal vantagem da abordagem Baseada em Conteudo é nao necessi-
tar da opiniao de outros usuarios para a recomendacao (RICCIl; ROKACH; SHAPIRA,
2011). As principais desvantagens sao: a Partida Fria, em que o sistema néo tera in-
formacgdes suficientes sobre os usudrios novos para realizar uma boa recomendagéo;
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e a Superespecializacao, na qual o usuario recebe sempre itens semelhantes aos que
javiu (LOPS; GEMMIS; SEMERARO, 2011).

2.1.2 Filtragem Colaborativa

Nessa abordagem o usuario recebera como recomendacao itens que usua-
rios com 0s mesmos interesses que ele se interessaram no passado, ou seja, € a
automatizacédo do processo de “boca-a-boca” (JANNACH et al., 2010). A técnica de
Filtragem Colaborativa tenta prever a utilidade do item para o usuario, com base na
utilidade do mesmo item para um conjunto de usuarios possuidores de caracteristicas
semelhantes as suas (JANNACH et al., 2010).

Existem duas variacdes basicas da Filtragem Colaborativa: Usuario-Usuario,
onde a similaridade entre os usuarios & analisada; ltem-Iltem, onde a similaridade entre
itens a serem recomendados é analisada (JANNACH et al., 2010).

Para Torres (2004), que considera a variagdo Usuario-Usuéario, a Filtragem
Colaborativa ocorre, resumidamente, da seguinte forma:

1. As opinides das pessoas sobre itens sao armazenadas;

2. Baseado nessas opinides, pessoas com perfil semelhantes (vizinhos) sdo agru-
pados;

3. ltens bem avaliados pelos vizinhos sdo recomendados ao usuario.

Existem duas estratégias para medir a similaridade entre os usudrios: Coe-
ficiente de Pearson e Cosseno (TORRES, 2004). Levando em consideracdo que 0s
usuarios sao representados pelas notas que deram aos itens, utiliza-se um calculo
matematico para medir a similaridade entre o perfil dos usuarios (TORRES, 2004).

O Coeficiente de Pearson € um coeficiente bastante utilizado em modelos
econdmicos e mede a forga do relacionamento de duas variaveis (TORRES, 2004).
Esse coeficiente varia no intervalo [—1, 1], sendo —1 indica auséncia de correlagao
e +1 indica forte correlagdo. O célculo é entédo feito de acordo com a Equacéo 2.5
(TORRES, 2004).

i (o — Ta) * (Tui — T))

B \/Zﬁl(%,z’ - ﬁ)2\/2?l1(ru7i —Ty)?

Na formula, w, . representa a correlagé@o entre o usuario v e um determinado
usuario a, onde: r,; € a avaliagdo do usuario a para o item i; 7, € a média de todas as
avaliagbes do usuario a; r,; é a avaliagdo do usuario u para o item ¢; 7, € a média de

(2.5)

W,y
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todas as avaliagdes do usuario u. A similaridade é calculada apenas com itens que 0s
dois usuarios avaliaram.

Com o aumento da quantidade de usuérios e de itens, torna-se um desafio
para a Filtragem Colaborativa Usuario-Usuario realizar uma recomendacao, principal-
mente pela dificuldade de identificar a vizinhanca com tantos usuéarios (JANNACH et
al., 2010). A estratégia Item-ltem é uma solucao para ser utilizada nesse contexto, per-
mitindo a computacao das similaridades a acontecer offline (JANNACH et al., 2011). A
ideia principal da estratégia Iltem-ltem €& prever a nota que o usudrio daria para um item
com base nas notas que ele deu para itens semelhantes aquele. Para essa estratégia,
o calculo da similaridade pelo Cosseno, semelhante ao ja citado, € uma métrica pa-
dréo e a que apresenta os melhores resultados (JANNACH et al., 2010). Esse célculo
da similaridade, ao invés de comparar as notas de cada um dos usuarios, considera
vetores com as notas de cada item para identificar essa similaridade.

As pessoas que apresentaram preferéncias similares no passado tendem a
concordar no futuro (RICCIl; ROKACH; SHAPIRA, 2011). Por isso essa abordagem
tende a realizar recomendagdes que serdo bem aceitas pelos usuarios.

Como essa abordagem nao considera a descricao dos itens e sim as notas
desses, uma vantagem dessa abordagem é que as recomendacdes realizadas podem
ser bastante interessantes e inesperadas ao usuario (RICCl; ROKACH; SHAPIRA,
2011).

Por outro lado, a abordagem colaborativa também possui a desvantagem da
Partida Fria. Existem dois tipos de Partida Fria nessa abordagem (ADOMAVICIUS;
TUZHILIN, 2005): a Partida Fria do Usuario e do Item. A Partida Fria do Usuério €
a dificuldade que o sistema encontra para recomendar um item para um usuario que
nao avaliou nenhum item ainda. A Partida Fria do ltem ocorre para um novo item no
sistema, que nao sera recomendado enquanto nao for avaliado por algum usuario.

Além disso, outras desvantagens sao (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005):

e Esparsidade: quanto maior a quantidade de usuérios e de itens disponiveis, mais
esparsa ficara a tabela com as notas dos usuarios e mais dificil sera realizar as
comparacdes. Pode ser dificil prever com precisao usuarios com 0S mesmos
gostos, pois cada usuario podera avaliar conjuntos muito diferentes de itens;

e Necessidade de uma comunidade de usuarios ativa: para essa abordagem, é
necessario ter uma grande quantidade de usuérios ativos no sistema. No caso
de um sistema com poucos usuarios, pode acontecer também a esparsidade,
pois 0s usuarios acessam e avaliam itens diferentes e nao € possivel calcular a
similaridade entre eles;
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e Ovelha Cinza: para usuarios que possuem gostos distintos demais, torna-se um
desafio realizar recomendacdes interessantes para ele. O principal motivo é que
o sistema nao consegue definir outros usuarios semelhantes a ele para gerar
recomendacoes;

e Escalabilidade: com o aumento do numero de usuarios, o custo computacional
se torna alto;

e Confiabilidade: essa abordagem é dependente da confiabilidade das avaliagcbes
realizadas pelos usuarios, se estas forem realizadas de forma incorreta irdo di-
minuir a eficiéncia da abordagem. Outra coisa a ser considerada € a reputacao
dos usuarios: usuarios com maior reputacdo podem ter suas avaliacoes mais
consideradas (maior peso) que as avaliacdes de outros usuarios.

2.1.3 Baseada em Conhecimento

A abordagem Baseada em Conhecimento recomenda itens aos usuarios com
base no conhecimento que o sistema possui sobre como caracteristicas de um item
se encaixam nas necessidades de um usuario e o quao util esse item sera (RICCI;
ROKACH; SHAPIRA, 2011). Geralmente sao utilizadas formas de representar esse
conhecimento que sejam de facil interpretacdo por computadores, como Ontologias,
por exemplo (BURKE, 2002). O sistema entao recebe como entrada a descri¢cdo das
necessidades e interesses do usuério, e o papel do sistema é realizar uma combinacgéo
entre essas necessidades e os itens.

Os SRs Baseados em Caso (Case-Based) sdao um exemplo de SR da abor-
dagem Baseada em Conhecimento. Nesse sistema, uma fungdo de similaridade es-
tima o quanto a necessidade de um usuario (descricado de um problema) combina com
uma determinada recomendacao (solucao do problema) (RICCI; ROKACH; SHAPIRA,
2011). Essa similaridade € o grau de utilidade da recomendacao.

Outro exemplo da abordagem Baseada em Conhecimento sdo os SR Basea-
dos em Restricdo. Nessa abordagem, os itens que ndo atendam a certas restricdes
s&o automaticamente eliminados dos itens a serem recomendados. Segundo Ricci,
Rokach e Shapira (2011), a principal diferenca entre um SR Baseado em Caso € um
Baseado em Restricao esta no fato de o Baseado em Caso considerar a similaridade
entre as necessidades do usuario e o item, enquanto a baseada em restricdes possui
regras especificas para tratar cada uma das necessidades do usuario.

A abordagem Baseada em Conhecimento costuma funcionar melhor que ou-
tras (e.g., Filtragem Colaborativa ou Baseada em Conteudo) no inicio do desenvol-
vimento, porém se ela nao for equipada com a capacidade de aprender mais sobre
0 usudrio, ela sera rapidamente ultrapassada por métodos mais simples que explo-
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ram a interacdo do usuario com o sistema (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011). Essa
abordagem é empregada em conjunto com as outras abordagens com o objetivo de
aprimorar a qualidade das recomendacdes (BURKE, 2002).

2.1.4 Hibrida

Essa abordagem utiliza uma combinacao das diversas abordagens para reco-
mendar itens ao usuario. O objetivo é reunir as vantagens das abordagens e tentar
eliminar suas desvantagens (BURKE, 2002). Alguns exemplos de algoritmos que utili-
zam a abordagem hibrida foram dados por Burke (2002):

e Weighted: a recomendacéo € o resultado da execucao das abordagens de reco-
mendagdo em conjunto. Essas abordagens podem ser executadas linearmente,
uma apds a outra, para definir os melhores itens a serem recomendados, ou
cada abordagem pode ter pesos diferentes, tornando o resultado de um mais
importante que o resultado do outro.

e Switching: ocorre uma alternancia entre as abordagens, em certos momentos
uma delas é utilizada e em outros momentos outra é utilizada. O sistema devera
possuir alguns critérios para definir qual abordagem ira utilizar.

e Mixed: as mencionadas sao utilizadas separadamente e os resultados aparecem
em um mesmo ranking. Esse tipo de abordagem é utilizado quando se deseja
realizar um grande numero de recomendagées diferentes simultaneamente.

e feature combination: considera as informacdes da colaboracdo como uma ca-
racteristica e utiliza a abordagem Baseada em Conteudo para realizar a reco-
mendacao.

e Cascade: uma abordagem ¢€ utilizada primeiro para gerar um ranking e outra
abordagem refina o resultado dado por esta.

e Feature augmentation. uma abordagem é utiliza para produzir um ranking ou
uma classificacao para cada item e o resultado sera considerado na execugao
de outra abordagem.

2.2 SISTEMAS DE RECOMENDAGAO SENSIVEIS AO CONTEXTO

SRs tradicionais consideram apenas as relagées entre os usuarios e os itens
para recomendar, mas nao consideram o contexto em que os usuarios estdo. De
acordo com Dey (2001), o contexto &€ qualquer informacao que pode ser usada para
caracterizar a situacdo de uma entidade. As principais entidades em SRs sdo o0 usuéa-
rio que ird receber uma recomendacao e os itens que serdo recomendados.
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SRs Sensiveis ao Contexto estdo formalmente definidos na Equacgéo 2.6.

F:UxIxC—R (2.6)

Onde F' é a funcao que prediz o interesse em um item ainda n&o utilizado pelo
usuario, U representa o conjunto do usuarios, I representa o o conjunto dos itens, C'
representa o contexto da interagdo e R representa o conjunto de itens ordenado pelo
interesse previsto do usuario para os itens disponiveis.

Varios autores definem conjuntos de dimensdes que podem representar o
contexto (SCHILIT; ADAMS; WANT, 1994; CHEN; KOTZ et al., 2000; ZIMMERMANN;
LORENZ; OPPERMANN, 2007) e que diferem pouco entre si. Nesse trabalho, adotou-
se a definicdo de Schmidt, Beigl e Gellersen (1999), que é uma das mais completas
encontradas. Os autores definem essas sete dimensdes para representar o contexto
(SCHMIDT; BEIGL; GELLERSEN, 1999):

¢ Informagdes sobre o usuario, e.g., habitos do usuario, estado emocional, etc.;

e Ambiente social do usuario, e.g., co-localizacdo com outros usuarios, interacdo
em redes sociais, etc.;

e Tarefas do usuarios, e.g., objetivos gerais, se € uma tarefa definida previamente
(pelo professor, por exemplo) ou aleatéria, etc.;

e Localizagao, e.g., posicao absoluta, se o usuario esta em casa, no trabalho ou
na universidade, etc.;

e Condicbes do ambiente, e.g., barulho, luminosidade, etc.;
¢ Infraestrutura, e.g., velocidade da internet, tipo de dispositivo utilizado, etc.;
e Tempo, e.g., timestamp de ocorréncia de uma interacao, dia da semana no qual

0 usuario pede uma recomendacao, etc.

Sobre a aplicagcao do contexto em SRs, Adomavicius e Tuzhilin (2011) definem
trés paradigmas de uso das dimensdes do contexto no processo de recomendagao:

e Pré-Filtragem Contextual: o contexto filtra os dados que representam o usuario
e esses dados servem como entrada para um algoritmo tradicional de recomen-
dacao;

e Pds-Filtragem Contextual: uma abordagem tradicional de recomendacao € utili-
zada para gerar uma lista de itens a serem recomendados e depois esses itens
séo filtrados de acordo com o contexto do usuario;
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e Modelagem Contextual: o contexto é aplicado diretamente no algoritmo de reco-
mendagao, gerando um algoritmo diferente dos tradicionais.

Verbert et al. (2012) dizem que, em ambientes educacionais, as abordagens
tradicionais de SRs nao sao suficientes para recomendar de forma apropriada para os
estudantes, porque esse dominio oferece algumas caracteristicas especificas que nao
sao cobertas por essas abordagens. Por exemplo, é muito mais perigoso recomendar
um item ruim para um estudante, que pode desmotiva-lo nos seus estudos, do que
recomendar um produto ruim em um site de e-commerce. De acordo com Verbert et
al. (2012) esse dominio requer um nivel maior de personalizagao.

Na &rea educacional é possivel considerar o perfil do usuario unicamente com
base nas suas ac¢des dentro da disciplina em questdo ou entdo com base no seu per-
fil dentro de um determinado curso composto de diversas disciplinas. Além disso, €
possivel gerar recomendagdes para o0 usuario que sejam apenas de itens disponiveis
no sistema que geralmente sao cadastrados por um professor (conceito de mundo
fechado) ou entdo buscar materiais em outros repositérios ou sites externos através
do uso de robds (conceito de mundo aberto). Também vale ressaltar que existem di-
ferentes abordagens educacionais e situacées de aprendizagem. Por exemplo, em
Ambientes de Educacao a Distancia existem cursos que sdo abertos ao publico e ndo
possuem data restrita de inicio e fim (e.g., MOOCs), como também ha cursos com
cronograma restrito. Quando se fala em aprendizem presencial, os AVAs podem servir
como complemento das aulas para disponibilizagao dos recursos utilizados ou fora da
sala de aula para desenvolvimento de atividades e estudos adicionais. Dessa forma,
a proposta de um SR para a area educacional envolve mais varidveis e acaba se
tornando mais complexa.

Aplicar algumas dimensdes do contexto € uma alternativa para melhorar a per-
sonalizacao em ambientes educacionais, recomendando materiais adequados para a
situagédo atual do usuario. Por exemplo, considerar o histérico de aprendizagem do
aluno, as condigdes do ambiente e a acessibilidade dos recursos (VERBERT et al.,
2012).

Na Secéo 2.3 € apresentado um tipo especifico de SRs Sensiveis ao Contexto
que utilizam a dimensao temporal para recomendar, chamados de SRs Sensiveis ao
Tempo. Esse tipo de SR pode também aplicar outras dimensdes do contexto em con-
junto a questao temporal.

2.3 SISTEMAS DE RECOMENDAGAO SENSIVEIS AO TEMPO

Dentre as dimensdes do contexto citadas na se¢édo 2.2, o tempo tem uma
vantagem de ser facil de capturar, considerando que praticamente todos os disposi-
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tivos tém um relégio que pode capturar o tempo no qual alguma interacao ocorreu.
Além disso, trabalhos na area demonstraram que o contexto temporal tem potencial
para melhorar a qualidade das recomendacdes (CAMPOS; DIEZ; CANTADOR, 2014).
Esse tipo de SR é chamado de SR Sensivel ao Tempo.

SRs Sensiveis ao Tempo estao formalmente definidos na Equacao 2.7.

F:UxIxT—R (2.7)

Onde F é a funcado que prediz o interesse do usuario por item ainda nao
utilizado, U representa o conjunto de usuarios, I representa o conjunto de itens, T’
representa o contexto temporal e R representa o conjunto de itens ordenado pelo
interesse previsto do usuario para os itens disponiveis.

De acordo com o dicionario Michaelis (2011), o tempo é um “Periodo de mo-
mentos, de horas, de dias, de semanas, de meses, de anos, etc., no qual os eventos
se sucedem, dando-se a nocao de presente, passado e futuro”. Com essa informacao
€ possivel para um sistema computacional estabelecer uma ordem para os eventos
que ocorrem.

O Tempo pode ser representado de uma variavel continua ou categérica. A
representacao continua utiliza o exato momento em que os itens foram consumidos/a-
valiados (CAMPOS; DIEZ; CANTADOR, 2014), por exemplo: “8 de outubro de 2017,
16:15:03”. Enquanto na representacao categérica as variaveis sado calculadas em re-
lacdo a periodos de interesse (CAMPOS; DIEZ; CANTADOR, 2014), e.g., Dias da
semana: Domingo, Segunda, Terca, ... ou Estacbes do ano: Primavera, Verao, Ou-
tono, Inverno. Além disso, o tempo pode ser representado por diferentes unidades de
tempo, e.g., segundos, minutos, horas, meses, anos, etc., e as unidades de tempo sé&o
hierarquicas, e.g., um dia tem 24 horas, uma hora tem 60 minutos e 1 minuto tem 60
segundos.

Em Borba, Gasparini e Lichtnow (2017) um mapeamento sistematico foi con-
duzido sobre os SR Sensiveis ao Tempo utilizando a metodologia de Petersen et al.
(2008). Esse mapeamento sistematico considerou artigos de qualquer dominio de apli-
cacao, e ndo apenas trabalhos na area educacional. A principal questao de pesquisa
desse mapeamento € “Como o contexto temporal é utilizado em SRs Sensiveis ao
Contexto?”. Para responder a essa questao de pesquisa principal, trés questdes de
pesquisa secundarias foram definidas, sdo elas “Como os algoritmos de recomen-
dacao utilizam o tempo?”; “Qual é a diferenca entre o uso do tempo em diferentes
dominios de aplicacdao?”; e “Que outras dimensdes sao utilizadas juntamente com o
contexto temporal?”.
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Com base nas questbes de pesquisa, foi definido o seguinte argumento de
busca (time-aware OR context-aware) AND (“recommender system”), que tem o obje-
tivo de encontrar artigos sobre SRs Sensiveis ao Tempo ou SRs Sensiveis ao Con-
texto que utilizem o tempo como uma de suas dimensdes. O argumento de busca
foi aplicado em trés Mecanismos de Busca Académica (MBA): IEEE Xplorer, Scopus
e Springer Link. Esses MBAs foram os escolhidos por terem um grande acervo de
artigos da area da Computacao e possuirem mecanismos de busca e de filtro neces-
sarios (BORBA; GASPARINI; LICHTNOW, 2017). A busca foi realizada procurando
pelos argumentos de busca no Titulo, Resumo ou Palavras-chave.

Trés Critérios Objetivos (CO) foram definidos para filtrar artigos mais relevan-
tes para a pesquisa. O primeiro CO é que os artigos tenham sido publicados nos 10
anos anteriores a realizagdo do mapeamento, i.e., de 2006 a 2016. O segundo CO
€ que apenas artigos que estiverem disponiveis para o download completo foram uti-
lizados e o ultimo CO é que apenas artigos em inglés foram considerados. Apos o
processo de filtragem utilizando os COs, 556 foram baixados e analisados individual-
mente conforme os seguintes Critérios de Incluséo (Cl) e Exclusao (CE):

e Cl1: incluir apenas artigos que tenha como objetivo descrever uma estratégia
(i.e., algoritmo, framework, método, modelo, etc.) para recomendar.

e CE1: excluir artigos que nao utilizem o tempo para recomendar ou nao expliquem
detalhadamente como o tempo é utilizado.

e CE2: excluir artigos duplicados ou artigos diferentes relativos ao mesmo trabalho.

Apos a ultima filtragem, 88 trabalhos fizeram parte do estudo e foram conside-
rados para responder as questdes de pesquisa. Entre os resultados do mapeamento
sistematico desenvolvido, o principal foi a definicdo de sete categorias de SRs Sen-
siveis ao Tempo. Essa categorizacao foi feita a partir do agrupamento dos artigos
que utilizam o tempo de forma semelhante. A partir disso, foi possivel identificar as
sete principais formas de utilizar o tempo nos algoritmos de recomendacao: Restric-
tion, Micro-profiles, Bias, Decay, Time Rating, Novelty e Sequence. Essas categorias
tém seus nomes originalmente criadas em inglés, porém para o Decay iremos utili-
zar Decaimento ou Recéncia no restante do texto. Essas categorias sdo descritas em
detalhes nas Subsecdes 2.3.1-2.3.7.

Além disso, os resultados mostraram que as aplicacées do Tempo mais co-
muns sao através de Restriction, Micro-profiles e Bias. O formato do tempo mais utili-
zado é o continuo e a dimensao do contexto mais utilizada em conjunto com o tempo é
a localizacao. Foi observado também que em cada dominio de aplicagdo o Tempo cos-
tuma ser aplicado de forma diferente, e.g., na recomendacéo de Pontos de Interesse
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0 uso de Restriction é mais comum, enquanto que na recomendacao de Multimidia
o Tempo é mais aplicado através dos Micro-profiles. Dentre os 88 artigos analisados,
apenas quatro sdo da area educacional e utilizam o Decaimento (dois artigos) e Res-
triction (dois artigos).

2.3.1 Restriction

Na categoria Restriction, o tempo € utilizado para restringir que itens serao
utilizados. Isso significa que o SR compara variaveis de tempo relacionadas aos itens
€ ao usuario para restringir quais itens irdo aparecer na lista de recomendacées. Duas
formas identificadas durante o mapeamento para se aplicar a restricado na recomenda-
¢éo sao: (1) o SR compara o tempo disponivel pelo usuario com o tempo necessario
para consumir um determinado item, e.g., a duracéo dos filmes que serao recomenda-
dos e 0 tempo que o usuario tem até o seu préximo compromisso; (2) o SR compara
o tempo atual (data e hora) com o horario de funcionamento dos itens que seréo re-
comendados, e.g., na recomendacao de restaurantes onde sé faz sentido recomendar
locais que estejam servindo no momento.

2.3.2 Micro-profile

Na categoria Micro-Profile, o usuario possui perfis distintos para cada periodo
de tempo. Nessa categoria, o tempo deve ser utilizado de forma categérica, onde as
categorias que serdo utilizadas dependem da aplicacéo. E possivel, por exemplo, que
o usuario possua um perfil para dias da semana e outro perfil para finais de semana, ou
entdo um perfil para a manha, outro para a tarde e outro para a noite. O objetivo é que
as recomendacoes serdo realizadas considerando apenas as interagcdes do usuario
que aconteceram no mesmo contexto temporal em que ele estd no momento, e.g.,
recomendar programas de TV para o usuario em um domingo a noite considerando
apenas quais programas ele costuma assistir em um domingo a noite.

2.3.3 Bias

Na categoria Bias, o tempo é utilizado para agregar informagao na matriz
Usuarios x Itens normalmente utllizada pela Filtragem Colaborativa. Essa matriz é
comumente utilizada com apenas duas dimensdes que sao os Usuarios e os ltens e
os valores dessa matriz sdo as notas dadas pelos usuarios para os itens. Ao incorpo-
rar o tempo nessa matriz, € possivel realizar uma comparagdao mais precisa entre 0s
usudrios do sistema e assim prever o interesse do usuario ativo para os itens ainda
nao acessados. Dessa forma, usudrios que avaliaram os mesmos itens com notas
semelhantes e em contextos temporais semelhantes serdo considerados vizinhos do
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usuario ativo e o algoritmo de recomendacao tem uma maior chance de acertar nos
interesses do usuario.

2.3.4 Decay

Na categoria Decay (em portugués, Decaimento), o tempo € utilizado como
um fator de decaimento na importancia das interacbes do usuario, i.e., interacoes
(itens consumidos, avaliagdes, etc.) mais antigas tém um peso menor para o algoritmo
de recomendagédo do que as intera¢cdes mais atuais. Os algoritmos dessa categoria
consideram que o interesse do usuario varia com o tempo e é importante considerar
gue os interesses mais atuais do usuario representam melhor o seu perfil do que inte-
resses mais antigos. E importante notar que as interagdes antigas ndo sao ignoradas
pelo algoritmo de recomendagao com Decaimento, é apenas dado um peso menor
para essas interagoes.

Nessa categoria a velocidade com que a importancia de uma interacao de-
cai, também chamada de fator de decaimento, € uma varidvel do algoritmo que varia
de acordo com o dominio de aplicacdo (de acordo com a necessidade de dar uma
importancia maior para os itens recentes como em cursos de HTML que devem se
adaptar com as novas versoes langadas) ou até mesmo com o perfil do usuario (con-
siderando que determinados usuarios podem perder o interesse por itens antigos mais
rapidamente que outros).

2.3.5 Time Rating

Na categoria Time Rating, o tempo é considerado pelo SR para inferir as prefe-
réncias do usudrio. Nessa categoria, o SR utiliza uma estratégia implicita para capturar
o interesse do usuario que considera 0 tempo que o usuario passou em determinado
item. A categoria toma como principio que itens no qual o usuario passou pouco tempo
nao sao do seu interesse, enquanto itens em que ele passou mais tempo indicam os
seus interesses. Essa forma de capturar € interessante, pois 0 usuario nao precisa ex-
plicitamente dar notas ao itens, sendo possivel capturar um feedback do usuario para
todos os itens acessados por ele.

2.3.6 Novelty

Na categoria Novelty, o SR considera que itens mais novos serdao mais re-
lavantes para os usuarios do que itens mais antigos. Nessa categoria, existem pelo
menos duas estratégias que podem ser utilizadas: (1) o SR possui uma idade limite
definida (por exemplo, duas semanas) e itens que sejam mais velhos que isso seréo
retirados da lista de recomendagéao; (2) o SR néo ignora itens antigos, porém os itens



40

NOVOS possuem um peso maior e, se dois itens similares estiverem para ser recomen-
dados, o mais novo é o escolhido mesmo que 0 mais antigo esteja mais de acordo
com o perfil do usuario. Essa categoria € mais comum em dominios onde novos itens
tendem a ser mais relevantes que itens antigos, e.g., redes sociais, noticias, etc. Na
area educacional, essa categoria pode ser aplicada em disciplinas de areas tecnolé-
gicas de evolugdo rapida, onde itens mais atuais tendem a ser mais adequados e/ou
corretos que itens antigos.

2.3.7 Sequence

Na categoria Sequence, o SR observa itens que sdo geralmente consumidos
juntos em uma determinada ordem e utiliza essa informacao para recomendar. Dessa
forma, quando o SR encontra um padrdo nos acessos de um usuario que ja € conhe-
cido, é possivel utilizar os préximos itens da sequéncia como recomendacoes para o
usuario. Essa categoria considera que os usuarios tendem a seguir algum padrédo de
acesso (trajetoria) enquanto interagem com o sistema.

2.4 PROJETO DE INTERFACE DE RECOMENDAGOES

No trabalho de Pu, Chen e Hu (2012) os autores argumentam que apenas a
eficiéncia do algoritmo n&o garante que o usuario estara satisfeito com o sistema, sera
leal e continuara o utilizando ou que os itens serao “convertidos” (nesse sentido, os
autores se referem a conversao como a aceitar a recomendagédo dada e consumir o
item recomendado). Os autores afirmam que percepgédo do usuario sobre a qualidade
do SR é afetada tanto pela qualidade das recomendacdes em si, que é responsa-
bilidade do algoritmo de recomendacao, quanto pela eficiéncia na apresentacao das
recomendacoes, explicando a razdo daquelas recomendacgdes e inspirando a confi-
anca do usuario nas suas decisdes. Para isso, os autores defendem uma avaliacao
do SR pela perspectiva do usuario, de forma a avaliar ndo somente o algoritmo de
recomendacdo, mas o SR como um todo (PU; CHEN; HU, 2012).

Além disso, Pu, Chen e Hu (2012) definem um conjunto de vinte diretrizes
para o design de um SR bem aceito pelos usuarios. Essas diretrizes foram criadas a
partir da combinacéo do resultado de varios trabalhos que executaram experimentos
com participacdo de usuarios para avaliar a interface de SRs. As principais diretrizes
levadas em conta por esse trabalho sdo (PU; CHEN; HU, 2012):

e Diretriz 14: considere aprimorar a acuracia percebida pelo usuario com um layout
mais atrativo, rotulos mais efetivos, e explicando como o sistema gerou as reco-
mendagdes. Fazendo isso, pode-se aumentar a percepgdo do usuario sobre a
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eficiéncia do sistema, sua satisfacdo com o sistema em geral, sua prontidao
para aceitar os itens recomendados e a sua confianga no sistema.

e Diretriz 18: considere fornecer como recomendacéao itens compativeis ao con-
texto do usuario. Essa caracteristica pode estar altamente relacionada com a
percepc¢ao de utilidade do sistema e da satisfacdo do usuario.

e Diretriz 19: considere explicar porque o sistema recomendou determinados itens.
Esses aspectos podem estar altamente relacionados com a satisfagdo do usuéa-
rio, a percepcao de controle, as intengdes do usuario inspiradas pela confianca
do usuario, como a intencao de retornar ao sistema.

e Diretriz 20: considere fornecer informagao suficiente relacionadas aos itens reco-
mendados, controlar a qualidade das informagdes e da estrutura de navegagao.

2.5 AVALIAGAO DE SISTEMAS DE RECOMENDAGCAO

Para avaliar o desempenho dos algoritmos de recomendacgéo, as métricas
(quantitativas) tradicionalmente utilizadas sao:

e Erro Absoluto Médio (do inglés Mean Absolute Error) e Root Mean Square Error:
utilizadas para calcular o quao préximas as previsées do algoritmo de recomen-
dacéo estao da realidade;

e Precisao (do inglés Precision): definida pela divisdo do niumero de itens relevan-
tes recomendados pelo numero total de itens recomendados;

e Recall: definida pela divisdo do numero de itens relevantes recomendados pelo
numero total de itens relevantes existentes;

e Cobertura (do inglés Coverage): definida pela divisdo da unido de todas a lis-
tas de recomendacao geradas (i.e., todos os itens distintos recomendados) pela
quantidade de itens disponiveis no sistema. Também chamada de Cobertura do
Catalogo (GE; DELGADO-BATTENFELD; JANNACH, 2010);

e F-measure: definida pela média harmdnica entre Precisdo e Recall.

A avaliagdo dos SRs é comumente realizada através de experimentos, com-
parando dois ou mais algoritmos de recomendacgéo. A avaliacdo pode ter por objetivo
medir as métricas quantitativas citadas anteriormente ou fazer uma avaliacdo pela
perspectiva do usudrio onde informagdes qualitativas sdo extraidas e analisadas. Os
métodos de avaliagdo de SRs podem ser divididos em trés categorias (SHANI; GU-
NAWARDANA, 2011):
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e Offline: avaliacdo do método de recomendacéao através de uma base de dados,
simulando as ac¢des dos usuarios sem necessitar da participacdo dos mesmos.
Essa avaliagdo geralmente utiliza uma estratégia onde a base de dados € se-
parada em base de treinamento e base de testes. A base de treinamento tera
as notas dadas pelo usuério que serdo repassadas ao algoritmo de recomenda-
¢éo como forma de construir o perfil dos usuarios. A base de teste contém os
itens para os quais o algoritmo de recomendacao ir4 buscar prever o interesse
do usuario. As métricas apresentadas anteriormente sao utilizadas para medir a
eficiéncia do algoritmo, comparando a recomendacao e/ou predi¢des realizadas
pelo algoritmo de recomendacao com o resultado real presente na base de teste;

e Estudos com os usuérios: um pequeno grupo de usuarios é convidado a parti-
cipar de um experimento e realiza tarefas especificas relacionadas ao SR. As
métricas tradicionais de SR podem ser utilizadas em conjunto com medidas qua-
litativas para mensurar a satisfacdo dos usuarios, por exemplo através da obser-
vacao, questionarios, entrevistas, etc.;

e Uso real do sistema: o SR é avaliado em situagdes reais de uso, com uma quanti-
dade grande de usuarios, e os dados para a avaliagdo (quantitativa) sédo captura-
dos de forma automatica, por exemplo através de ferramentas de Web Analytics,
registros de Logs, notas dadas pelos usuarios, etc.

Pu, Chen e Hu (2011) propdéem um framework para a avaliagdo de SRs uti-
lizando Estudos com os usuarios, com o objetivo de realizar uma avaliagcao do SR
através da perspectiva do usuario. Esse framework se chama Recommender Systems’
Quality of User Experience (ResQue) e foi proposto com base em outras ferramentas
para avaliagdo centrada no usuario ndo exclusivas de SR: Technology Acceptance
Model (TAM), que define trés construtos (Facilidade de Uso Percebida, Utilidade Per-
cebida e Intengdes do Usuario em Utilizar o Sistema) e Software Usability Measure-
ment Inventory (SUMI), que consiste de cinco construtos (Eficiéncia, Influéncia, Ajuda,
Controle, Capacidade de Aprendizado) e um questionario de 50 questdes.

O framework proposto por Pu, Chen e Hu (2011) consiste em quatro constru-
tos: (1) Qualidades Percebidas pelo Usuario, (2) Opinides do Usuario, (3) Atitudes do
Usuario, (4) Intencées de comportamento. Para cada um dos construtos, varios as-
pectos sdo avaliados, como pode ser visto na Figura 1. Os autores definem ainda um
conjunto de 60 questdes para aplicar nessa avaliagdo, como pode ser visto no Anexo
A. Nesse questionario, as questdes sao afirmagcdes nas quais o usuario deve se po-
sicionar em um escala de Likert de 5 pontos, de “Discordo totalmente” até “Concordo
totalmente”. Os autores ainda afirmam que o conjunto de questdes aplicado pode ser
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reduzido para um subconjunto com 15 questdes (questdes com asterisco no Anexo
A).

Figura 1 — Construtos do framework de avaliagao de SRs pela perspectiva do usuario

Qualidades percebidas Opinides do usuario Atitudes do usudrio Intengdes de
pelo usuario comportamento
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recomendados
preciso X
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Fonte: Tradugao de Pu, Chen e Hu (2011)

2.6 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Nesse capitulo foram apresentados os principais conceitos relacionados a Sis-
temas de Recomendacao (SRs) Sensiveis ao Tempo. Foram apresentadas desde as
abordagens tradicionais, passando pelos SR Sensiveis Contexto e os seus paradig-
mas até as categorias de SRs Sensiveis ao Tempo identificadas em Borba, Gasparini
e Lichtnow (2017).

Dentre as categorias de SRs Sensiveis ao Tempo apresentadas na Secao
2.3, a utilizada por esse trabalho é o Decaimento. Nessa categoria, é considerado
que o interesse do usuario por um item acessado diminui com o passar do tempo.
Neste sentido, considerando que o acesso a um item € um indicativo do interesse do
usuario, os itens acessados mais recentemente tém um peso maior na identificacéo
dos interesses do usuario, i.e., na definigdo do perfil do usuario.

Além disso, foram apresentadas as formas de avaliagcdo de um SR como de-
finido por Shani e Gunawardana (2011). Neste trabalho, foi utilizado um Estudo com
Usuarios para a avaliacao, utilizando um ambiente real de uso e medindo tanto as in-
teracdes dos alunos com os SRs e a percepcao do usuario sobre as recomendacoes
recebidas. Por isso, € apresentado o framework definido por Pu, Chen e Hu (2011)
gue busca avaliar a experiéncia do usuario através de um questionario com 60 ques-
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tées divididas nos quatro construtos do framework. Para ser utilizado, € necessario
selecionar quais das questdes serao utilizadas, pois como citado por Pu, Chen e Hu
(2011) nem todas as questdes se aplicam a todos os SRs.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Todos os trabalhos descritos neste capitulo foram selecionados dentre os ar-
tigos analisados no mapeamento sistematico da literatura (BORBA; GASPARINI; LI-
CHTNOW, 2017) sendo considerados aqueles que estdo enquadrados dentro da cate-
goria de Decaimento no que se refere ao uso do tempo no algoritmo de recomendagéo,
independente do dominio de aplicacao. No total, sete trabalhos foram selecionados,
sendo apenas um da area educacional.

3.1 FANET AL. 2015

O trabalho de Fan et al. (2015) realiza a recomendacao de web services, con-
siderando a avaliagdo do servigo através da medicdo do Quality of Service (Qo0S).
QoS considera caracteristicas do servico como tempo de resposta, disponibilidade,
taxa de servico, etc. Os autores consideram que a capacidade de prever a qualidade
de um servigo diminui conforme o tempo que passou da ultima invocagao desse ser-
vico, devido a possiveis encerramentos do servigo, falhas na rede, etc. Por isso, a
recomendacao de servigos dos autores combina a similaridade entre os servigos in-
vocados pelos usuarios com uma fungdo de decaimento que considera que a QoS
diminui com o passar do tempo em um algoritmo de Filtragem Colaborativa. O modelo
de decaimento proposto considera que as invocacdes mais recentes de dois usuarios
a um servi¢o devem ter um impacto maior no calculo da similaridade entre os usuarios.
A funcao de decaimento de um item k é definida na Equagéo 3.1.

f(ti,ka t],k) — e_altatual_AtI (3_1 )

Onde: t;;, e t;, S&0 0S tempos no qual os usuarios u; € u; invocaram o servico
k; o é o fator de decaimento; e At € a variagdo de tempo combinando o acesso do
usuarios u; e u; e € calculada com a formula apresentada na Equagéo 3.2.

(At; + Aty)

At =
2

(3.2)

Onde At; é o intervalo de tempo entre a invocagao do servigo pelo usuario u;
ao servico e o tempo atual e At; é o intervalo de tempo entre a invoca¢gédo do mesmo
servigo pelo usuario u; e o tempo atual. Assim, a similaridade dos usuarios diminui
quanto maior for o At.
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A nota do servico k € considerada como a combinag¢ao do QoS com a funcao
de decaimento e é calculada através da Equagéo 3.3.

Tugspt = Tugysy f(tiJW tj,k) (33)

Onde r,, 5, € 0 QoS do servico k na sua ultima invocacéo e r,, ., representa o
QoS considerando o decaimento desde a sua ultima invocacao. Os autores utilizam a
nota resultado da funcao apresentada anteriormente para calcular a similaridade dos
itens utilizando o coeficiente de Pearson. A Equacao 3.4 apresenta o coeficiente de
Pearson utilizado pelos autores que considera a funcéo de decaimento.

ESkE’lUui,uj (rumsk,t - Tiuz) (T’ujﬁk,t - @)

2 _
ZskEwuiyuj (rui,sk,t - Tui) szEwui,uj (ruj,sk,t - Tuj)

sim(uy, uj, t) = 5 (3.4)

Onde 7, representa a média do QoS dos servigos invocados pelo usuario
u;, Ty, representa a media do QoS dos servigos invocados pelo usuarios u; e wy,
€ o conjunto dos itens em comum invocados pelos usuarios u; e u;. Utilizando essa
formula de similaridade € possivel calcular a similaridade entre os usuarios e encontrar
0S que sao mais similares.

A proposta dos autores considera também a localizagdo desses usuarios para
calcular a similaridade. Quanto mais préximos eles estdo, mais similares eles sao
considerados.

Os autores realizaram experimentos com a base de dados WS-Dream com-
parando o algoritmo proposto com outros 6 algoritmos: Recomendagao considerando
todos os usuarios (RBA), Filtragem Colaborativa Usuério-Usuario utilizando a Corre-
lacdo de Pearson (UPCC), Filtragem Colaborativa ltem-Item utilizando a Correlacéao
de Pearson (IPCC), Context-Aware Service Recommender (CASR), Método que con-
sidera a preferéncia do usuario de acordo com a sua localizagao (CASR-UP) e UPCC
que considera o decaimento (ITRP-WS). A avaliacéo foi realizada utilizando uma es-
tratégia offline e as métricas utilizadas para a comparagéao foram MAE e RMSE.

Primeiramente os autores realizaram um experimento verificando a influén-
cia dos paramétros dos algoritmos. Esses parametros sdo considerados para decidir
quais sao os itens considerados significantes, ou seja, depois de calculada nota pre-
vista para os itens, decidir qual o limite minimo para que um item seja recomendado.
O segundo experimento avaliou a influéncia da proporcao da base de treino e de teste
no experimento. E por dltimo, para os algoritmos que utilizavam a Filtragem Colabora-
tiva foi avaliado a influéncia da quantidade de k-vizinhos considerada na eficiéncia do



47

algoritmo. Os resultados desses experimentos mostraram que o algoritmo proposto foi
melhor que os outros 6 algoritmos analisados.

3.2 LUOETAL. 2010

O trabalho de Luo et al. (2010) propée um modelo de recomendacao sen-
sivel ao contexto para ambientes de aprendizagem pervasivos. Esse modelo utiliza
uma abordagem hibrida (baseada em conteudo com filtragem colaborativa) com uma
personalizacédo pelo contexto. Trés tipos de contexto sao definidos:

1. contexto do aluno, que possui as seguintes dimensdes: tipo de dispositivo, am-
biente (localizagdo), perfil (informagdes pessoais, como nome e afiliagcao), prefe-
réncias (recursos pelos quais o aluno tem interesse), processo de aprendizagem
(histérico de materiais acessados), pedido de acesso (a recursos educacionais
massivos).

2. contexto do servigo, que possui as seguintes dimensdes: ambiente (localizagéo),
perfil (nome, parametros, retornos), QoS (parametros de qualidade do servico,
como carga de trabalho, reputacao, disponibilidade, seguranca, etc.).

3. contexto do recurso, que segue o China ELearning Technology Standard que
define as dimensdes de um recurso educacional. Esse padrao define as dimen-
sbes como sendo: perfil (informagdes sobre o recurso, como Titulo, Assunto,
Palavras-chave), criador (nome, organizac¢ao), audiéncia (tipo de educagéo, ni-
vel de ensino).

O modelo de recomendagéo proposto pode ser dividido em dois passos: Logic-
Based Resource Relevant Degree e Situation-Based Resource Relevant Degree.

Na etapa do Logic-based Resource Relevant Degree é feita uma analise do
historico de recursos acessados pelo aluno e as suas preferéncias. Esse passo com-
bina a abordagem baseada em conteudo, filtragem colaborativa e os padrées sequen-
ciais de acesso.

A abordagem baseada em conteudo considera as multiplas dimensbes dos
recursos como assunto, assunto secundario, nivel de ensino, etc. Nessa abordagem,
€ inserido um conceito de Preference Energy (PE) para refletir a variagao do interesse
do usuario com o passar do tempo. O PE indica que o interesse de um usuario a um
item acessado diminui com o passar do tempo. Os autores definem a diminuicdo da
PE pela férmula apresentada na Equacgao 3.5.

PEattenuaticm(x) - e—)\(x—l)7 comx = 1 (35)
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Onde = é a ordem do recurso na lista de acessos do usuario € A é o parametro
de decaimento. Esse valor do PE, combinado com as avaliacdes feitas pelos usuarios
para os itens, sdo utilizadas para gerar uma Individual Preference Tree que auxilia o
calculo da similaridade dos recursos candidatos a serem recomendados.

A Individual Preference Tree utilizada pela abordagem baseada em conteudo
também é considerada pelo algoritmo de filtragem colaborativa definida pelos auto-
res para encontrar os k-vizinhos mais similares. Dessa forma, ndo s6 usuarios que
acessaram 0s mesmos itens podem ser considerados vizinhos (como na filtragem co-
laborativa tradicional), mas também usuarios que acessaram itens similares entre si
(mesmo assunto, palavras-chave, etc.) e os avaliaram de forma similar.

O ultimo método de recomendacao utilizado pela etapa chamada Logic-based
Resource Relevant Degree utiliza os padrdes sequencias de acesso dos usuarios aos
recursos. O algoritmo utilizado para a mineragao dos padrées sequencias € o PrefixS-
pan, que procura sequéncias (ou subsequéncias) que apareceram em pelo menos
acessos. Baseado na arvore de padrbes sequenciais resultantes do algoritmo de mi-
neragéo, € calculado quais os itens mais provaveis de serem acessados de acordo a
sequéncia atual do usuério. A proposta dos autores define que o algoritmo de minera-
cao de sequéncias deve ser executado de forma offline, para garantir a resposta em
um tempo habil.

A etapa de Logic-based Resource Relevant Degree combina o conjunto de
recursos recomendados dos trés algoritmos descritos, removendo da lista os recursos
ja acessados pelo usuario.

Na etapa de Situation-based Resource Relevant Degree é considerado que
mesmo um recurso que combine com as preferéncias do usuario pode nao ser ade-
quado para a recomendagao se o contexto do usuario (dispositivo, ambiente) nao for
adequado para utilizar o recurso. Para isso, no contexto dos recursos sao descritos
quais os dispositivos nos quais a utilizacdo do recurso € adequada e no contexto do
usuario é descrito qual o dispositivo do usuario. Também é considerado o grau de sa-
tisfacdo no tempo para acessar um determinado recurso. Isso pode ser calculado pelo
tamanho do recurso e a velocidade de internet do usuario. Combinando essas duas
caracteristicas é possivel ter uma recomendacédo mais adequada a situag¢ao atual do
aluno.

O algoritmo de recomendacéao proposto pelos autores entédo calcula uma lista
de recursos candidatos a recomendacéo utilizando os algoritmos de Logic-Based Re-
source Relevant Degree e remove dessa lista os recursos que nao satisfagam o dis-
positivo do usuario e a satisfagdo minima com o tempo de resposta esperado.

Esse algoritmo foi avaliado através de uma avaliacao offline utilizando o base
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de dados do Movielens, onde foram adicionados dados de contexto as interacdes
existentes na base. As métricas utilizadas para avaliar o algoritmo foram Precision,
Utilidade e Validade (razdo entre a quantidade de itens apropriados para o tipo de
conexao do usuario e o total de itens existentes). A avaliacao foi feita em relacao aos
seguintes algoritmos tradicionais de recomendacgéao: Algoritmo Baseado em Conteudo
utiizando o modelo de espaco vetorial, Filtragem Colaborativa combinando a abor-
dagem Usuario-Usuario com a ltem-ltem, Abordagem Hibrida. Em comparacao aos
algoritmos tradicionais o algoritmo proposto teve melhores resultados no experimento
realizado.

3.3 BENCIC E BIELIKOVA 2012

O sistema de recomendagéo proposto por Bencic e Bielikova (2012) busca
recomendar acdes aos usuarios no momento que for propicio, de acordo com o con-
texto do usuario, e ndo apenas quando uma acgao do interesse do usuario é encon-
trada. Uma acéao se refere a qualquer coisa que seja utilizada pelo usuario final de
uma aplicagéao.

O método proposto para a recomendagao representa o contexto do usuario
através de simbolos, onde cada simbolo é composto de duas partes — onde uma
representa a dimensao e a outra representa a situacao particular. Por exemplo, Clima :
Limpo. Para cada simbolo do contexto do usuario € atribuido um valor no intervalo
(0,1) que indica a convicgao de que o usuario esta naquele contexto.

A convicgao de que o usuario esta em determinado contexto é observada de
tempos em tempos. Esse intervalo depende da velocidade de conexdo do dispositivo
do usuario, nivel da bateria, etc. A conviccao do usuario estar em determinado con-
texto diminui com o passar o tempo (supondo que uma nova observagao demore a
acontecer). Por isso, os autores utilizam uma fungéo de decaimento para essa convic-
cao conforme a Equacgéao 3.6.

CF,

F=__"0
Ch (1+r)

(3.6)

Onde CF; é a convicgao calculada em funcéo do tempo t, C'F, é a conviccao
base, » é o fator de decaimento e ¢t € o tempo em horas passado desde a ultima
observacéo.

As acbes sdo modeladas através de um conjunto de regras. As regras sao
definidas automaticamente através do feedback do usuario e sao representadas pelos
antecedentes (em que situacao a regra se aplica) e a consequéncia (a acdo associada
aquela situacdo). As regras também possuem um decaimento na convicgdo com o
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passar o tempo. Porém, nesse caso o decaimento ndao € constante, como acontece
para o decaimento da convicgdo do contexto do usuario. Para as regras, o fator de
decaimento é calculado para que a conviccdo ndo chegue a zero ao acontecer um
longo periodo sem observacgoes.

Combinando as convicg¢des nas regras criadas com as convicgdes no contexto
do usuario, sdo encontradas as acées com maior probabilidade de serem adequadas.
O modelo de recomendacéao considera ndao apenas a ultima observagéo, mas sim uma
combinagéo das ultimas observagdes e suas respectivas convicgbes (com o fator de
decaimento aplicado).

A avaliagéo do sistema foi feita realizando simulagées de possiveis interacdes
de um usuario imaginario em um ambiente de recomendagéao de noticias durante o
periodo de um més. Nessa simulacao, o objetivo foi calcular as recomendacgdes de
noticias para trés perfis de usudrios: um usuario que & noticias todos os dias pela
manha; outra que |é noticias apenas nas segundas pela manha e sextas a noite; e
outro que comeca lendo as noticias apenas nas segundas pela manha e muda o seu
comportamento com o passar do tempo para a leitura as sextas a noite. Os resultados
mostraram que o método conseguiu compreender o comportamento dos trés tipos de
usuario com uma Precisao e um Recall de quase 100%.

3.4 HAWALAH E FASLI 2014

O trabalho de Hawalah e Fasli (2014) propde um método de recomendacao
utilizando o contexto do usudrio representado através de ontologias. O algoritmo pro-
posto pode se adequar a diversos dominios, de forma que o contexto seja incorporado
aos interesses do usuario independente do que sao os itens que serdao recomenda-
dos. Além disso, 0 método considera ndo s6 o contexto atual do usuario, mas também
os contextos capturados anteriormente. Os autores separam o método em trés fases:
Extracao da informacao, Aprender o perfil do usuério e Personalizacéo.

A etapa de Extracdo da informacéo é realizada por um agente de captura dos
dados que é genérico o suficiente para ser adaptado de acordo com o dominio. Em
determinados dominios pode ser utilizado uma coleta perguntando explicitamente os
interesses e o contexto ao usuario, enquanto em outros dominios € mais adequado
capturar de forma implicita pela navegacgao do usuario.

A informacgéo bruta capturada (seja de forma explicita ou implicita) € proces-
sada pelo agente extrator, responsavel por extrair informagao de mais alto nivel. Esse
agente esta associado a dois tipos de bases de conhecimento: ontologias e taxono-
mias. O agente realiza um mapeamento dos itens que o usudrio demonstrou interesse
em conceitos da ontologia de referéncia, enquanto também extrai dimensdes do con-
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texto de mais alto nivel utilizando-se das taxonomias de contexto.

A segunda etapa, responséavel por compreender o perfil do usuario, utiliza a
abordagem de Pré-filtragem Contextual para definir qual a parte do perfil do usuario
é relevante. E utilizada um método de micro-perfis, onde as informacdes do perfil do
usuario (itens acessados, notas dadas) que aconteceram em contextos similares ao
atual sao consideradas mais relevantes para a recomendacao. Para isso, € calculado a
importancia dos conceitos em cada contexto possivel, de acordo com as informacées
do perfil do usuario. Nesse calculo, € considerada a frequéncia com que o conceito
aparece naquele determinado contexto, bem como a frequéncia com que esse con-
ceito aparece em outros contextos e a frequéncia com que outros conceitos aparecem
nesse contexto.

Ainda no célculo da importancia do conceito em determinado contexto, é con-
siderado que os interesses do usuario podem mudar com o tempo. Para isso, € incluido
na formula o fator de Recéncia (do inglés Recency), de forma que os interesses de-
monstrados pelo usuario mais recentemente sdo considerados mais importantes. A
formula apresentada na Equacéao 3.7 apresenta o célculo da recéncia.

1
(1+log(d; — d;) x )

(3.7)

Recency(c;, ce;) =

Onde d; é a data de inicializacdo do célculo, d; € a data da ultima ocorréncia
do conceito ¢; no contexto ce; e a € o fator de decaimento.

Dessa forma, como resultado dessa etapa temos os interesses do usuario em
cada contexto e o peso de cada um. Essas informacdes s&o utilizadas para construir
ontologias de perfil contextual personalizada (CPOP, do inglés, Contextual Personali-
zed Ontology Profile), sendo uma CPOP para cada contexto.

Na terceira etapa de personalizacé@o, a ontologia gerada na etapa anterior é
utilizada para inferir outros conceitos que o usuario pode ter interesse, além dos ja
presentes do seu perfil. Isso € realizado utilizando a técnica de Spreading Activation,
que explora as ontologias buscando encontrar os novos conceitos relacionados ao
perfil do usuario. Utilizando essa técnica, € gerada uma lista de recomendacdes para
cada CPOP, que sdo combinadas para gerar a lista final de recomendagdes para o
usuario.

A avaliagédo do trabalho de Hawalah e Fasli (2014) foi através de um Estudo
com Usuarios, visando uma avaliacao centrada no usuario como descrito por Kelly et
al. (2009). O objetivo da avaliacao é verificar se a recomendacao contextual proposta
no trabalho fornece uma recomendacédo mais eficiente do que os métodos tradicio-
nais. 24 usuarios participaram da avaliagcdo, onde eles utilizaram um sistema por 30
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dias, numa estratégia Between-subjects, i.e., cada grupo testa apenas uma versao do
sistema. No total, 4 versbes do sistema foram testadas: o algoritmo proposto (CAPS),
o algoritmo proposto sem o uso do contexto (CAPS-C), um método de recomenda-
cao personalizado tradicional chamado pelos autores de Simple-P e um método de
recomendacao nao personalizado chamado de Non-P.

O resultado da avaliagdo analisou a nota dada pelos usuarios para os itens
em uma escala de likert de 1 a 4. Sendo itens com grau 1 e 2 considerados uma
recomendacdo ruim e os itens com grau 3 e 4 considerados uma boa recomendacao.
Com isso foi possivel calcular a Precision at N (P@N). O algoritmo proposto possui o
melhor resultado de P@N entre os algoritmos testados.

3.5 QIAO E ZHANG 2012

O trabalho de Qiao e Zhang (2015) propde um algoritmo de recomendacao
que considera as informacdes contextuais disponiveis em dispositivos moéveis, como
tempo, localizacao, tipo do dispositivo, etc. O algoritmo de recomendacao é genérico,
ou seja, sem um dominio de aplicacao definido.

O objetivo dos autores é combinar a Filtragem Colaborativa com o contexto
do usuario, considerando a variacao temporal nos seus interesses. Para tal, sdo en-
contrados os k usuarios com os interesses similares ao usuario atual, considerando
o contexto do usuario, através de técnicas de clusterizacdo. Apds encontrados os k
vizinhos, utiliza-se uma férmula para a predi¢cdao das notas para itens ainda nao aces-
sados pelo usudrio com a incorporagédo de uma fungdo temporal, como apresentado
na Equacgéo 3.8. Os itens com as notas previstas mais altas sdo recomendados ao
usuario.

Sver Sim(u, v) (1o — 7o) f(to,)
>ver sim(u, v) f(ty,:)

Sendo p,; a nota prevista do usuario u para o item ¢, 7, a média das notas
dadas pelos usuério u, sim(u,v) a similaridade entre o usuério v e o seu vizinho v, r, ;
o grau de interesse do usuario u pelo item ¢, 7, € a média das notas dadas pelo usuario
v et,; &0 tempo passado desde que o usudrio v utilizou o item i. A funcdo f(¢,,) é
uma funcao exponencial de decaimento que representa a diminuicdo do interesse do
usuario por um determinado item. A funcao de decaimento é definida na Equagéo 3.9.

Pui =Ta + (3.8)

f(ty;) = et (3.9)

A avaliagéo desse algoritmo foi realizada utilizando a base do MovieLens — 100
K, através da métrica MAE. Quando comparado a Filtragem Colaborativa tradicional
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o algoritmo proposto alcangou melhores resultados, ou seja, teve uma taxa de erro
menor.

3.6 KUSHWAHA ET AL. 2016

O trabalho de Kushwaha et al. (2016) propde uma versao modifica da técnica
de Joint Matrix Factorization para uso em um sistema de recomendagéo de musicas in-
corporado ao Last.fm. A proposta busca reduzir a esparsidade dos dados e melhorar a
qualidade das recomendacdes. Para isso, € incorporado informagdes como descricao
dos itens, perfil do usuario e o seu contexto na matriz das notas dadas pelos Usuarios
para os ltens comumente utilizada na Filtragem Colaborativa. Assim, a matriz utilizada
pelo algoritmo possui uma maior dimensionalidade e complexidade. A técnica de fato-
racdo de matrizes é essencial para reduzir a dimensao da matriz utilizada e permitir a
extracdo de informacdes latentes importantes para a recomendacao.

Além disso, no algoritmo proposto por Kushwaha et al. (2016) é considerado
uma estratégia de tag-based user similarity matrix, i.e., uma variacao da Filtragem Co-
laborativa que utiliza as tags colocadas pelos usuarios nos Artistas e Musicas como
forma de comparar os usuarios e encontrar os mais similares. Nessa estratétia é con-
siderada a variagao temporal da informag&o. Os autores consideram o decaimento da
importancia das tags colocadas pelo usuério nos itens com o passar do tempo. A fér-
mula utilizada pelos autores para representar o decaimento foi baseada em lofciu e
Demartini (2009), que pode ser vista na Equacgao 3.10.

postScore; = \NATimei (3.10)

Onde postScore; é a importancia temporal da tag i, A € o fator de decaimento,
que deve ser menor do que 1 e foi utilizado por Kushwaha et al. (2016) como 0.9 e
ATime; € 0 tempo passado desde a interagdo. Além disso, € considerada a espe-
cificidade da tag para a nota final da ftag. A formula da especificidade é definida na
Equacgéo 3.11

tagSpeci ficity; = log(50 + tagCount;) (3.11)

Onde tagSpeci ficity; € o fator de especificidade da tag e tagCount; representa
quanta vezes a tag foi adicionada ao item i. A nota final da tag é calculada conforme
a Equacao 3.12.

1 postScore (3.12)

tagScore; = —————
J tagSpeci fity;
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A férmula acima combina a importancia temporal da fag com a sua especifi-
cidade. A nota final da tag é incorporada na matriz latente resultado da fatoracdo de
matrizes para servir como fator de decaimento para a importancia das tags, represen-
tando a variacao nos interesses do usuario.

O algoritmo proposto pelos autores foi avaliado utilizando uma base de da-
dos do préprio Last.fm, combinado com a base de dados do DBpedia para a captura
de informacdes sobre os artistas, compositores e musicas. A avaliacao considerou a
métrica RMSE para as previsdes para as notas que o usuario daria para um determi-
nado item comparada com a nota real. Quando comparado com outros dois algoritmos
de recomendacéao que incorporam informacgao social para recomendacéo (chamados
BPMFSR e Sorec), o algoritmo proposto por Kushwaha et al. (2016) se saiu melhor
em 3 das 6 condigdes de experimento realizadas.

3.7 WEI, KHOURY E FONG 2013

Wei, Khoury e Fong (2013) descrevem uma proposta de recomendacgéao que
utiliza a Filtragem Colaborativa e que aplica um decaimento temporal na importancia
das interagdes dos usuarios. No trabalho, € proposto um servico para a recomenda-
céo de propagandas em redes sociais, que leva em consideragdo a confianca entre
usuarios, a reputacédo dos usuarios e as relacoes entre usuarios. Os autores afirmam
que usuarios com uma recomendacao gerada com base em usuarios conhecidos pelo
usudrio atual serdo mais bem aceitas, assim como usudrios no qual ele confia e nos
usuarios com alta reputacéo (especialistas).

O algoritmo de recomendagéo considera que a importancia da relagao entre
0s usuarios diminui gradativamente com o tempo. Entdo, um comentario realizado
hoje deve ter um peso maior que um comentario realizado ha um més atras quando
for avaliada a relagdo entre dois usuarios. O decaimento € incluido diretamente na
formula utilizada para realizar a comparac¢ao de similaridade entre dois itens, como
pode ser visto a seguir na Equacao 3.13.

_ Suegroy 50 - m) U (0) 1)
v (£ - 1)’ Suevs (F5(0) - 7s)?

Onde s, ;(t) é a similaridade entre os itens i e j, U} € o conjunto de usuarios
que avaliaram o item i no tempo ¢, U; € o conjunto de usuarios que avaliaram o item
j no tempo t, a fungédo f2; é definida pelos autores como relevancia temporal do item
e pode ser vista na Equagéo 3.14 e r,; e r,; s@o as avaliagbes do usuario u para os
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itens i e j.

o(t) = et (3.14)
Onde fator o é responsavel por controlar a taxa de decaimento, ¢ representa o
tempo atual e ¢,; representa o tempo no qual o usuario u utilizou o item i.

Além do decaimento na relevancia das relacées entre os usuarios, os autores
também incluem a confianga entre os usuarios e a reputacao de especialistas da area
na férmula de similaridade visando melhorar a qualidade das recomendacgdes.

O algoritmo proposto foi avaliado utilizando trés bases de dados: MovielLens,
Facebook e Delicious. O algoritmo foi comparado a outros dois algoritmos: Filtragem
Colaborativa usando correlagdo de Pearson e usando correlacdo de Pearson com
efeito temporal. As métricas utilizadas foram Mean Absolute Error e Root Mean Square
Deviation. Os resultados mostraram que o algoritmo proposto melhorou significativa-
mente a qualidade das recomendagées.

3.8 CONSIDERAGOES SOBRE O CAPITULO

Nesse capitulo foram apresentados sete trabalhos relacionados que utilizam
Sistemas de Recomendagéo (SRs) com o uso do Decaimento. A tabela 1 apresenta
um resumo dos trabalhos apresentados e uma comparacdo com a proposta desse
trabalho.

Pode-se observar que dos trabalhos relacionados, apenas um é da area edu-
cacional, enquanto os outros sdo aplicados em outros dominios de aplicacao. Além
disso, nenhum dos trabalhos apresentados utiliza a abordagem Baseada em Con-
teudo. A abordagem mais comumente utilizada nos trabalhos relacionados é a Fil-
tragem Colaborativa, aparecendo sozinha em trés trabalhos e em mais dois outros
trabalhos combinada com outras abordagens (i.e., Abordagem Hibrida).

Dos trabalhos relacionados, apenas um nao considera uma Constante de de-
caimento. Essa Constante de decaimento geralmente € um valor entre 0 e 1 que define
a velocidade com que o peso das interagdes do usuario diminui. Esse valor é definido
pelos autores de forma empirica, ndo havendo um método para a definicdo dessa
constante. No trabalho de Qiao e Zhang (2015), que nao utiliza uma Constante de
decaimento, € utilizada um fungdo exponencial para o decaimento do interesse do
usuario. Na proposta do presente trabalho também n&o utiliza uma Constante de de-
caimento, pois € um fator que ainda requer estudos para verificar qual o valor e ideal
e esse nao € o objetivo desse trabalho. Na proposta deste trabalho € utilizada uma
funcdo de decaimento linear, por ser a fungdo mais simples que poderia ser utilizada.
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Tabela 1 — Comparacéo dos trabalhos relacionados.

Trabalho Dominio Abordagem | Constante| Tempo Avaliacao | Algoritmos
de decai- | absoluto comparados
mento

Fan et al. | Web Servi- | Filtragem Sim Sim Offline, RBA, UPCC,

(2015) ces Colabora- com a | IPCC, CASR,

tiva base WS- | CASR-UP e

Dream ITRP-WS
Luo et al. | AVA Hibrida Sim Nao Offline, Abordagens
(2010) com a | tradicionais:
base do | Baseada em

Movielens | Conteldo,

Filtragem
Colaborativa

e Hibrida

Bencic e | Genérico Baseada Sim Sim Simulagées | Nenhum

Bielikova em Conhe-

(2012) cimento

Hawalah e | Genérico Baseada Sim Sim Estudos CAPS-C,

Fasli (2014) em Conhe- com Simple-P e

cimento usuarios, Non-P
com 24
usuarios
durante 30
dias

Qiao e | Genérico Filtragem Nao Sim Offline, Filtragem Co-

Zhang Colabora- com a | laborativa tra-

(2015) tiva base do | dicional

Movielens

Kushwaha et | Musicas Hibrida Sim Sim Offline, BPMFSR e

al. (2016) com a | Sorec

base da
Last.fm

Wei, Khoury | Propagandas | Filtragem Sim Sim Offline, Filtragem

e Fong Colabora- com as | Colaborativa

(2013) tiva bases do | usando cor-

Movielens, | relagdo  de

Facebook | Pearson com

e Delicious | e sem efeito
temporal

Proposta AVA Baseada Nao Nao Estudos Abordagem

em Con- com usua- | Baseada em
tetdo rios, com | Conteldo
pelo me- | tradicional
nos 60
usuarios
durante 45
dias

Fonte: O autor.
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Também é possivel observar que apenas um trabalho ndo utiliza o Tempo
absoluto na fung¢do de decaimento. Isso significa que a maioria dos trabalhos relacio-
nados considera o tempo passado (e.g., em segundos, minutos, horas, etc.) desde a
interacao para calcular a importancia desta. O trabalho de Luo et al. (2010) considera
a sequéncia de itens acessados, dando uma maior importancia para os itens mais
recentes de acordo com a posi¢cao do item na lista ordenada pelo tempo de acesso.
A proposta desse trabalho utiliza uma estratégia similar a de Luo et al. (2010) nesse
aspecto.

Sobre a avaliagdo, pode-se observar que a maioria utiliza uma avaliagdo Of-
fline. Bencic e Bielikova (2012) realiza uma simulagédo para demonstrar o algoritmo de
recomendacdo, que ndo se encaixa em nenhuma das formas de avaliagdo previstas
por Shani e Gunawardana (2011). O trabalho de Luo et al. (2010), que é da area edu-
cacional assim como a proposta desse trabalho, utiliza uma avaliacao offline com a
base do Movielens'. Com essa avaliagéo, apesar de ser realizada de forma correta e
apresentar bons resultados, ndo € possivel afirmar que o SR desenvolvido por Luo et
al. (2010) teria um bom resultado em um ambiente educacional, porque os dados utili-
zados nao sao da area educacional. No presente trabalho foi realizada uma avaliacao
com participagdo de usuarios em um ambiente educacional durante uma situacao real
de uso.

Na avaliagéo realizada no presente trabalho, o objetivo € comparar o algoritmo
proposto com a abordagem Baseada em Contetdo tradicional. E possivel observar
pelos trabalhos relacionados que comparar a proposta com os algoritmos mais tra-
dicionais da area é algo comumente realizado (FAN et al., 2015; LUO et al., 2010;
HAWALAH; FASLI, 2014; QIAO; ZHANG, 2015; WEI; KHOURY; FONG, 2013).

' Base de dados com notas dadas por usuarios a filmes. Disponivel em:
https://grouplens.org/datasets/movielens/.
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4 SR SENSIVEL AO TEMPO

Neste capitulo é apresentado o SR Sensivel ao Tempo para ambientes educa-
cionais proposto nesse trabalho. O algoritmo proposto considera o decaimento nos in-
teresses do usuario com o passar do tempo (categoria do Decaimento - Secéo 2.3.4).
Além do algoritmo proposto, sdo apresentados cenarios que ilustram o uso desse al-
goritmo e discussdes sobre as suas vantagens.

4.1 ALGORITMO PROPOSTO

O algoritmo de recomendacéao proposto nesse trabalho combina a Abordagem
Baseada em Conteudo com o uso do contexto temporal através da categoria Decai-
mento (ver se¢do 2.3.4). Para o SR, o perfil do usuario € composto pelos itens acessa-
dos por ele. A cada item acessado pelo usuério, sdo armazenadas as palavra-chaves
do item juntamente com a posi¢édo desse item no histérico do usuario, comegando
em 1 para o primeiro item acessado. Os itens que serdo recomendados também sao
representados no algoritmo de recomendacgao por um conjunto de palavras-chave. O
calculo da relevancia de um determinado item 7 para um usuario « no algoritmo pro-
posto esta representado na Equacao 4.1.

F(u,i) = S(u,i) - R(L;) + A() (4.1)

Onde: F' é a fung&o que calcula a relevancia de um item ¢ para um usuario u;
S é a funcao de similaridade entre o perfil do usuario u (representado através de con-
junto de palavras-chave dos itens acessados) e o item i (representado pelo conjunto
de palavras-chave que o caracterizam); R € o maior valor de recéncia dos itens do
conjunto I,,; (itens acessados pelo usuario © e com alguma similaridade com o item
i); A € uma funcao que retorna 1 se o item i nunca foi acessado pelo usuario u e 0 se
o item ja foi acessado, porque o algoritmo considera que os itens ndo acessados pelo
usuario tendem a ser mais relevantes para ele do que os itens ja acessados. O valor
da relevancia varia entre zero (menor relevancia) e dois (maior relevancia), e os itens
com maior valor de F' serdo recomendados.

A funcado S de similaridade entre o usuario u e o item i pode ser calculada
utilizando fungdes de similaridade como o Jaccard ou Cosseno (ver Secéo 2.1.1). No
experimento realizado nesse trabalho, é utilizado o Cosseno. A fung&o de recéncia R,
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responsavel pelo Decaimento, esta definida na Equagéao 4.2.

= max L
i€} |1,

R(L,;) (4.2)

Onde: z; € a posigdo do item j na lista de itens acessados pelo usuario u
ordenada pela ordem de acesso; e |I,| € a quantidade de itens acessados pelo usuério
u. Essa férmula considera que mais de um item acessado pelo usuario pode ser similar
ao item 4, por isso a férmula retorna a maior recéncia de todos os itens presentes no
perfil do usuario que séo similares a i. A seguir temos um exemplo do uso da formula
da recéncia considerando apenas um item, que pode ser estendida para o uso com
varios itens e aplicada a fungao max como descrito na férmula acima.

Considerando um usuario u que acessou trés itens A, B e C com as seguintes
posi¢cdes: Item A - posicao 2, Item B - posicéo 1 e Iltem C - posi¢do 3. Supondo que
o item candidato i a ser recomendado seja similar aos itens B e C, a Recéncia desse
item, calculada utilizando a equacao apresentada anteriormente, seria 1.0 como pode
ser vista na Equacgao 4.3.

R(i) = max (;, 2) =1.0 (4.3)

No Algoritmo 1 é possivel observar o pseudocédigo do algoritmo proposto.
Nesse algoritmo estdo representadas em mais alto nivel as etapas da recomendacéo.
Primeiramente, sdo buscados no banco de dados os itens acessados pelo usuario e
os itens candidatos a recomendacéao. Os itens candidatos a recomendagao podem ser
todos os itens disponiveis no ambiente ou um subconjunto de itens, de acordo com a
necessidade da aplicacéo.

O célculo da recéncia para cada item do perfil do usuario é feito também na
fase de inicializacao, pois esse calculo so precisa ser realizado uma vez. Depois disso,
para cada item candidato a ser recomendado para o usuario, é calculada a similari-
dade do perfil do usuério (composto pelas palavras-chave dos itens acessados por
ele) com as palavras-chave do item candidato. Além disso, € realizada a busca da lista
de itens acessados pelo usuario que sao similares ao item candidato. Nessa etapa,
também €& encontrado o Item Acessado pelo usuério mais recente que € similar ao
item candidato, para utilizar o seu valor de recéncia no calculo da Relevancia. Por fim,
a fungé@o naoAcessado? retorna 0 se o item ja foi acessado e 1 caso contrario e es-
ses valores sao utilizados para o célculo da Relevancia para o item candidato, que €
realizado utilizando a Equagéo 4.1.

No Algoritmo 2 € demonstrado o calculo da recéncia para cada um dos itens
do perfil do usuario, que é utilizado pelo Algoritmo 1 descrito anteriormente. Para esse
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algoritmoRecomendacaoDecay (U suirio)
input : Usuario que ira receber a recomendacao.
output: Lista com a relevancia dos itens candidatos a recomendacao
/* Inicializag&o */
itens = buscarltensCandidatos();
itensAcessados = buscarltensAcessados(Usuario);
recéncialtensAcessados = calcularRecéncia(itensAcessados);
relevancia = {};
/* Computagdo das recomendagdes x/
foreach item c itens do
similaridade = calcularSimilaridade(itensAcessados, item);
itensSimilares = buscarltensSimilares(itensAcessados, item);
recéncia = calcularMaxRecéncia(itensSimilares,
recéncialtensAcessados);
relevanciafitem] = similaridade * recéncia + ndoAcessado?(item);
end
return relevancia;
Algoritmo 1: Pseudocédigo do Algoritmo de Recomendacéo Proposto.

calculo, o proprio registro de item acessado pelo usudrio possui a informacéo da posi-
¢édo em que se encontra no histdérico do usuario e é aplicada uma versao simplificada
da Equacao 4.2. A funcao max presente na Equacao 4.2 ndo é aplicada nesse mo-
mento, sendo calculada apenas a recéncia para cada item individualmente. No método
descrito no Algoritmo 3 é que a fungdo max seré aplicada para encontrar a maior re-
céncia entre os itens similares ao item candidato a recomendacgao. O algoritmo tem
um processo que difere da Equacgao 4.2 justamente para que recéncia nao seja recal-
culada varias vezes e assim melhore o seu tempo de processamento.

calcularRecéncia (itensAcessados)
input : Lista de registros de acesso do usuério.

output: Vetor Associativo onde as chaves sdo os itens acessados pelo
usuario e os valores sdo as recéncias calculadas para esses itens.
recéncia = {};
quantidadeltensAcessados = contar(itensAcessados);
foreach itemAcessado € itensAcessados dO
recéncialitemAcessado] = itemAcessado.posicao /
quantidadeltensAcessados;
end
return recéncia;
Algoritmo 2: Pseudocddigo do célculo da recéncia para cada item presente no
perfil do usuario.

Na Figura 2 esta um diagrama que mostra o funcionamento do SR proposto.
As duas primeiras etapas envolvem a interacao do usuario com a Aplicagdo, no caso
um Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA), com o objetivo de permitir ao SR montar
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calcularMaxRecéncia (itensSimilares, recéncialtensAcessados)

input : Lista de itens similares ao item candidato a recomendacao e vetor
associativo com a recéncia calculada para cada item do perfil do
usuario.

output: Valor maximo de recéncia entre itens similares.

recéncialtensSimilares = recéncialtensAcessados.filtrar(itensSimilares);

return max(recéncialtensSimilares);

Algoritmo 3: Pseudocddigo do calculo da recéncia maxima entre os itens do perfil

do usudrio similares ao item candidato.

o perfil para o usuério, identificando seus interesses e necessidades. A primeira etapa
€ a acao do usuario de acessar algum item dentro da aplicagdo. Na segunda etapa,
a aplicacao salva os itens acessados pelo usuario no Banco de Dados, de forma que
essa informacao possa ser utilizada pelo SR. Durante essa etapa, é calculada a po-
sicdo do item acessado, a partir da quantidade de itens que ja foram acessados pelo
usuario até o momento, e salva juntamente com o restante das informacdes.

Figura 2 — Diagrama de metafora de sistema

5. Recomendagdes sdo
apresentadas ao usudrio

4. SR gera as recomendagdes

——

— | Aplicagdo Sistema de Recomendacdo
1. Itens acessados

Usuario

2. Itens acessados
sdo salvos

3. SR busca as informagoes
necessarias

Fonte: O autor.

Na terceira etapa, o SR busca do Banco de Dados as informagdes necessarias
para a recomendacao, tanto sobre os itens acessados pelo usuario quanto sobre os
conjunto de itens que podem ser recomendados. Sobre os itens acessados, o SR pre-
cisa das palavras-chave e a posi¢ao dos itens. Sobre os itens a serem recomendados,
o SR precisa das palavras-chave e se aqueles itens ja foram acessados pelo usuario
ou ndo. Apds buscar essas informacdes, o SR aplica o algoritmo mostrado anterior-
mente para gerar as recomendacgdes, salva as recomendacdes geradas no Banco de
Dados e retorna para a Aplicacao. A Ultima etapa é responsabilidade da Aplicagao,
que prepara as recomendacoes para serem visualizadas pelo usuario e as apresenta
para ele.
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4.2 CENARIO DE USO

Um cenario de uso do Decaimento é apresentado a seguir. O aluno Pedro esta
matriculado em uma disciplina de Estrutura de Dados que possui quatro tépicos, sendo
eles Pilhas, Filas, Listas e Arvores. Nessa disciplina, para cada um dos contelidos é
aplicada uma prova para avaliar os conhecimentos dos alunos. Para cada conteudo
da disciplina, existem 20 materiais que podem ser acessados normalmente pelo aluno
e mais 10 materiais relacionados que s6 podem ser acessados quando recomenda-
dos. Cada um desses itens é representado pela palavra-chave do conceito em que
esta relacionado. Até o momento da primeira prova sobre o conteudo de Pilhas, Pe-
dro acessou apenas materiais relacionados a Pilhas. O algoritmo de recomendacao
utilizando a abordagem Baseada em Conteudo recomenda para Pedro apenas mate-
riais relacionados a Pilhas. Apds a primeira prova, Pedro comega a acessar materiais
relacionados a Filas, o segundo tdpico da disciplina. Em uma abordagem Baseada
em Conteudo tradicional as recomendacdes continuariam sendo sobre o contetudo de
Pilhas por um bom tempo, pois o perfil de Pedro seria em grande parte composto
por materiais acessados sobre esse assunto. Porém, com o uso do Decaimento, no
momento em que Pedro comecgar a acessar materiais sobre Filas o algoritmo de reco-
mendacdo dara um peso maior para esses materiais (sem ignorar os itens acessados
anteriormente) e em pouco tempo Pedro ja estara recebendo recomendacgdes sobre o
novo topico estudado. Da mesma forma, se Pedro voltar a acessar conteudos anterio-
res para relembrar algum conceito, o SR também percebera isso e recomendara itens
relacionados ao primeiro contetido novamente.

Agora é apresentado em mais detalhe o comportamento do algoritmo proposto
no cenario de uso apresentado. Ao estudar o primeiro assunto da disciplina, Pedro
acessa conteudos relacionados a Pilhas e no seu perfil o SR formara o seu perfil com
varios itens representados pela palavra-chave “Pilha”. O SR, ao gerar uma recomen-
dacao, ir4 encontrar um valor de similaridade alto entre o perfil do usuario e itens que
também possuam a palavra-chave “Pilha”. Como todos os itens do perfil do usuario
nesse momento tem a palavra-chave “Pilha”, a recéncia ndo tera um impacto impor-
tante nesse momento, pois todos os itens similares ao perfil do usuario terdo a mesma
recéncia. Na Tabela 2 é possivel observar de forma resumida o comportamento do
algoritmo (estamos considerando que nenhum item candidato a recomendacéao tenha
sido acessado).

Como é possivel ver na Tabela 2, o item relacionado a pilhas tera uma maior
Relevancia e sera o item recomendado. A partir do momento que o usuario comece a
acessar itens relacionados a filas, o algoritmo passara a dar uma importancia maior a
itens relacionados a esse segundo topico devido a recéncia desse topico para o perfil
do usudrio. Na Tabela 3 é possivel observar o comportamento do algoritmo nesse
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Tabela 2 — Cenario de Uso: comportamento do algoritmo apds o acesso de itens relacionados a pilhas.

Funcoées Item relacio- | ltem relacio- | Iltem relacio- | ltem relacio-
nado a pilhas nado a filas nado a listas nado a arvores

Similaridade | 1.0 0.0 0.0 0.0

Recéncia 1.0 0.0 0.0 0.0

Acessado 1.0 1.0 1.0 1.0

ou néo

Relevancia 2.0 1.0 1.0 1.0

caso.

Fonte: O autor.

Tabela 3 — Cenario de Uso: comportamento do algoritmo ap6s o acesso de itens relacionados a filas.

Funcoes Item relacio- | ltem relacio- | ltem relacio- | ltem relacio-
nado a pilhas nado a filas nado a listas nado a arvores

Similaridade | 0.7 0.3 0.0 0.0

Recéncia 0.35 1.0 0.0 0.0

Acessado 1.0 1.0 1.0 1.0

ou nao

Relevancia 1.245 1.3 1.0 1.0

Fonte: O autor.

E possivel observar na Tabela 3 que, mesmo o perfil do usuario sendo ainda
mais similar ao item com a palavra-chave “Pilha”, o impacto da Recéncia no algoritmo
fez com a Relevancia do item relacionado a filas fosse maior e, dessa forma, esse
item seja recomendado. Supondo que o aluno Pedro decida voltar a acessar itens
relacionados a pilhas, para recapitular os conteudos, o comportamento do algoritmo
nesse caso é apresentado na Tabela 4.

Tabela 4 — Cenario de Uso: comportamento do algoritmo apds o aluno voltar a acessar itens relaciona-

dos a pilhas.

Funcoées Item relacio- | tem relacio- | Iltem relacio- | ltem relacio-
nado a pilhas nado a filas nado a listas nado a arvores

Similaridade | 0.75 0.25 0.0 0.0

Recéncia 1.0 0.7 0.0 0.0

Acessado 1.0 1.0 1.0 1.0

ou néo

Relevancia 1.75 1.175 1.0 1.0

Fonte: O autor.

Como pode ser observado na Tabela 4, o algoritmo percebe que o aluno voltou
a um topico ja estudado anteriormente e voltaria a recomendar itens relacionados a
isso. Como o perfil do aluno é composto ainda por muitos itens relacionados ao tépico
de Pilhas acessados primeiramente, ao voltar a acessar esses itens a relevancia do
item relacionado a pilhas voltard a ser maior que o restante.
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4.3 DISCUSSAO SOBRE O ALGORITMO PROPOSTO

Um ponto negativo da Filtragem Colaborativa é a necessidade de uma comuni-
dade de usuarios ativa, que nem sempre € possivel em um AVA onde as turmas muitas
vezes sdao menores (entre 10 e 100 alunos). A Abordagem Baseada em Conteludo é
considerada para o SR proposto porque essa abordagem permite a recomendacao
em um sistema que ndo possui uma comunidade ativa e pode suprir as necessidades
desse dominio.

Os SRs Sensiveis ao Tempo tém uma vantagem em relagdo a outros SRs
Sensiveis ao Contexto porque a informagao temporal € mais simples de capturar, ma-
nipular e processar que outras informagdes contextuais, e.g., localizagdo. Além disso,
esses tipos de algoritmos estdo sendo explorados em outros dominios de aplicagéo,
como pode ser visto nos 88 artigos analisados no Mapeamento Sistematico realizado
(BORBA; GASPARINI; LICHTNOW, 2017), e demonstraram bons resultados. Por isso,
esse trabalho busca aplicar o contexto temporal no algoritmo de recomendacao na
area educacional (na qual foram encontrados apenas quatro trabalhos) e avaliar os
resultados.

A escolha do Decaimento se justifica como forma de procurar minimizar uma
das grandes desvantagens da abordagem Baseada em Conteudo: a Superespecia-
lizagdo. Na abordagem Baseada em Conteudo as recomendagfes seriam geradas
levando em conta todos os itens acessados pelo usuario igualitariamente. Por outro
lado, ao aplicar o Decaimento, os itens acessados mais recentemente possuem um
grau de importancia maior para o algoritmo do que itens acessados anteriormente.
Dessa forma, mesmo que o usuario tenha acessado muitos materiais sobre determi-
nado assunto, quando 0 usuario comecar a acessar materiais sobre, outro assunto
o algoritmo de recomendacao consegue rapidamente se adaptar e gerar recomenda-
cbes sobre esse novo conteudo.

O algoritmo proposto nesse trabalho considera o decaimento no peso dos
itens do perfil do usudrio em fungédo da posicéo do item na sequéncia de materiais
acessados, como mostrado na Secéo 4.1, e ndo na quantidade de tempo passada em
segundos como feito na maioria dos trabalhos relacionados mostrados no Capitulo
3. Isso € uma vantagem, pois no dominio educacional o passar do tempo nao é tao
relevante quanto em outros dominios, como na recomendacdo de Web Services por
exemplo.

Os alunos em um AVA podem ter ritmos de estudo diferentes e, por isso, é
assumido nesse trabalho que faz mais sentido analisar quantos itens foram acessados
desde o0 acesso de determinado material do que o tempo passado desde a interagao.
Dessa forma, esse algoritmo ndo considera se 0 usudrio acessou todos os itens do



66

seu perfil em um Unico dia, ou se ele acessou metade do materiais na primeira semana
do curso e a outra metade na Ultima semana ou se ele acessou alguns materiais todos
os dias durante o curso.

Além disso, no algoritmo proposto nesse trabalho ndo € definido um fator de
decaimento unico para todos o0s usuarios como nos trabalhos relacionados apresenta-
dos no Capitulo 3. Isto porque é necessario considerar que cada aluno tem um estilo
de aprendizagem diferente e o decaimento para um aluno poderia ser diferente do de-
caimento para outros alunos. Vale ressaltar que ndo foram encontrados nos trabalhos
relacionados referéncias que mostrem como calcular o fator de decaimento de forma
personalizada para cada usudrio. Em geral, os autores utilizam o fator de decaimento
escolhido de forma empirica e aplicam o mesmo fator para todos os usuarios.

O algoritmo proposto utiliza a abordagem Baseada em Conteudo em conjunto
com o uso do tempo através da categoria Decaimento, ou seja, € dado um peso menor
na recomendacdo para os itens acessados ha mais tempo pelo usuario e um peso
maior para os itens mais recentes. No Sistema de Recomendacao (SR) proposto é
combinada a similaridade entre o perfil do usuario e os itens, a recéncia dos itens
acessados pelo usuario e se os itens recomendados ja foram ou n&do acessados. O
Capitulo 5 apresenta o experimento no qual o algoritmo proposto foi avaliado.
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5 EXPERIMENTO

Neste capitulo é apresentado o experimento realizado para a avaliacdo da
proposta apresentada no Capitulo 4. Para avaliar a proposta deste trabalho foi utili-
zada uma avaliacdo pela perspectiva do usuério, que segundo a definicdo de Shani e
Gunawardana (2011) se encaixa em um Estudo com usuarios. O algoritmo proposto
foi incorporado ao ambiente AdaptWeb® e avaliado em uma situagéo real de uso em
um Minicurso de Algoritmos desenvolvido por Santos (2017). Na Secéo 5.1 € descrito
o ambiente AdaptWeb® no qual a proposta foi incorporada, as mudancas realizadas
no ambiente para o experimento, o objetivo do experimento e o teste piloto realizado.
A Secao 5.2 descreve o experimento que foi realizado e a Secao 5.3 apresenta as
andlises realizadas no uso do Sistema de Recomendagéo (SR) e no questionério apli-
cado.

5.1 PLANEJAMENTO

Essa secéo explica em mais detalhes o ambiente AdaptWeb®, o Minicurso de
Algoritmos e Linguagem de Programacéo utilizado para o experimento, as mudancas
propostas para o ambiente para a realizacdo do experimento e os detalhes do expe-
rimento realizado, tais como as hipdteses do experimento e os critérios para divisédo
dos alunos em dois grupos.

5.1.1 Descricdo do Ambiente AdaptWeb®

O AdaptWeb® (Ambiente de Ensino-Aprendizagem Adaptativo na Web) é um
sistema open source que consiste em um AVA capaz de adaptar o conteudo, a apre-
sentacdo e a navegacado em determinado curso as caracteristicas e preferéncias do
aluno (GASPARINI et al., 2009). A Secado 5.1.1.1 apresenta a Estrutura Geral do
AdaptWeb®.

5.1.1.1 Estrutura do AdaptWeb®

A estrutura do AdaptWeb® é composta por quatro moédulos: (1) o médulo de
autoria; (2) o médulo de armazenamento em XML (Extensible Markup Language); (3)
o médulo de adaptacao do conteldo baseado no modelo do usuario e (4) 0 modulo
de interface adaptativa (GASPARINI, 2003), conforme pode ser visto na Figura 3.

O modulo de autoria (1) consiste na organizacao do conteudo instrucional a
ser disponibilizado para o aluno, sendo que este conteudo pode ter arquivos classifi-
cados como conceito, exemplos, exercicios e materiais complementares (GASPARINI,
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Figura 3 — Estrutura do AdaptWeb®
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Fonte: GASPARINI (2003)

2003). Ao criar um conteudo no sistema, o autor pode definir para quais cursos e disci-
plinas deseja que o conteudo ou arquivo esteja disponivel. Isto significa que um aluno
de um Curso X e de outro Curso Y, matriculados em uma mesma disciplina, podem
ter conteudos distintos, conforme definido pelo professor. Por exemplo, a disciplina de
Célculo | pode ser oferecida para os cursos de Ciéncia da Computacao e Engenharia
Elétrica e sua abrangéncia e profundidade pode ser distinta para cada curso.

Em Borba (2015), foi proposta uma nova categoria para os conteudos cha-
mada Links de Apoio. Esses Links de Apoio sdo links externos ao ambiente AdaptWeb®
que sao cadastrados pelo professor como um material alternativo de estudo e néo es-
tao diretamente atrelados a nenhum conceito em especifico. O objetivo foi criar uma
nova categoria de materiais que poderia ser recomendada para o usuario a qualquer
momento de sua interagao.

O mddulo de armazenamento em XML (2) é responsavel por organizar os
conteldos e arquivos disponibilizados pelo autor em um arquivo XML (GASPARINI,
2003). E utilizada a representacdo através de XML devido & sua alta flexibilidade,
oferecendo a estruturagdo dos documentos de forma independente da apresentacgao.

O médulo de adaptacao do conteudo baseado no modelo do aluno (3) é res-
ponsavel por adaptar o conteudo da disciplina para cada curso. Por fim, o médulo
de interface adaptativa (4) é responsavel pela adaptacdo da navegacao e da apre-
sentacao da interface do ambiente de acordo com o curso, preferéncias do modo de
navegacao (modo tutorial ou livre) e o conhecimento do usuario (GASPARINI, 2003).
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5.1.1.2 Sistema de Recomendacdo no AdaptWeb®

Na Secdo 5.1.1.1 foi apresentada a estrutura do ambiente AdaptWeb®, que
possui quatro categorias de materiais para cada conteudo. Além disso, existe uma
outra categoria chamada Links de Apoio com o propdsito de ser um material auxiliar e
gue pode ser recomendado a qualquer momento para o usuario.

Fazendo uma relagédo da estrutura do AdaptWeb® com o algoritmo proposto
no Capitulo 4, os itens das categorias Conceito, Materiais Complementares e os pro-
prios Links de Apoio sao considerados para a composi¢cao do perfil do usuario. To-
dos os materiais acessados em cada uma das categorias € representado através das
palavras-chave, e essas palavras-chave fardo parte do perfil do aluno a partir do mo-
mento em que este acessar o material. J& para os itens recomendados, apenas 0s
Links de Apoio séo utilizados. Isto porque os itens das outras categorias séo estrutura-
dos pelo professor para serem acessados em determinada ordem e estao fortemente
relacionados a conceitos especificos, enquanto os Links de Apoio sdo conteudos ex-
tras da disciplina e podem ser acessados a qualquer momento.

Como no ambiente AdaptWeb® as palavras-chave para o itens podem ser ca-
dastradas pelo professor da disciplina, ndo sera utilizada nenhuma técnica para cap-
tura automatica das palavras-chave. Para a representacdo dos materiais envolvidos
no processo de recomedancao (i.e., Conceitos, Materiais Complementares e Links de
Apoio) foi criado um Dicionério de Palavras-Chave com as possiveis palavras a ser
utilizadas. Esse Dicionario foi essencial para o funcionamento do SR, pois garante
que as palavras-chave presentes nos materiais que sao similares também serao simi-
lares. Isso também evita a necessidade de lidar com palavras-chave sin6nimas ou a
variagdo de singular e plural, j& que as palavras-chave que podem ser utilizadas para
representar os materiais sdo restritas as presentes no dicionario.

O Dicionario completo pode ser visto na Tabela 5. A criagdo do Dicionario foi
realizada em conjunto com um aluno do Mestrado em Ensino de Ciéncias, Matematica
e Tecnologias que é professor da disciplina de Algoritmos no SENAC-SC. O professor
teve acesso ao Minicurso de Algoritmos utilizado no experimento e teve o papel de
avaliar a pertinéncia das palavras-chave identificadas na primeira versdo do Dicionario
e identificar mais palavras para agregar o conjunto de palavras-chave.

Depois de finalizado o processo de criacdo do Dicionario, foi realizada a asso-
ciacao de forma manual entre cada material dos Conceitos, Materiais Complementa-
res e Links de Apoio com as palavras-chave do Dicionario. No total, 51 Conceitos, 28
Materiais Complementares e 108 Links de Apoio foram analisados. O resultado dessa
associacao pode ser visto no Apéndice A.

O SR ira buscar, com base nos itens acessados pelo aluno, os Links de Apoio
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Tabela 5 — Dicionario de palavras-chave

# Palavras-chave # Palavras-chave
1 Algoritmo 27 Narrativa
2 Aplicacao de algoritmo 28 Operadores
3 Atribuicao 29 Operadores aritmeticos
4 Blocos 30 Operadores logicos
5 Comentario 31 Operadores relacionais
6 Compilador 32 Para
7 Constantes 33 Portugol
8 Decisao composta 34 Precedencia de operado-
res
9 Decisao encadeada 35 Problema
10 Decisao simples 36 Processamento
11 Diagrama de Chapin 37 Programa de computador
12 Enquanto 38 Pseudocodigo
13 Entrada 39 Repita
14 Escolha 40 Saida
15 Estrutura condicional 41 Se
16 Estrutura de repeticao 42 Semantica
17 Estrutura sequencial 43 Sintaxe
18 Fluxograma 44 Tipo caracter
19 Instrucao 45 Tipo inteiro
20 Interpretador 46 Tipo logico
21 Linguagem C 47 Tipo real
22 Linguagem de maquina 48 Tipo texto
23 Linguagem de programa- | 49 Tipos de algoritmo
cao
24 Linguagem natural 50 Tipos de dados
25 Logica de programacao 51 Variaveis
26 Matriz 52 Vetor

Fonte: O autor.

mais adequados para a recomendacao e ira apresentar através de uma lista de itens.
A forma de apresentacdo das Recomendacgdes é discutida em mais detalhe na Secéo
5.1.1.3.

5.1.1.3 Apresentacao das Recomendacoes

A lista de recomendacdes neste trabalho sera apresentada ao aluno na tela
principal do ambiente do aluno. Dessa forma, quando o SR possuir itens para reco-
mendar para o usuario esses itens aparecem em uma lista logo abaixo do conteudo
que ele estiver visualizando no momento, independente se o aluno estiver na tela de
Conceito, Exercicios, Exemplos ou Materiais Complementares. Na Figura 4 pode-se
observar a tela inicial do ambiente do aluno, onde estdo destacadas as seguintes
areas: (1) Menu de navegacao pelos tépicos; (2) Categorias dos materiais dentro do
ambiente; (3) Interface das recomendacdes; (4) Mapa da disciplina; (5) Ajuda. As re-
comendacdes podem ser apresentadas ao usuario no momento em que este estiver
acessando quaisquer itens que sejam da categoria Conceito e Materiais Complemen-
tares, assim que o SR possuir itens relevantes para recomendar.
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Figura 4 — Tela do Ambiente de Aula com as Areas em Destaque
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Fonte: O autor.

Como visto na imagem, as principais informa¢des dos Links de Apoio apre-
sentadas para o aluno sao: Link, Nome do Link, Descricao e a possibilidade de avaliar
o item positivamente ou negativamente. A avaliacao feita pelo usudario ndo é consi-
derada pelo algoritmo de recomendagéo, sendo que os itens acessados pelo usuario
sao considerados como do seu interesse. Como trabalho futuro € possivel incorporar
a avaliagdo na recomendagao, e.g., ndo tornar a recomendar itens que foram avaliado
com notas baixas ou apenas considerar para o algoritmo Baseado em Conteudo os
itens avaliados positivamente. Pu, Chen e Hu (2012) afirmam que enquanto recomen-
dar um item apenas € pouco, recomendar mais do que cinco itens aumenta a dificul-
dade de escolhar do usuéario. Por isso, a quantidade maxima de itens recomendadas
para o usuario em cada recomendacgao é de cinco itens.
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Para cumprir o requisito de Explicacdo das recomendacdes citada por Pu,
Chen e Hu (2012), foi adicionado o botdo de “Entenda melhor” que tem por objetivo
explicar ao usuario como a lista de itens foi gerada. Ao entender o funcionamento
do algoritmo de recomendacao, o usuario tem a possibilidade aprimorar o seu perfil
para personalizar as recomendacgdes recebidas. Na Figura 5 esta a explicacao das
recomendagbes mostrada para o aluno.

Figura 5 — Explicagéo da recomendagao
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Fonte: O autor.

5.1.2 Definicao do experimento

Para a execucao do experimento, o SR proposto foi comparado a abordagem
Baseada em Conteudo tradicional utilizando uma estratégia Between Subjects, i.e., 0s
alunos foram divididos em dois grupos e cada grupo utilizou apenas um dos sistemas.
Para garantir que a Unica variavel seja o SR utilizado, ambos os grupos utilizaram a
mesma interface proposta para as recomendacgdes.

O experimento proposto neste trabalho visa avaliar o desempenho e a per-
cepgao do usuario do SR proposto quando comparado a abordagem Baseada em
Conteudo Tradicional. Para avaliar o desempenho do algoritmo de recomendacao em
relagdo a variavel independente Algoritmo de Recomendagéo foram adotadas as se-
guintes hipdteses:

e Ho: Nao ha diferencas entre o desempenho da abordagem Baseada em Con-
teudo Tradicional e a proposta desse trabalho.

e H,: Ha diferencas entre o desempenho da abordagem Baseada em Conteudo
Tradicional e a proposta desse trabalho.

Para avaliar a percepcao do usuario sobre a qualidades das recomendacdes
recebidas em relacdo a variavel independente Algoritmo de Recomendacdo foram
adotadas as seguintes hipoteses:
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e Ho: Nao ha diferencas na percepcao do usuério da qualidade das recomenda-
cbes recebidas utilizando a abordagem Baseada em Conteudo tradicional e a
proposta desse trabalho.

e H,: Ha diferencas na percepcéao do usuario da qualidade das recomendacoes re-
cebidas utilizando a abordagem Baseada em Conteudo tradicional e a proposta
desse trabalho.

O experimento foi realizado através do Minicurso de Algoritmos e Linguagem
de Programacao, o qual teve seu design instrucional realizado por Santos (2017). Fo-
ram convidados a participar alunos dos cursos do Centro de Ciéncias Tecnoldgicas
(CCT) da Universidade do Estado de Santa Catarina (UDESC) que possuem essa
disciplina na grade curricular, i.e.: Bacharelado em Ciéncia da Computacao, Tecné-
logo em Andlise e Desenvolvimento de Sistemas, Engenharia Elétrica, Engenharia
Civil, Engenheria Mecanica, Engenharia da Producéo, Matematica e Fisica. Os convi-
tes foram realizados diretamente nas salas das disciplinas de Algoritmos, Algoritmos
e Linguagem de Programacao, Linguagem de Programacéo e Iniciacdo a Ciéncia da
Computacédo. Além disso, foi enviado um convite para todos os alunos do campus por
e-mail através da Assessoria de Comunicacgao e foi divulgado na pagina do Facebook
da UDESC Joinville.

Os usuarios que se matricularam no Minicurso foram aleatoriamente divididos
em dois grupos, da forma mais igualitaria possivel pelos seguintes critérios: Profes-
sor, Curso, Sexo e Idade. Isso foi possivel porque durante o processo de matricula
os alunos responderam um questionario para montar o seu perfil. Também durante a
matricula os alunos tiveram acesso ao Termo de Consentimento Livre e Esclarecido,
presente no Apéndice B, que explica o objetivo do experimento e no qual eles consen-
tiram em participar e em permitir o uso dos resultados para essa pesquisa, garantindo
a anonimidade dos participantes.

Ao final do minicurso, os alunos puderam acessar a avaliacdo do Minicurso,
composta de 10 questdes, e o questionario sobre a percep¢ao do usuario sobre o SR.
As questbes do questionario foram selecionadas de um conjunto de questdes definidas
por Pu, Chen e Hu (2011) (presente no Anexo A), considerando um dos objetivos
desse experimento que é medir a percepcao do usuario sobre as recomendacoes
recebidas. As questdes selecionadas foram traduzidas para o Portugués e podem ser
vistas a sequir:

1. Os itens recomendados corresponderam com oS meus interesses;

2. Os itens recomendados para mim sao diversificados (o sistema se preocupa em
trazer itens diferentes a cada recomendacéo);
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3. Os itens recomendados corresponderam aos interesses e necessidades que eu
tinha no momento;

4. As recomendacgdes sao feitas no momento adequado;

5. O sistema de recomendacao explica porque os links sdo recomendados para
mim;

6. A informacao apresentada na interface para os itens recomendados € suficiente
para mim;

7. O layout do sistema de recomendacao é atrativo e adequado;
8. Eu encontrei facilmente o local onde os itens sao recomendados;

9. Eu percebi que o sistema de recomendagao aprendia sobre minhas necessida-
des/preferéncias conforme eu avangava na disciplina;

10. E facil encontrar um item para estudar com a ajuda do sistema de recomendacéo;

11. Eu me senti apoiado para encontrar itens do meu interesse com a ajuda do
sistema de recomendacéo;

12. Eu entendi porque os itens foram recomendados para mim;

13. No geral, estou satisfeito com o sistema de recomendagéo.

Além dessas questdes, foi adicionada uma questao discursiva perguntando
sobre os pontos positivos e negativos do SR utilizado. Durante o desenvolvimento do
Minicurso foram utilizadas as Intervencdes definidas por Santos (2017), para fazer com
que os alunos fiquem engajados no curso. As Intervencdes sdo e-mails combinados
com postagens no Férum de Discussao que guiam os alunos no seu estudo e também
propdem desafios para os estudantes. As Intervencgdes propostas por Santos (2017)
consideram o Minicurso com uma duragao de dois meses, por isso foi necessario uma
adaptacao dessas Intervencdes para o periodo mais reduzido no qual foi realizado
esse experimento. As Intervengdes de Santos (2017), com as adaptacdes necessarias
como data de inicio do experimento, podem ser vistas no Anexo B e os Desafios
postados no Férum de Discussao estao presentes no Anexo C.

5.1.3 Teste piloto

Antes do experimento ser realizado com os alunos no Minicurso de Algorit-
mos, foi realizado um teste piloto com quatro alunos que ja realizaram essa disciplina.
O objetivo do teste piloto foi avaliar os instrumentos do experimento, além de permitir
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encontrar problemas na experiéncia do usuario para serem corrigidos antes da execu-
¢éo do minicurso. O teste piloto foi realizado no dia 06 de abril de 2018.

Durante o teste piloto os alunos foram divididos em dois grupos aleatéria-
mente, sendo que dois alunos utilizaram o SR Baseado em Conteudo Tradicional e os
outros dois utilizaram o SR com o Decaimento. Os alunos receberam um protocolo de
atividades para realizar, presente no Apéndice C. As tarefas envolvem realizar a ma-
tricula na disciplina, na qual eles leram e aceitaram o Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido, realizar o acesso a alguns conceitos e materiais complementares, utilizar
o SR, realizar a avaliacao da disciplina e responder ao questionario sobre a experi-
éncia com o SR. Durante o teste, os comentarios e observacgdes feitas pelos alunos
foram anotadas para posterior andlise.

Os quatro participantes do teste piloto foram identificados como Participante
1, Participante 2, Participante 3 e Participante 4. Os Partipantes 1 e 2 utilizaram o
algoritmo tradicional de recomendacéo, enquanto os participantes 3 e 4 utilizaram a
proposta desse trabalho, porém eles ndo sabiam disso durante a realizacao do Teste.
Os participantes foram livres na escolha do Sistema Operacional e Navegador utili-
zados, bem como no Modo de Navegacgao escolhido (Livre ou Tutorial). A Tabela 6
apresenta o Modo de Navegacao e o Algoritmo de Recomendacéo utilizado por cada
participante.

Tabela 6 — Dados dos Participantes do Teste Piloto

Participante | Modo de Navegacao | Algoritmo de Recomendacao

1 Tutorial Baseado Em Contetdo Tradicional

2 Livre Baseado Em Conteudo Tradicional

3 Tutorial Baseado Em Contelddo com Decaimento
4 Livre Baseado Em Conteddo com Decaimento

Fonte: O autor.

Durante a execugao do Teste Piloto, os participantes encontraram erros de di-
gitacdo no Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) e alguns problemas
na prova da disciplina, como perguntas de Verdadeiro e Falso com questdes dupli-
cadas e uma pergunta que ndo possuia nenhuma resposta certa. Esses problemas
foram todos resolvidos antes do inicio do experimento.

Sobre as recomendagdes, os Participantes 1 e 2 comentaram que as reco-
mendacodes recebidas eram quase sempre as mesmas, mesmo tendo acessado con-
ceitos diferentes - mudando apenas de ordem. Ja os Participantes 3 e 4, que utilizaram
a proposta desse trabalho, comentaram que ao acessar um novo conceito pelo menos
3 novos Links eram recomendados. Essa observacdo dos participantes demonstra
o problema da Superespecilizagdo presente na Abordagem Baseada em Conteudo
Tradicional, e mostra que a proposta desse trabalho utilizando o Decaimento ajuda a
diminuir esse problema.
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Os participantes também observaram que desde 0 primeiro acesso a disci-
plina eles receberam cinco links com recomendagéo, i.e., 0 numero maximo possivel.
Isso mostra que, como nao foi definido um limiar minimo para a similaridade entre o
perfil do usuério e os Links de Apoio, mesmo que a similaridade seja muito pequena o
algoritmo sempre ira recomendar algo para o aluno. Por outro lado, ndo seria interes-
sante adicionar um limiar para o experimento deste trabalho pois estaria adicionando
mais uma variavel independente ao experimento. Como trabalho futuro é possivel ana-
lisar como o limiar minimo para a similaridade pode afetar a qualidade percebida das
recomendacoes.

Ao final do Teste Piloto foi realizada uma pequena entrevista com os parti-
cipantes onde eles afirmaram ter entendido a interface do SR. Quando revelado a
existéncia de dois SRs e que duas pessoas estavam usando a abordagem Tradicional
e 0s outros dois estavam usando a proposta do trabalho, os participantes associa-
ram essa informagdo com os comentarios feitos sobre da Superespecializagéo, pelos
alunos da abordagem Tradicional, e a novidade nas recomendacdes, pelos alunos da
Proposta.

5.2 EXECUCAO

O periodo de matricula para o minicurso foi de 09 de abril de 2018 até 13 de
abril de 2018. Durante esse periodo, todas as turmas das disciplinas mencionadas na
Secéo 5.1.2 foram visitadas, convidando os alunos a se matricular no minicurso. O
apoio dos professores das disciplinas foi essencial nessa etapa.

No total, 208 alunos se matricularam no Minicurso. Esses alunos foram ho-
mogeneamente divididos em dois grupos (AlgoritmoTradicional e AlgoritmoProposta)
utilizando os seguintes critérios: Professor, Curso, Sexo e Idade. A Tabela 7 mostra o
resultado da divisédo dos alunos.

O periodo de execucao do Minicurso foi de 16 de abril de 2018 até 10 de maio
de 2018. Nesse periodo, dos 208 alunos matriculados no Minicurso, 145 acessaram a
disciplina pelo menos uma vez, sendo 76 do grupo AlgoritmoTradicional e 69 do grupo
AlgoritmoProposta.

O periodo para realizar a prova da disciplina e responder ao questionario foi
de 11 de maio de 2018 até 14 de maio de 2018. Nesse periodo, dos 145 alunos que
acessaram a disciplina pelo menos uma vez, 85 realizaram a prova final e responde-
ram ao questionario, sendo 48 do grupo AlgoritmoTradicional e 37 do grupo Algoritmo-
Proposta. Dos 85 alunos que finalizaram a disciplina (i.e., realizaram a prova e respon-
deram ao questionario), 47 acessaram pelo menos uma recomendagao que recebeu,
sendo 25 do grupo AlgoritmoTradicional e 22 do grupo AlgoritmoProposta. A Tabela 8



Tabela 7 — Divisdo dos alunos de acordo com os critérios

Algoritmo de Recomendacao
Critério Total | AlgoritmoTradicional | AlgoritmoProposta

Professor A 12 6 6
Professor B 18 9 9
Professor C 7 4 3
Professor D 5 3 2

Professor E 38 19 19
Professor Professor F 4 2 2
Professor G 10 5 5
Professor H 6 3 3
Professor | 6 3 3

Professor J 26 13 13
Professor K 14 7 7

Outro 52 30 32

Computacao 55 23 22

TADS 36 18 18

Elétrica 36 18 18
Fisica 10 5 5

Curso Mecanica 31 15 16
Quimica 3 2 1

Producgao 20 10 10

Civil 15 7 8

Matematica 12 6 6

Masculino 135 67 68

Sexo Feminino 72 36 36
Nao informado 1 1 0

Até 17 anos 21 10 11

18 ou 19 anos 75 37 38

Idade 20 ou 21 anos 35 18 17
22 ou 23 anos 11 6 5

24 ou 25 anos 26 13 13

26 anos ou mais 40 20 20

Total 208 104 104

apresenta mais informagdes sobre as agdes dos alunos dentro do AdaptWeb®.
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Pela Tabela 8 podemos perceber que 38 alunos que responderam ao questio-
nario nao acessaram nenhuma recomendacao, sendo 23 do grupo AlgoritmoTradicio-
nal e 15 do grupo AlgoritmoProposta. Na Secao 5.3.2 os dados de acesso e avaliagao
das recomendacbes sdo analisadas mais profundamente, comparando os resultados
dos dois algoritmos utilizando técnicas estatisticas descritas na Secao 5.3.1.

5.3 ANALISE DOS RESULTADOS

Nessa secao sao descritas as analises estatisticas realizadas sobre os dados
coletados durante a execugao do experimento. As técnicas estatisticas utilizadas para
fazer a analise sdo apresentadas na Secéo 5.3.1 e nas Subsecbes subsequentes sdo
apresentas as analises realizadas sobre o desempenho dos algoritmos de recomen-
dacéo e sobre a percepgao dos alunos sobre a qualidade do SR utilizado.



78

Tabela 8 — Uso do Minicurso de Algoritmos e do SR

Quantidade de: Tradicional | Proposta | Total
Alunos que se matricularam 104 104 208
Alunos que entraram pelo menos uma vez no curso 76 69 145
Alunos que acessaram pelo menos uma recomendagao 46 39 85
Alunos que avaliaram pelo menos uma recomendacao 30 22 52
Alunos que realizaram a prova 48 38 86
Alunos que responderam o questionario 48 37 85
Alunos que responderam o questionario e acessaram pelo | 25 22 47
menos uma recomendagao

Alunos que responderam o questionario e avaliaram pelo me- | 16 13 29
nos uma recomendacao

Acessos aos itens recomendados 227 396 623
Avaliac¢des positivas ao itens recomendados 141 234 375
Avaliacdes negativas ao itens recomendados 5 4 9

5.3.1 Técnicas de Analise Estatistica

Para realizar as analises estatisticas, primeiro foi necessario entender os tipos
de variaveis que podem ser analisadas. As variaveis sdo as informagdes coletadas du-
rante o experimento e podem ser quantitativas ou qualitativas (BUSSAB; MORETTIN,
2012). As varivaveis quantitativas sao resultado de uma contagem e/ou mensuracao
(BUSSAB; MORETTIN, 2012) e podem ser discretas (conjunto finito ou enumeravel
de numeros) ou continuas (pertencem a um intervalo de numeros reais). Exemplos
de variaveis quantitativas sdo numero de filhos, numero de comodos em uma casa,
namero de pessoas presentes em uma sala, altura e peso. As variaveis qualitativas
sdo aquelas que descrevem um aspecto relacionado ao objeto estudado (BUSSAB;
MORETTIN, 2012) e podem ser nominais (quando ndo possuem ordenagao) ou ordi-
nais (quando ha ordem entre os valores). Exemplos de varidveis qualitativas sdo sexo,
estado civil e grau de instrugao.

A variavel independente desse trabalho é o algoritmo de recomendagéao uti-
lizado pelos alunos, que pode assumir os valores AlgoritmoTradicional ou Algoritmo-
Proposta. As variaveis dependentes analisadas sdo o desempenho do algoritmo de
recomendacdo e a percepgao do usuario sobre as recomendagdes. O desempenho
do SR foi medido através da quantidade de recomendacdes acessadas, quantidade
de recomendacoes avaliadas, Precisdo e Cobertura do algoritmo. A quantidade de
recomendacbes acessadas e/ou avaliadas sdo variaveis quantitativas discretas, en-
quanto a Precisdo e a Cobertura do algoritmo de recomendacéo sdo variaveis quan-
titativas continuas. A percep¢ao do usuario sobre as recomendacoes recebidas, que
foi medida através do questionario, pode ser classificada como uma variavel qualita-
tiva ordinal, pois as respostas da escala de Likert podem ser ordenadas de Discordo
Totalmente até Concordo Totalmente.

De acordo com o tipo de variavel analisado e a distribuicdo dos valores dessa
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variavel é possivel definir qual técnica estatistica sera utilizada. O fluxograma da Fi-
gura 6 produzido por Moissa (2016) sintetiza como decidir as técnicas estatisticas
utilizadas para as analises. Todos os testes mencionados na Figura 6 estao disponi-
veis na ferramenta estatistica R (R Core Team, 2018), que foi a ferramenta utilizada
para todas as analises realizadas nas Subsecdes a seguir.

Figura 6 — Fluxograma de uso das técnicas estatisticas

Variaveis Variaveis .
L o Dados qualitativos
quantitativas quantitativas ordinais
discretas continuas ’
A 4
Teste ndo-

Teste de normalidade
de Shapiro-Wilk

Normal

v

Teste F de diferenca
das varancias

/ N

Nio-normal—®  paramétrico de
Mann-Whitney U

Diferentes Ieunais
Teste paramétrico T Teste paramétrico T
com aproximacdo de sem aproximacio de
Welch Welch

Fonte: Moissa (2016)

5.3.2 Analise do Desempenho da Abordagem de Recomendacao

Nessa secdo € realizada uma andlise estatistica sobre os acessos e avalia-
cOes dos usuarios aos Links de Apoio recomendados. O objetivo é extrair informacdes
dos dados capturados durante a interagao para avaliar o desempenho do algoritmo
em relacéo a diversas métricas. As analises feitas foram da (1) Quantidade de reco-
mendacdes acessadas, (2) Quantidade de avaliacbes positivas para as recomenda-
coes, (3) Quantidade de avaliagdes negativas para as recomendacodes, (4) Precisao
do algoritmo de recomendacao, (5) Cobertura do algoritmo de recomendacgéo e (6)
F-measure do algoritmo de recomendacéo, comparando os alunos que utilizaram a
abordagem Baseada em Conteudo Tradicional com os alunos que utilizaram a Pro-
posta desse trabalho. Mais detalhes das analises estatisticas realizadas nessa Secao
estao presentes no Apéndice D.
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Para a andlise da quantidade de recomendacgdes acessadas, foram conside-
rados apenas os alunos que acessaram pelo menos uma recomendacado no ambi-
ente (i.e., 85 alunos). O grupo AlgoritmoTradicional teve média de 4,935 itens aces-
sados por aluno e mediana de 4 itens, enquanto no grupo AlgoritmoProposta a mé-
dia foi de 10,15 itens e a mediana de 5 itens. A analise utilizando o Teste de nor-
malidade de Shapiro-Wilk mostrou que a distribuicdo dos dados ndo € normal (com
p — value < 2.2 - 10716) e portanto o Teste ndo-paramétrico de Mann-Whitney U foi
utilizado para comparar os dois fatores. Esse Teste mostrou que nao existe diferenca
significativa entre as amostras (com p — value = 0.4957) e portanto ndo podemos
afirmar que existe diferenca na quantidade de recomendagbes acessadas nos dois
grupos analisados.

A analise realizada sobre as avaliagdes positivas para as recomendacoes uti-
lizou apenas os alunos que avaliaram positivamente alguma recomendacao (i.e., 52
alunos). O grupo AlgoritmoTradicional teve média de 4,7 avaliagdes positivas por aluno
e mediana de 4 avaliagdes, enquanto o grupo AlgoritmoProposta teve média de 10,64
avaliag6es por aluno e mediana de 2,5 avaliagbes. Essa analise teve um resultado si-
milar ao anterior, onde o Teste de normalidade de Shapiro-Wilk também mostrou que
a distribuicdo € ndo-normal (com p — value = 1.654 - 10~'3) e o Teste de Mann-Whitney
U mostrou que ndo existem diferencga signifitiva entre as amostras dos dois grupos
(com p — value = 0.8275).

A andlise da quantidade de avaliagcdes negativas para as recomendacoes uti-
lizou apenas os alunos que avaliaram negativamente os itens (i.e., 7 alunos). O grupo
AlgoritmoTradicional teve média e mediana de 1 avaliacdao negativa por aluno, en-
quanto o grupo AlgoritmoProposta teve média e mediana de 2 avaliagbes negativas
por aluno. Ao realizar a analise estatistica, o Teste de normalidade de Shapiro-Wilk
mostrou que a distribuicdo dos dados é ndo-normal (com p — value = 4.136 - 107%).
O Teste nao-paramétrico de Mann-Whitney U foi aplicado e mostrou que néo existe
diferenca significativa para esse critério entre os dois grupos com (p — value = 0.2059).

A Precisao dos algoritmos de recomendacao foi calculada para cada aluno que
acessou pelo menos uma recomendacao dentro do ambiente (i.e., 85 alunos) dividindo
a quantidade de recomendacgdes distintas acessadas pelo usuario pela quantidade de
itens distintos que foram recomendados para o usuario durante todo o minicurso. Essa
métrica resulta em um valor entre 0 e 1, onde um valor préximo de 0 indica que pou-
cos dos itens recomendados foram acessados e um valor proximo de 1 mostra que
a maioria dos itens recomendados foram acessados, independente da quantidade de
vezes que um item foi acessado e da quantidade de vezes que o item foi recomen-
dado. O grupo AlgoritmoTradicional teve média de 0,49679 e mediana de 0,42857,
enquanto o AlgoritmoProposta teve média de 0,39859 e mediana de 0,31818. O Teste
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de normalidade de Shapiro-Wilk mostra que a distribuicdo dos dados da Precisao é
ndo-normal (com p — value = 4.234 - 107%%) e o Teste de Mann-Whitney U mostrou que
nao existem diferenca signifitiva entre a precisédo calculada para cada algoritmo (com
p — value = 0.2603).

A Cobertura dos algoritmos da recomendacao foi calculada considerando os
alunos que acessaram pelo menos uma recomendacao dentro do Minicurso (i.e., 85
alunos). Essa métrica foi calculada dividindo a quantidade de itens distintos recebidos
como recomendacéao pelo usuario pela quantidade de itens disponiveis para recomen-
dacao na disciplina (i.e., 108 itens) e mostra a porcentagem dos itens disponiveis para
recomendacao que foram efetivamente recomendados. O grupo AlgoritmoTradicional
teve média de 0,10064 e mediana de 0,09259, enquanto o AlgoritmoProposta teve
média de 0,17450 e mediana de 0,14815 na cobertura. Ao realizar o Teste de normali-
dade de Shapiro-Wilk o resultado mostrou que a distribuicdo dos dados é ndo-normal
(com p — value = 1.421 - 10~*). Quando aplicado o Teste de Mann-Whitney U o re-
sultado mostrou que existe diferenca significativa entre os resultados dos dois grupos
com relacao a Cobertura (com p — value = 0.001031) e, nesse caso, podemos afirmar
gue o algoritmo Com Decaimento tem uma Cobertura melhor que a algoritmo Tradicio-
nal. Essa diferenca significativa mostra que a Proposta desse trabalho ajuda a diminuir
o problema da Superespecializagdo presente na abordagem Tradicional.

Como visto na Secéao 2.5, o F-measure é calculado como a média harménica
entre a Precisdo e o Recall do algoritmo. Essa métrica é interessante para garantir que
o algoritmo n&o diminua o Recall para aumentar a Precisdo, e vice-versa. Como no
experimento realizado o Recall nao pode ser determinado, pois ndo € possivel saber
todos os itens relevantes existentes para cada usuario (essa métrica é mais comum em
experimentos offline), nesse trabalho foi utilizado a Cobertura no calculo do F-measure
ao invés do Recall. Com isso podemos mostrar se o algoritmo Proposto teve uma
melhor Cobertura que a abordagem Tradicional sem diminuir a sua Precisdo. A andlise
foi realizada utilizando os 85 alunos que acessaram pelo menos uma recomendacao.
O grupo AlgoritmoTradicional teve média de 0,13852 nessa métrica e mediana de
0,12952, enquanto para o grupo AlgoritmoProposta a média foi de 0,21719 e mediana
de 0,16393. O Teste de Normalidade de Shapiro-Wilk mostrou que a distribuicdo dos
dados é ndo-normal (com p — value = 2.931 - 10713) e portanto o Teste de Mann-
Whitney U foi utilizado para verificar a diferenca significativa entre os dois grupos. Esse
teste mostrou que existe diferenca significativa entre os dois grupos (com p — value =
0.02082) e portanto podemos afirmar que o F-measure, calculado com a Cobertura
ao invés do Recall, teve um resultado melhor para o algoritmo proposto do que na
abordagem tradicional. Isso mostra que o uso do Decaimento aumentou a Cobertura
do algoritmo sem influenciar negativamente outros aspectos, como a Precisao.
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Como a Cobertura e F-measure deram diferenca significativa, podemos acei-
tar a hipbtese alternativa definida que diz que “Ha diferencas entre o desempenho
da abordagem Baseada em Conteudo Tradicional e a proposta desse trabalho” e a
diferenca significativa nos dois casos foi favoravel a proposta desse trabalho.

5.3.3 Analise da Percepcao do Usuario

A percepcao dos usuarios da qualidade das recomendacdes recebidas foi me-
dida por meio do questionario presente na Secédo 5.1.2. O questionario possui 13
questdes que foram selecionadas do questionario definido por Pu, Chen e Hu (2011).
Essas questbes sdo afirmagdes nas quais os alunos devem se posicionar em uma es-
cala de Likert de cinco pontos, de “Discordo Totalmente” até “Concordo Totalmente”.
Também foi adicionada uma opc¢éao de “Nao utilizei” para os alunos que nao utilizaram
o SR (ou usaram sem perceber). A Tabela 9 apresenta as respostas agrupadas dos
alunos para cada uma das perguntas.

Tabela 9 — Respostas ao Questionério

Questao | Algoritmo | Discordo tot. | - - - Concordo tot. | Nao utilizei
1 Tradicional | 2 1 2 15 11 17
Proposta 0 0 6 11 7 13
5 Tradicional | 1 0 5 18 6 18
Proposta 0 1 7 9 9 11
3 Tradicional | 2 0 8 13 8 17
Proposta 0 2 4 12 8 11
4 Tradicional | 1 0 5 17 6 19
Proposta 0 1 8 8 10 10
5 Tradicional | 3 0 4 10 10 21
Proposta 0 2 9 8 6 12
6 Tradicional | 3 3 3 12 8 19
Proposta 0 0 5 11 10 11
7 Tradicional | 2 5 4 14 9 14
Proposta 1 1 7 9 7 12
8 Tradicional | 0 6 3 12 |9 18
Proposta 0 2 8 8 6 13
9 Tradicional | 2 2 7 10 7 20
Proposta 0 0 11 5 8 13
10 Tradicional | 1 0 10 14 4 19
Proposta 0 2 4 12 8 11
11 Tradicional | 2 2 6 13 5 20
Proposta 0 1 6 10 8 12
12 Tradicional | 4 1 6 17 2 18
Proposta 0 1 5 9 10 12
13 Tradicional | 2 0 6 13 12 15
Proposta 0 1 4 7 14 11

Através das respostas dos alunos presentes na Tabela 9, podemos perceber
que o grupo AlgoritmoTradicional tem mais respostas de “Discordo Totalmente” do que
o grupo AlgoritmoProposta, com 25 para o AlgoritmoTradicional e uma para o Algorit-
moProposta. Além disso, pode-se perceber que 12 questdes tiveram pelo menos um
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“Discordo Totalmente” para o grupo AlgoritmoTradicional e uma questao para o grupo
AlgoritmoProposta. Com relagéo a resposta “Concordo Totalmente”, 97 respostas fo-
ram dadas pelos alunos do grupo AlgoritmoTradicional e 111 pelos alunos do grupo
AlgoritmoProposta. Por outro lado, tiveram mais respostas “Discordo Parcialmente”,
“Nao Concordo e Nem Discordo” e “Concordo Parcialmente” para o grupo Algoritmo-
Tradicional do que para o grupo AlgoritmoProposta, com 267 para o primeiro e 217
para o segundo.

O resultado das respostas “Nao utilizei” mostram que os alunos responderam
que ndo utilizaram para apenas algumas perguntas e n&o para todas, sendo que para
o grupo AlgoritmoTradicional o valor varia entre 17 e 21 alunos e para o grupo Algorit-
moProposta varia entre 10 e 13 alunos. O fato desse valor ter variado tanto nao foi es-
perado inicialmente, mas pode-se afirmar que pelo menos 17 alunos do primeiro grupo
e 10 alunos do segundo grupo nao utilizaram o SR. Ao comparar essa informacao com
os dados de acesso dos alunos, que mostra que 23 alunos do grupo AlgoritmoTradicio-
nal e 15 alunos do grupo AlgoritmoProposta ndo acessaram nenhuma recomendacéo,
€ provavel que apesar de nao terem acessado nenhuma recomendacao os alunos
perceberam a existéncia do SR, analisaram as recomendacdes recebidas e com base
nisso responderam as questdes do questionario.

As respostas dadas ao questiondrio foram analisadas utilizando o Teste n&o-
paramétrico de Mann-Whitney U para verificar se existe diferenga estatisticamente
significativa entre as respostas dos dois grupos (i.e., p < 0.05). As respostas de “Nao
utilizei” ndo foram consideradas nessa analise. O resultado das andlises esta presente
no Apéndice E.

A andlise mostrou que a questdo 12 (i.e., “Eu entendi porque os itens foram
recomendados para mim.”) apresentou diferenca significativa entre as respostas dos
dois grupos (com p — value = 0.01513), e a diferenga foi favoravel ao grupo Algorit-
moProposta. Para as outras questdes nao foi encontrada diferenca significativa entre
as respostas dos alunos dos dois grupos. A diferenca existente na questdo 12 mos-
tra que os alunos do grupo AlgoritmoProposta perceberam melhor a relacéo entre os
conteudos que acessaram com os links que foram recomendados para eles do que
o grupo AlgoritmoTradicional. Essa informagdo mostra que o uso do Decaimento na
Abordagem Baseada em Conteudo fez com que as recomendagdes geradas fossem
relacionadas aos conteldos acessados recentemente, enquanto a Abordagem Tra-
dicional recomenda considerando todos os conteudos acessados pelo aluno durante
todo o Minicurso igualmente.

Como pelo menos uma questdo do questionario deu diferenca significativa,
podemos aceitar a hipotese alternativa definida que diz que “Héa diferencas na percep-
cao do usuario da qualidade das recomendacdes recebidas utilizando a abordagem
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Baseada em Conteudo tradicional e a proposta desse trabalho” e a diferencga signifi-
cativa foi favoravel a proposta desse trabalho.

5.3.4 Questao Discursiva sobre o SR

Juntamente com o questiondrio de satisfagcéo, foi colocada um questao dis-
cursiva para alunos com a seguinte pergunta: “Vocé utilizou o Sistema de Recomen-
dacao? Se sim, cite 0os pontos positivos e negativos desse sistema.” Dos 85 alunos
gue responderam a essa questao, 60 disseram nao ter utilizado ou ter utilizado muito
pouco 0 SR e ndo citaram nenhum ponto positivo ou negativo, sendo 36 do grupo
AlgoritmoTradicional e 24 do grupo AlgoritmoProposta. Dois alunos do grupo Aborda-
gemTradicional disseram nao ter utilizado o SR pois ndo perceberam a sua existéncia
e um aluno desse mesmo grupo disse que nao utilizou com tanta frequéncia pois néo
entendeu como este funcionava. Um aluno do grupo AlgoritmoProposta disse nao ter
utilizado o SR pois achou que o conteudo do Minicurso de Algoritmos era bem com-
pleto e ndo viu necessidade de acessar as recomendagoes.

Os pontos positivos e negativos apontados pelos alunos que utilizaram o SR
foram analisados utilizando a técnica de analise e interpretacao de dados qualitativos
como descrito por Creswell e Creswell (2014). O processo de andlise € interpretacao é
composto pelos seguintes passos: (1) Organizar e preparar os dados para analise; (2)
Ler todos os dados; (3) Codificar os dados; (4) Usar o processo de codificacdo para
gerar descri¢cao ou categorizagao dos dados; (5) Decidir como a descricao ou catego-
rizacao sera representada para a narrativa qualitativa; (6) Interpretar as descobertar
ou resultados. No processo de interpretacdo, o autor ainda destaca que é possivel
citar passagens da narrativa para transmitir os resultados da analise.

O primeiro passo, de organizagao e preparacao dos dados, foi realizado captu-
rando as respostas dadas pelos alunos que disseram ter utilizado o SR e organizando
em uma planilha de dados, separando as respostas pelo grupo ao qual o aluno fazia
parte (AlgoritmoTradicional ou AlgoritmoProposta). Na sequéncia, todos dados foram
lidos e varios codigos (categorias) foram propostos com base nas respostas dos alu-
nos (Passos dois e trés). A partir dessas categorias, o quarto passo foi ler as respostas
dos alunos e contar quantas vezes cada uma das categorias propostas apareceram
nas respostas dos alunos de cada grupo, também chamado de etiquetagem. A repre-
sentagao da categorizagao foi realizada utilizando a Tabela 10 (quinto passo).

A partir da Tabela 10 é possivel realizar o Ultimo passo que € a analise e inter-
pretacao dos resultados. Pode-se perceber pontos positivos em comum nos dois gru-
pos, como “Guiar os estudos” e “Recomendacdes adequadas ao conteudo estudado”.
Com relacao a esses cbdigos, algumas respostas do grupo AlgoritmoTradicional foram
“ajudou bastante pois foi me passando um conhecimento sequencial”, “atende as ne-
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Tabela 10 — Categorizacao da questao discursiva do questionario

AlgoritmoTradicional Frequéncia

Conteudo das recomendacgdes

Layout simples e intuitivo

Guiar os estudos

Funciona corretamente

Ajudou a aprofundar alguns contetidos
Recomendacgdes adequadas ao contetido estudado

Pontos positivos

Pontos negativos | Recomendagdes repetidas

AlgoritmoProposta requéncia

Encontrar materiais para estudar

Recomendagdes adequadas ao conteldo estudado
Ajudou a engajar mais nos estudos

Funciona corretamente

Recomendacgdes sao boas

Guiar os estudos

Pontos positivos

Recomendacdes repetidas
Pontos negativos | Dificil de encontrar recomendagées do meu interesse
Possivel encontrar materiais similares com uma busca no Google

= = NN =DM N =N ==

cessidades, recomendando sempre o que convém” e “lhe coloca conteudo condizente
ao seu nivel”. Ja dos alunos do grupo AlgoritmoProposta foram “achei adequado ao

andamento da disciplina”, “ajuda em uma melhor e mais eficiente construgdao do co-
nhecimento” e “sempre trouxe sugestdes apropriadas”.

Também é possivel perceber que o ponto negativo “Recomendacdes repe-
tidas” aparecem nos dois grupos. Uma resposta do grupo AlgoritmoTradicional com
esse codigo foi “Se repete demais em muitos conceitos”, enquanto do grupo Algorit-
moProposta foi “talvez eles pudessem se renovar mais a cada conteludo”. Por essas
respostas podemos afirmar que, mesmo as respostas com esse codigo tendo apare-
cido nos dois grupos, o aluno do grupo que utilizou a abordagem Baseada em Con-
tetudo tradicional aparentou estar mais decepcionado com o SR do que o aluno do
grupo que utilizou a abordagem com Decaimento. Sendo que a segunda resposta de-
monstrou mais uma sugestdo de renovar mais o conteudo do que uma critica ao SR.

Dois pontos positivos que apareceram nas respostas dos alunos do grupo
AlgoritmoTradicional ndo se referem diretamente ao SR, que s&o “Conteudo das reco-
mendagdes” e “Layout simples e intuitivo”. Essas respostas se referem ao conteudo
dos links recomendados, que o aluno achou interessante por serem artigos e que ele
podia baixar esse conteudo para estudar offline, e a interface do SR, que era a mesma
para os dois grupos.

Os principais destaques do AlgoritmoTradicional foram nas respostas de “Guiar
os estudos”, “Ajudou a aprofundar alguns conteudos” e “Recomendacdes adequadas
ao conteudo estudado”, com um total de seis respostas. E o Unico ponto negativo
citado pelo alunos desse grupo foi 0 ponto ja mencionado anteriormente de muitas
recomendacdes serem repetidas.
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Os principais destaques do AlgoritmoProposta foram nas respostas de “En-
contrar materiais para estudar”, “Recomendagdes adequadas ao conteudo estudado”,
“Recomendacdes sdo boas” e “Ajudou a engajar mais nos estudos”, com um total de
nove respostas. Por outro lado, alguns alunos desse grupo também citaram alguns
pontos negativos para o SR, que sao a dificuldade de encontrar recomendacgdes in-
teressantes e que seria mais facil procurar pela resposta de suas duvidas no Google
que tentar encontrar uma recomendacao do SR para isso, além do ponto negativo em

comum com o AlgoritmoTradiconal de recomendacdes repetidas.

Em geral, pode-se observar que o AlgoritmoProposta teve um maior niumero
de respostas com pontos positivos (11 para o AlgoritmoProposta e 9 para Algorit-
moTradicional). Além disso, foi notado uma diferenca na forma como os alunos dos
dois grupos relataram as recomendacoes repetidas que receberam, que demonstra-
ram uma maior decepcao pelos alunos do grupo AlgoritmoTradicional. Outro ponto
relevante € o fato de dois alunos do grupo AlgoritmoTradicional ndo lembrarem, no
momento de responder ao questionario, da existéncia do SR. Isso desmonstra que,
mesmo as recomendacdes estando nas paginas principais paginas do ambiente do
aluno (i.e., Conceitos e Materiais Complementares), eles provavelmente nao ficaram
interessados em nenhum momento pelos Links recomendados, ja que a interface para
0s dois grupos era a mesma e 0 mesmo nao apareceu nas respostas do grupo Algo-
ritmoProposta.

5.3.5 Limitacoes e Ameacas a Validade do Experimento

Nesta Se¢édo sédo apresentadas as limitagdes do experimento realizado e as
ameagas que podem ter influenciado o resultado do experimento e poderiam invalida-
lo. O tempo de execucao do experimento (i.e., pouco menos de um més) foi uma
limitacdo do experimento, que ndo permitiu que os alunos tivessem mais tempo para
interagir com o Minicurso e com o SR. Outra limitagdo foi o tema do Minicurso sobre
Algoritmos e Linguagem de Programacao, que é um tema fundamental dos cursos de
exatas e com uma ementa rigorosamente definida, enquanto um curso sobre outro
tema mais exploratério ou progressivo como Desenvolvimento Web ou Computacao
Quéntica em que os alunos poderiam tirar maior proveito da ferramenta de recomen-
dacédo. Apesar da quantidade de alunos que se matriculou no Minicurso ter sido con-
sideravel, o tamanho da amostra que efetivamente utilizou o Minicurso (145 alunos)
e principalmente que acessou alguma recomendacao gerada (85 alunos) é outra li-
mitacao do experimento, que poderia ter resultados mais conclusivos se mais alunos
tivessem utilizado a ferramenta de recomendacao.

A qualidade dos Links de Apoio cadastrados no ambiente AdaptWeb® é uma
ameaca a validade do experimento, pois podem influenciar a percepgéao dos alunos
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sobre 0 SR positiva ou negativamente. Além disso, os Links de Apoio foram encontra-
dos por pessoas que nao sao professores da disciplina de Algoritmos e podem néo ser
totalmente adequados para alunos do Minicurso. A representacédo dos Links de Apoio
e dos demais itens do Minicurso através do Dicionario de Palavras criado também po-
dem ser uma ameaca a validade do resultado desse experimento, pois influenciaram
diretamente nas recomendagdes geradas para os alunos.

O questionario sobre a percepcao dos alunos sobre a qualidade das reco-
mendagdes recebidas ser aplicado apenas ao final do experimento € outra ameaga a
validade do experimento, pois muitos alunos podem nao lembrar das recomendacdes
recebidas ou do SR em geral apdés um longo periodo do seu uso. Esse pode ser um
dos motivos de ndo ter sido capturado através do questionario o mesmo que foi obser-
vado no teste piloto, de que a proposta desse trabalho ajudaria a diminuir o problema
da Superespecializacao presente na abordagem Tradicional.

O interesse e engajamento dos alunos no Minicurso pode ter influenciado tam-
bém o resultado do experimento, sendo que no momento da divisdo dos alunos nos
dois grupos néo era possivel prever essa variavel interveniente e pode acontecer de
alunos em um dos grupos terem um interesse e engajamento muito maior que os
alunos do outro grupo.

Como ultimo fator que pode ter influenciado o experimento e ser uma ameaca
a validade do mesmo esta a grande variancia existente entre os valores das variaveis
dependentes do experimento, e.g., a quantidade de recomendacdes acessadas que
variou de 1 a 107 recomendacdes. Esse € um dos fatores pelo qual, apesar de a
proposta desse trabalho ter uma média maior em muitas das variaveis medidas, a
maioria delas ndo apresentou diferenca significativa.

5.4 CONSIDERAGCOES SOBRE O CAPITULO

Neste capitulo foi descrito o ambiente no qual o Sistema de Recomendacao
(SR) proposto foi incorporado (AdaptWeb®) e definido o experimento para a avalia-
cdo da proposta desse trabalho. Nos SRs desenvolvidos no AdaptWeb®, tanto para
a proposta deste trabalho como para a abordagem Baseada em Conteudo Tradicional
que sera utilizada como parametro, o perfil do usuério € composto pelo conjunto de
palavras-chave de todos os itens acessados pelo usuario, das categorias “Conceito”,
“Materiais Complementares” e “Links de Apoio”. Os itens a serem recomendados sao
os Links de Apoio, visto que os itens das outras categorias sao estruturados pelo pro-
fessor para serem acessados em determinada ordem e estédo fortemente relacionados
a conceitos especificos.

Utilizando como base as diretrizes propostas por Pu, Chen e Hu (2012) foi pro-
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posta uma interface para a apresentagéo das recomendacdes no AdaptWeb®, com o
objetivo de que os usuarios tenham acesso direto as recomendacdes na tela principal
do ambiente do aluno e entendam melhor o porqué daqueles itens serem recomen-
dados. Essa interface foi utilizada tanto pelo grupo AlgoritmoTradicional quanto pelo
AlgoritmoProposta.

O experimento realizado tem por objetivo avaliar a experiéncia do usuario com
o SR proposto no Capitulo 4 (AlgoritmoProposta) em comparagédo a abordagem Ba-
seada em Conteudo tradicional (AlgoritmoTradicional). O experimento foi realizado no
ambiente AdaptWeb® através de um Minicurso de Algoritmos e Linguagem de Pro-
gramacao desenvolvido no ambiente nos meses de abril e maio de 2018. Ao final do
minicurso os alunos receberam um questiondrio para responder sobre a sua experi-
éncia ao interagir com o SR, que foi adaptado do conjunto de questbes definidas por
Pu, Chen e Hu (2011). No total, 208 alunos se matricularam no Minicurso, sendo que
85 alunos chegaram até o final e responderam ao questionario.

Foram analisados os dados de acesso e avaliagées das recomendacoes pelos
alunos e da geracao de recomendacdes pelos dois algoritmos. Na analise da Cober-
tura e do F-measure o AlgoritmoProposta teve resultado estatisticamente melhor que
o AlgoritmoTradicional. Isso mostra que a proposta desse trabalho ajudou a diminuir
o problema da Superespecializagao presente na Abordagem Baseada em Conteudo
Tradicional, aumentando a Cobertura do método sem impactar negativamente na Pre-
cisdo e na Percepgao do Usuério. Para as outras métricas, como quantidade de links
acessados e precisao do algoritmo, ndo existe diferenca significativa entre os resulta-
dos dos dois grupos.

Ao analisar o questionario utilizando-se de técnicas estatisticas descritas na
Secao 5.3.1, o resultado foi que proposta desse trabalho apresentou melhor resul-
tado na questdo 12, na qual dizia “Eu entendi porque os itens foram recomendados
para mim”. Isso mostra que os alunos puderam perceber uma melhor relagcao entre os
conteudos acessados com os itens recebidos como recomedacao pelos alunos que
utilizaram a proposta desse trabalho do que pelos alunos que utlizaram a abordagem
Tradicional de recomendacéao. Sobre as outras 12 questdes do questionario nao é pos-
sivel realizar nenhum tipo de afirmacao pois ndo existe diferenga significativa entre os
resultados alcangados pelos dois grupos.

Na andlise da questao discursiva do questionario, foi aplicado uma técnica
de andlise e interpretagdo de dados qualitativos para identificar os principais pontos
positivos e negativos. Ao final do processo podemos afirmar que os dois algoritmos
de recomendacao tiveram algumas respostas em comum, tanto em pontos positivos
(e.g., “Guiar o aluno”) como em pontos negativos (e.g., “Recomendacdes repetidas”).
Porém, a proposta desse trabalho teve mais pontos positivos apontados, com pontos
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qgue indicaram a importancia do SR para esses alunos, como “Ajudou a engajar mais
nos estudos” e “Recomendacdes sdo boas”.

Como resultado final do experimento podemos aceitar as duas hipéteses al-
ternativas, confirmando que existe diferenga significativa tanto no desempenho do al-
goritmo de recomendagao quanto na percepcao do usuario sobre as recomendacoes
recebidas entre o AlgoritmoTradicional e o AlgoritmoProposta. Parece essas duas hi-
péteses, o resultado foi favoravel a proposta desse trabalho e portanto pode-se afirmar
que a aplicagcao do Decaimento teve um melhor resultado nos dois aspectos medidos
em relacao a Abordagem Baseada em Conteudo Tradicional.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Sistemas de Recomendacéao (SR) sao ferramentas de software que sugerem
itens para os usudrios de forma automatizada e personalizada, sem a necessidade do
usuario formular uma consulta para encontrar os itens do seu interesse. Esses siste-
mas sao explorados em Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) com o objetivo de
reduzir alguns problemas existentes nesses ambientes quando a quantidade de ma-
teriais disponiveis é grande, tais como: sobrecarga cognitiva, dificuldade de encontrar
0s materiais do seu interesse e muitos materiais nunca serem utilizados.

Pesquisadores da area argumentam que os algoritmos de SRs tradicionais
nao sao suficientes para os AVAs (VERBERT et al., 2012; DRACHSLER et al., 2015),
sendo necessario um nivel maior de personalizagao da situagdo do usudrio, como
considerar as informacdes contextuais do aluno. Com o propésito de investigar so-
bre esse tema, em Borba, Gasparini e Lichtnow (2017) foi realizado um mapeamento
sistematico da literatura com o objetivo de identificar como os SRs Sensiveis ao Con-
texto Temporal (também chamados de SR Sensiveis ao Tempo) sao utilizados. Nesse
estudo foram considerados todos os dominios de aplicacao e ndo apenas o dominio
educacional, devido a quantidade reduzida de trabalhos nesse tema aplicados a essa
area.

Foi observado que, dos 88 artigos que utilizam esse tipo de SR, apenas quatro
séo aplicados no dominio educacional e esses trabalhos carecem em avaliagées em
ambientes reais de uso ou que utilizem bases de dados educacionais. Analisando
esses 88 artigos, também foi possivel categorizar os SRs propostos nesses trabalhos
pela forma que eles utilizam o tempo para a recomendacao. As sete categorias criadas
como resultado do mapeamento sdo apresentadas na Secao 2.3.

O objetivo desse trabalho é analisar se a aplicagéo do contexto temporal, atra-
vés do decaimento, em um sistema de recomendacdo voltado a AVAs influencia o
desempenho do algoritmo de recomendagéo e a percepg¢ao do aluno sobre as reco-
mendacoes recebidas. Dentre as categorias de SR Sensiveis ao Tempo presentes na
Secao 2.3, a proposta desse trabalho se encaixa no Decaimento.

O algoritmo proposto no Capitulo 4 combina a (1) similaridade do perfil do
usuario (representado pelos materiais acessados pelo usuario) com os itens disponi-
veis para a recomendacao com a (2) recéncia dos materiais acessados pelo usuarios,
além da (3) informagéo se aquele item disponivel para a recomendagéo ja foi aces-
sado ou ndo. A proposta leva em conta que o ritmo de estudo dos alunos pode ser
diferente, portanto a recéncia é considerada em relacdo a sequéncia de itens aces-
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sados e ndao ao tempo absoluto (em segundos) desde o0 acesso. Dessa forma, para
cada aluno o decaimento acaba sendo personalizado ao seu ritmo de estudo. Também
€ considerado que itens ja acessados podem ser recomendados novamente, porém
esses itens tem um probabilidade menor de ser recomendados do que itens ainda nao
acessados.

Para alcancar o objetivo do trabalho e responder a questao de pesquisa, um
experimento controlado foi realizado em um ambiente real de uso comparando a pro-
posta do trabalho com a abordagem Baseada em Conteudo Tradicional. O experi-
mento aconteceu dentro do ambiente AdaptWeb® durante um Minicurso de Algorit-
mos e Linguagem de Programacéao no periodo de 16 de Abril de 2018 a 10 de Maio
de 2018. Durante a execucédo do experimento, dados de acesso e avaliacao das reco-
mendagodes pelos alunos foram capturadas para analisar o desempenho do algoritmo
proposto. Ao final do experimento os alunos responderam ao questionario presente na
Secao 5.1.2, com questdes selecionadas do questionario proposto por Pu, Chen e Hu
(2011) para avaliar a percepcao do usuario sobre as recomendacdes recebidas.

Os dados coletados durante o experimento foram analisados utilizando técni-
cas estatisticas para verificar se existe diferenca significativa entre o grupo que utili-
zou a Abordagem Baseada em Conteudo Tradicional (AlgoritmoTradicional) e o grupo
que utilizou a Proposta desse trabalho que considera o Decaimento no interesse nos
alunos pelos itens acessados anteriormente (AlgoritmoProposta). Os resultados do
experimento presentes na Secao 5.3 mostraram que o grupo AlgoritmoProposta apre-
sentou resultados estatisticamente melhores que o AlgoritmoTradicional em relacao a
Cobertura e ao F-measure do algoritmo (métricas do desempenho do algoritmo) e em
relacdo a uma das perguntas do questionario aplicado (que visava medir a percep-
cao do usuario). Em relagédo as outras métricas de desempenho e as outras questdes
do questionario, ndo foi encontrado diferenca significativa entre o resultado para os
dois grupos. Mesmo assim, foi possivel aceitar as duas hip6teses alternativas defi-
nidas que afirmam que existe diferencga significativa no desempenho do algoritmo e
na percepcao do usudrio entre os dois algoritmos comparados, com resultado favora-
vel a proposta desse trabalho. Com esses resultados, pode-se responder a questao
de pesquisa desse trabalho afirmando que considerar o Decaimento do interesse do
aluno em relacdo aos itens acessados anteriormente influencia positivamente tanto o
desempenho do algoritmo quanto a percepg¢ao do usuario sobre isso.

Os principais resultados desse trabalho foram:

e A categorizacao dos SRs Sensiveis ao Tempo em sete formas distintas de utilizar
o tempo em um SR e que representam os estudos na area, independente do
dominio de aplicagéo.
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e A concepcao de um algoritmo que utiliza a categoria do Decaimento para o Con-
texto Educacional.

e A avaliagdo da proposta do trabalho utilizando Decaimento em um experimento
com usuarios reais em um Ambiente Educacional, comparando a proposta com
uma das Abordagens Tradicionais de Recomendacéao através do desempenho do
algoritmo e da percepgao dos usuarios sobre as recomendacoes. Esse tipo de
avaliagdo nao € comumente realizada na area, como pode ser visto nos trabalhos
relacionados.

Como outros resultados desse trabalho tem-se as seguintes publicagdes:

e BORBA, E. J.; Gasparini, I.; LICHTNOW, D. Time-Aware Recommender Sys-
tems: A Systematic Mapping. International Conference on Human-Computer In-
teraction (HCI), Vancouver, Part II, LNCS 10272, v. Il, p. 464-479, 2017.

e BORBA, E. J.; GASPARINI, I.; LICHTNOW, D. The Use of Time Dimension in
Recommender Systems for Learning. Proceedings of the 19th International Con-
ference on Enterprise Information Systems (ICEIS), Porto (Portugal) 2017. v. 2.
p. 600-609.

e BORBA, E. J.; GASPARINI, I.; LICHTNOW, D. Sistema de Recomendacao Sen-
sivel ao Tempo em Ambientes Educacionais. IV Workshop de Teses e Disserta-
coes em IHC (WTD-IHC), Joinville, 2017.

e BORBA, E. J.; GASPARINI, I.; LICHTNOW, D. Describing Scenarios and Archi-
tectures for Time-Aware Recommender Systems for Learning. In: Enterprise In-
formation Systems, Springer International Publishing AG, part of Springer Nature,
no. 17, 2018. no prelo.

Como trabalhos futuros, propde-se o estudo mais aprofundado com relacao a
um limiar minimo de similaridade entre os itens acessados pelo alunos e os itens can-
didatos a recomendacao para que a recomendacgao efetivamente aconteca. Ao con-
seguir definir esse limiar, através de experimentos em um AVA, sera possivel garantir
gue apenas recomendacgdes realmente relevantes para o aluno sejam recomendadas
para ele e que itens que possam desmotivar ou tirar a confianca do aluno no SR nao
sejam recomendados.

Outro aspecto a se considerar € estudar a influéncia de um fator de decai-
mento no algoritmo de recomendacéao. O fator de decaimento é uma constante, ge-
ralmente no intervalo de 0 a 1, que foi evitado nesse trabalho através do algoritmo
proposto porém muito utilizado nos trabalhos relacionados presentes no Capitulo 3.
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Esse fator de decaimento pode ser personalizado para cada aluno ou igual para todos
e vai influenciar a velocidade com que o algoritmo considera que o interesse do aluno
por um determinado item acessado diminui.

Aplicar o conceito de decaimento na criacdo do perfil de um usuério em ou-
tros sistemas, de recomendacéo ou néo, € outro possivel trabalho futuro. Um exemplo
seria na selecao de especialidades de um pesquisador de acordo com 0 seu curri-
culo Lattes. Geralmente durante a vida de um pesquisador este acaba passando por
diversas areas de interesse e 0s assuntos pesquisados no inicio de sua carreira ndo
necessariamente representam sua area de interesse atual. Ou seja, apesar de ainda
ser um assunto do seu dominio, é provavel que o pesquisador nao esteja mais inte-
ressado em pesquisas desse tema e muitas vezes nem esteja mais atualizado com as
pesquisas recentes da area. Esse tipo de perfil poderia ser aplicado para auxiliar na
selecao de pessoas para revisar um artigo (e.g., em revistas ou eventos) ou projeto e
na recomendacao de palestras para comparecer em um evento cientifico.

Além disso, analisar as outras categorias de SRs Sensiveis ao Tempo e propor
algoritmos para aplicagdo na area educacional, combinando com o Decaimento ou
nao, é outra proposta de trabalho futuro.
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APENDICE A - PALAVRAS-CHAVE DOS MATERIAIS NO MINICURSO DE
ALGORITMOS E LINGUAGEM DE PROGRAMACAO

A.1  CONCEITOS
Conceito | Nome Palavras-chave
1 Seja bem-vindo ao minicurso de | Algoritmo
Algoritmos e Programacéo!
1.1 Objetivo do minicurso Algoritmo
1.2 Ferramentas de aprendizagem Algoritmo
1.3 O que vocé vai ver nesse curso Algoritmo
1.4 Como estudar Algoritmo
2 Da l6gica a programagao Logica de programacao, Instrucao,
Algoritmo, Programa de computa-
dor
2.1 Por que aprender a programar? Logica de programacao, Problema
2.2 Aplicagao de Algoritmos Logica de programacao, Aplicacao
de algoritmo
2.3 Algoritmos e Programagéo Programa de computador, Instru-
cao, Linguagem de programacao
3 Interpretadores e compiladores Interpretador, Compilador, Lingua-
gem de maquina
3.1 Interpretadores de algoritmos | Interpretador, Portugol
(Portugol IDE)
3.2 Compiladores de linguagem Compilador, Linguagem C
3.3 Outras ferramentas de aprendiza- | Sintaxe, Semantica
gem
4 Algoritmos Algoritmo, Instrucao, Entrada, Pro-
cessamento, Saida
4.1 Criando um algoritmo Problema, Algoritmo, Entrada,
Processamento, Saida
4.2 Tipos de algoritmo Tipos de algoritmo, Narrativa,
Fluxograma, Pseudocodigo, Dia-
grama de Chapin
5 Sobre narrativas Narrativa, Logica de programacao,
Linguagem natural
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5.1 Tipos de narrativa Narrativa, Estrutura sequencial,
Estrutura condicional, Estrutura de
repeticao

5.2 Exercitando as narrativas Narrativa, Algoritmo, Estrutura
condicional

6 Sobre pseudocddigos Pseudocodigo, Linguagem natu-
ral, Linguagem de programacao

6.1 Estrutura de um pseudocdédigo Pseudocodigo, Comentario, Varia-
veis, Semantica

6.2 Predefinicbes para escrita de | Pseudocodigo, Sintaxe, Variaveis,

pseudocodigos Constantes, Tipos de dados, Tipo
inteiro, Tipo real, Tipo caracter,
Tipo texto, Tipo logico

7 O que é um programa? Programa de computador, Lingua-
gem de programacao, Linguagem
de maquina

71 Estrutura de um programa Programa de computador, Sin-
taxe, Semantica, Instrucao, Estru-
tura sequencial, Estrutura condici-
onal, Estrutura de repeticao

7.2 Linguagem C - Principais concei- | Linguagem C, Compilador

tos

7.2.1 main() Linguagem C

7.2.2 system() Linguagem C

7.2.3 #include Linguagem C, Compilador

7.3 Constantes e comandos de atri- | Constantes, Variaveis, Atribuicao,

buicao Tipo inteiro, Tipo caracter, Tipo
texto

7.4 Comandos de Entrada-Saida Saida, Entrada, Tipo texto

7.4.1 printf Linguagem C, Saida

7.4.2 scanf Linguagem C, Entrada, Tipo in-
teiro, Tipo real, Tipo texto, Tipo ca-
racter

7.5 Strings Linguagem C, Tipo alfanumerico,
Tipo caracter, Operadores, Atribui-
cao

8 Dados, variaveis e operadores Variaveis, Operadores, Preceden-
cia de operadores
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8.1 Dados Tipos de dados, Tipo inteiro, Tipo
real, Tipo caracter, Tipo texto, Tipo
logico

8.2 Operadores basicos Operadores, Operadores aritmeti-
cos

8.3 Operadores aritméticos em C Operadores, Operadores aritme-
ticos, Linguagem C, Precedencia
de operadores

8.4 Operadores relacionais Operadores, Operadores relacio-
nais, Precedencia de operadores

8.5 Operadores légicos Operadores, Operadores logicos,
Precedencia de operadores

8.6 Precedéncia entre todos os Ope- | Operadores, Precedencia de ope-

radores radores

9 Estrutura de Controle - Decisao Estrutura condicional

9.1 Estrutura de decisdo simples Estrutura condicional, Decisao
simples, Se

9.2 Estrutura de decisdo composta Estrutura condicional, Decisao
composta, Se

9.3 Estrutura de decisdo encadeada Estrutura condicional, Decisao en-
cadeada, Escolha

10 Estrutura de controle — Lagos (re- | Estrutura de repeticao

peticao)

10.1 Laco while (enquanto) Estrutura de repeticao, Enquanto

10.2 Laco do...while (repita) Estrutura de repeticao, Repita

10.3 Lago para (for) Estrutura de repeticao, Para

11 Vetores e matrizes Variaveis, Matriz, Vetor

11.1 Vetores Variaveis, Vetor

11.2 Matrizes Variaveis, Matriz

Tabela 11 — Palavras-chave associadas aos Conceitos

A2 MATERIAIS COMPLEMENTARES

Conceito
relacio-
nado

Nome

Palavras-chave

1

Seja Bem-Vindo

Algoritmo

1

Créditos

Algoritmo
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2 Podcast do Papo BJPnet Programa de computador, Lingua-
gem de programacao, Linguagem
de maquina

2 Sugestao - Jogo Light-bot Logica de programacao, Problema

3.3 Sugestdo - Outros compiladores | Linguagem C, Compilador

de linguagem C

3.3 Outros interpretadores de pseudo- | Portugol, Interpretador

linguagem

4.1 Passos para criagdo de um algo- | Problema, Algoritmo, Entrada,

ritmo Processamento, Saida

5.1 Narrativa Sequencial Narrativa, Estrutura sequencial

5.1 Narrativa de Selecao Narrativa, Estrutura condicional

5.1 Narrativa de repeticéo Narrativa, Estrutura de repeticao

7.1 Pseudocddigo: Alé mundo Portugol

7.1 Linguagem C: Al6 mundo Linguagem C

71 Comparativo das estruturas basi- | Portugol, Linguagem C

cas de pseudocodigo e C

7.3 Comando de atribuicdo em pseu- | Portugol, Atribuicao

docédigos

7.4 Comparativo Pseudocodigo x Lin- | Saida, Portugol, Linguagem C

guagem C - Comandos de Saida

7.4 Tabela de cédigos especiais em C | Linguagem C, Entrada, Saida,
Tipo texto

7.4 Tabela codigos de formatacdo em | Linguagem C, Entrada, Saida,

C Tipo texto

7.4.2 Pseudocodigo - Funcédo de en- | Portugol, Entrada

trada

7.4.2 Funcéo de entrada Linguagem C, Entrada

7.4.2 Pseudocddigo - Entrada de dados | Portugol, Entrada

7.4.2 Entrada de dados Linguagem C, Entrada

7.5 Tabela das fungdes de String Linguagem C, Tipo texto

8.1 Tabela - Pseudo x C - Tipos de da- | Portugol, Linguagem C, Tipos de

dos dados, Tipo inteiro, Tipo real, Tipo
caracter, Tipo logico, Tipo texto

8.1 Pseudocodigo - Atribuicbes com | Portugol, Variaveis, Atribuicao,

variaveis Matriz, Tipo inteiro, Tipo texto,
Tipo logico, Tipo real
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8.1 Atribuigbes com variaveis Linguagem C, Variaveis, Atribui-
cao, Matriz, Tipo inteiro, Tipo texto,
Tipo logico, Tipo real

8.4 Pseudo x C - Tabela de operado- | Linguagem C, Operadores relacio-

res relacionais nais

11.1 Declaracao de vetores Linguagem C, Vetor, Atribuicao,
Entrada

11.2 Declaracédo de matrizes Linguagem C, Matriz, Atribuicao

Tabela 12 — Palavras-chave associadas aos Materiais Complementares

A.3 LINKS DE APOIO

# Link de Apoio Palavras-chave associadas
1 Légica de Programacao - Fluxo- | Logica de programacao, Fluxo-
grama e Portugol grama, Portugol, Pseudocodigo,
Operadores, Blocos, Tipos de da-
dos, Variaveis,
2 Macas e laranjas: diferencas entre | Compilador, Interpretador
compilador e interpretator
3 Por que aprender a programar? Aplicacao de algoritmo, Programa
de computador
4 Algoritmo: Definicdo e introdugdo | Algoritmo, Linguagem de ma-
quina, Compilador, Linguagem de
programacao
5 Os Beneficios e o Porqué de | Aplicacao de algoritmo, Algoritmo,
Aprender a Programar. Instrucao, Programa de computa-
dor
6 Vetores e Matrizes Vetor, Matriz, Contantes, Entrada,
Saida
7 VisuALG - estrutura de repeticdo | Estrutura de repeticao, Enquanto,
Para, Repita
8 Introducao ao VisuALG Portugol, Entrada, Saida, Opera-
dores aritmeticos, Precedencia de
operadores, Operadores logicos,
Estrutura condicional
9 VisuALG — Arrays e Strings Portugol, Vetor, Tipo texto
10 A Linguagem de Programacéao do | Portugol, Pseudocodigo, Tipos de
VisuAlg dados, Variaveis, Constantes



http://academicotech.blogspot.com.br/2014/02/v-behaviorurldefaultvmlo.html
http://academicotech.blogspot.com.br/2014/02/v-behaviorurldefaultvmlo.html
http://blog.academiadocodigo.com.br/2014/12/macas-e-laranjas-diferencas-entre-compilador-e-interpretator/
http://blog.academiadocodigo.com.br/2014/12/macas-e-laranjas-diferencas-entre-compilador-e-interpretator/
http://blog.triadworks.com.br/por-que-aprender-a-programar
http://br.ccm.net/faq/9709-algoritmo-definicao-e-introducao
http://coral.ufsm.br/pet-si/index.php/os-beneficios-e-o-porque-de-aprender-a-programar/
http://coral.ufsm.br/pet-si/index.php/os-beneficios-e-o-porque-de-aprender-a-programar/
http://dcm.ffclrp.usp.br/~augusto/teaching/ici/Vetores-Matrizes.pdf
http://download2.nust.na/pub4/sourceforge/v/vi/visualg30/IP_03_VisuALG_Repeticao.pdf
http://download2.nust.na/pub4/sourceforge/v/vi/visualg30/IP_02_VisuALG_Basico.pdf
http://download2.nust.na/pub4/sourceforge/v/vi/visualg30/IP_04_VisuALG_Arrays.pdf
http://eletrica.ufpr.br/~rogerio/visualg/Help/linguagem.htm
http://eletrica.ufpr.br/~rogerio/visualg/Help/linguagem.htm
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11 Algoritmo: Estrutura de vetores e | Portugol, Entrada, Saida, Vetor,
matrizes. Matriz
12 Programagéo em C Linguagem C, Variaveis, Constan-
tes, Operadores, Vetor, Matriz
13 Linguagem maquina Linguagem de maquina
14 Estruturas de decisdao encadea- | Estrutura condicional, Decisao En-
das — if — else —if — else cadeada, Se
15 Loop infinito em C Linguagem C, Estrutura de repeti-
cao, Para, Repita
16 Comecando a programar Linguagem C, Sintaxe, Semantica
17 Logica de Programagao - Vetores | Vetor, Matriz, Sintaxe
e Matrizes
18 Introducdo a Ciéncia da Compu- | Portugol, Estrutura condicional,
tacdo - Estruturas de Controle — | Decisao simples, Decisao com-
Parte | posta, Decisao encadeada
19 Conceito e formas de representa- | Algoritmo, Tipos de algoritmo,
cao de algoritmos Narrativa, Fluxograma, Pseudoco-
digo
20 Légica de Programacdao - | Portugol, Estrutura condicional,
Desvio Condicional Aninhado | Decisao composta, Se
(SE...ENTAO...SENAO...SE)
21 O que é e para que serve alocacao | Linguagem C, Vetor
dinamica
22 Arquivos em c - tutorial completo | Linguagem C
23 Linguagem Natural Linguagem natural
24 Linguagem de Maquina e Assem- | Linguagem de maquina
bler
25 Expressdes Légicas Operadores logicos
26 Operadores Relacionais Operadores relacionais
27 Aspectos basicos de linguagem C | Linguagem C, Tipos de dados,
Variaveis, Constantes, Entrada,
Saida, Operadores
28 Tipos de dados >>Constantes Constantes, Portugol
29 Entrada/Saida >>Ler Entrada, Portugol
30 Entrada/Saida >>Escrever Saida, Portugol
31 Operadores Aritméticos Operadores aritmeticos, Portugol
32 Operadores Logicos Operadores logicos, Portugol



http://fabrica.ms.senac.br/2013/06/algoritmo-estrutura-de-vetores-e-matrizes/
http://fabrica.ms.senac.br/2013/06/algoritmo-estrutura-de-vetores-e-matrizes/
http://fig.if.usp.br/~esdobay/c/c.pdf
http://knoow.net/ciencinformtelec/informatica/linguagem-maquina/
http://linguagemc.com.br/estruturas-de-decisao-encadeadas-if-else-if-else/
http://linguagemc.com.br/estruturas-de-decisao-encadeadas-if-else-if-else/
http://linguagemc.com.br/loop-infinito-em-c/
http://marmsx.msxall.com/cursos/c3.html
http://nerdsti.com.br/?p=259
http://nerdsti.com.br/?p=259
http://wiki.icmc.usp.br/images/5/57/Estruturas_Controle_I_SCC0120_v2.pdf
http://wiki.icmc.usp.br/images/5/57/Estruturas_Controle_I_SCC0120_v2.pdf
http://wiki.icmc.usp.br/images/5/57/Estruturas_Controle_I_SCC0120_v2.pdf
http://www.berriel.com.br/ltpi/aula01/aula01.htm
http://www.berriel.com.br/ltpi/aula01/aula01.htm
http://www.bosontreinamentos.com.br/logica-de-programacao/12-logica-de-programacao-desvio-condicional-aninhado-se-entao-senao-se/
http://www.bosontreinamentos.com.br/logica-de-programacao/12-logica-de-programacao-desvio-condicional-aninhado-se-entao-senao-se/
http://www.bosontreinamentos.com.br/logica-de-programacao/12-logica-de-programacao-desvio-condicional-aninhado-se-entao-senao-se/
http://www.cprogressivo.net/2013/03/O-que-e-alocacao-dinamica-de-memoria-em-Linguagem-C.html
http://www.cprogressivo.net/2013/03/O-que-e-alocacao-dinamica-de-memoria-em-Linguagem-C.html
http://www.cprogressivo.net/p/arquivos-em-c.html
http://www.cristiancechinel.pro.br/my_files/algorithms/bookhtml/node18.html
http://www.cristiancechinel.pro.br/my_files/algorithms/bookhtml/node19.html
http://www.cristiancechinel.pro.br/my_files/algorithms/bookhtml/node19.html
http://www.cristiancechinel.pro.br/my_files/algorithms/bookhtml/node43.html
http://www.cristiancechinel.pro.br/my_files/algorithms/bookhtml/node44.html
http://www.dainf.cefetpr.br/~robson/prof/common/c/aspec.htm
http://www.dainf.cefetpr.br/~robson/prof/common/c/aspec.htm
http://www.dei.estt.ipt.pt/portugol/node/10
http://www.dei.estt.ipt.pt/portugol/node/14
http://www.dei.estt.ipt.pt/portugol/node/15
http://www.dei.estt.ipt.pt/portugol/node/17
http://www.dei.estt.ipt.pt/portugol/node/21
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33 Operadores Relacionais Operadores relacionais, Portugol
34 Deciséo >>Se Se, Estrutura condicional, Portu-
gol
35 Decisao >>Escolhe Escolha, Estrutura condicional,
Portugol
36 Repeti¢cdo >>Enquanto Enquanto, Estrutura de repeticao,
Portugol
37 Repeticao >>Para Para, Estrutura de repeticao, Por-
tugol
38 Repeticdo >>Repete Repita, Estrutura de repeticao,
Portugol
39 Repeticao >>Faz Repita, Estrutura de repeticao,
Portugol
40 Linguagem Algoritmica Sintaxe, Semantica, Portugol
41 Tipos de dados >>Basicos Tipos de dados, Tipo inteiro, Tipo
real, Tipo logico, Tipo caracter,
Tipo texto
42 Tipos de dados >>Variaveis Variaveis, Portugol
43 Fluxogramas, diagrama de blocos | Tipos de algoritmo, Fluxograma
e de Chapin no desenvolvimento
de algoritmos
44 Estrutura de selecdo multipla | Estrutura condicional, Decisao en-
ESCOLHA-CASO cadeada, Escolha
45 O que é Algoritmo? Algoritmo, Problema
46 Algoritmos — Estruturas de Con- | Estrutura condicional, Decisao
trole simples, Decisao  composta,
Decisao encadeada, Se, Escolha
47 O uso cotidiano do algoritmo Aplicacao de algoritmo
48 Comandos de entrada e saida Linguagem C, Entrada, Saida,
Atribuicao, Operadores
49 Estruturas Condicionais Linguagem C, Estrutura condicio-
nal, Operadores relacionais
50 Programacéo para Engenharia | Linguagem C, Tipos de dados,
Tipo texto
51 Comandos de decisao Comandos | Linguagem C, Estrutura condicio-

de selecao

nal, Estrutura de repeticao



http://www.dei.estt.ipt.pt/portugol/node/22
http://www.dei.estt.ipt.pt/portugol/node/24
http://www.dei.estt.ipt.pt/portugol/node/25
http://www.dei.estt.ipt.pt/portugol/node/27
http://www.dei.estt.ipt.pt/portugol/node/28
http://www.dei.estt.ipt.pt/portugol/node/29
http://www.dei.estt.ipt.pt/portugol/node/30
http://www.dei.estt.ipt.pt/portugol/node/6
http://www.dei.estt.ipt.pt/portugol/node/8
http://www.dei.estt.ipt.pt/portugol/node/9
http://www.devmedia.com.br/fluxogramas-diagrama-de-blocos-e-de-chapin-no-desenvolvimento-de-algoritmos/28550
http://www.devmedia.com.br/fluxogramas-diagrama-de-blocos-e-de-chapin-no-desenvolvimento-de-algoritmos/28550
http://www.devmedia.com.br/fluxogramas-diagrama-de-blocos-e-de-chapin-no-desenvolvimento-de-algoritmos/28550
http://www.dicasdeprogramacao.com.br/estrutura-de-selecao-multipla-escolha-caso/
http://www.dicasdeprogramacao.com.br/estrutura-de-selecao-multipla-escolha-caso/
http://www.dicasdeprogramacao.com.br/o-que-e-algoritmo/
http://www.din.uem.br/~teclopes/FCaula5.pdf
http://www.din.uem.br/~teclopes/FCaula5.pdf
http://www.gazetadopovo.com.br/vida-e-cidadania/o-uso-cotidiano-do-algoritmo-4x3n9sw4bkhoam6fzqcp27mfi
http://www.ic.unicamp.br/~sheila/mc102/02_Entrada%20Saida%20e%20Operadores.pdf
http://www.ic.unicamp.br/~wainer/cursos/2s2011/Cap05-EstruturasCondicionais-texto.pdf
http://www.inf.pucrs.br/~benso/progi/guia.htm
http://www.inf.pucrs.br/~pinho/LaproI/ComandosDeRepeticao/Repeticao.html
http://www.inf.pucrs.br/~pinho/LaproI/ComandosDeRepeticao/Repeticao.html
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52 Introducao a Linguagem C Variaveis, Tipos de dados, Tipo
texto, Entrada, Saida, Tipo real,
Operadores aritmeticos
53 Matrizes e Vetores Linguagem C, Vetor, Matriz, En-
trada, Saida, Atribuicao
54 Arrays multidimensionais Vetor, Matriz
55 Operadores Logicos Linguagem C, Operadores logicos
56 Manual do Visualg Portugol, Variaveis, Tipos de da-
dos, Sintaxe, Constantes, Atribui-
cao, Entrada, Saida, Operadores,
Estrutura condicional, Estrutura de
repeticao
57 Nocao e Representacao de Algo- | Algoritmo, Tipos de algoritmo, Pro-
ritmos blema, Narrativa, Fluxograma
58 Representacao de Algoritmos Algoritmo, Tipos de algoritmo,
Narrativa, Fluxograma, Diagrama
de Chapin, Pseudocodigo
59 Estrutura de selecao Pseudocodigo, Estrutura condicio-
nal
60 Introducéo a linguagem C - Parte | Linguagem C, Tipos de dados,
1 Operadores relacionais, Tipo texto
61 Introducdo a légica de programa- | Algoritmo, Logica de programa-
cao cao, Portugol, Pseudolinguagem
62 Lacos de repeticao Pseudocodigo, Estrutura de repe-
ticao
63 Vetores e Matrizes Pseudocodigo, Vetor, Matriz
64 O que é algoritmo? Algoritmo, Tipos de algoritmo
65 O que € um algoritmo? Algoritmo
66 Vetores e Matrizes Vetor, Matriz
67 Algoritmo e Programacéo Algoritmo, Tipos de algoritmo, Flu-
xograma, Narrativa, Portugol, Vari-
aveis, Tipos de dados
68 Estruturas de Controle Estrutura sequencial, Estrutura
condicional, Decisao simples, De-
cisao composta, Decisao encade-
ada, Estrutura de repeticao, Para,
Repita, Enquanto



http://www.inf.pucrs.br/~pinho/LaproI/IntroC/IntroC.htm
http://www.inf.pucrs.br/~pinho/LaproI/Vetores/Vetores.htm
http://www.inf.ufpr.br/cursos/ci067/Docs/NotasAula/notas-19_Arrays_Multidimensionais.html
http://www.inf.ufpr.br/cursos/ci067/Docs/NotasAula/notas-6_Operadores_Logicos.html
http://www.inf.ufsc.br/~bosco/ensino/ine5201/ApostilaVisuAlg20.pdf
http://www.ipb.pt/~cmca/algor1.pdf
http://www.ipb.pt/~cmca/algor1.pdf
http://www.omundodaprogramacao.com/representacao-de-algoritmos/
http://www.rafaeltoledo.net/estruturas-de-selecao/
http://www.rafaeltoledo.net/introducao-a-linguagem-c-parte-i/
http://www.rafaeltoledo.net/introducao-a-linguagem-c-parte-i/
http://www.rafaeltoledo.net/introducao-a-logica-de-programacao/
http://www.rafaeltoledo.net/introducao-a-logica-de-programacao/
http://www.rafaeltoledo.net/lacos-de-repeticao/
http://www.rafaeltoledo.net/vetores-e-matrizes/
http://www.tecmundo.com.br/programacao/2082-o-que-e-algoritmo-.htm
http://www.tiexpert.net/programacao/algoritmo/o-que-e-um-algoritmo.php
http://www.univasf.edu.br/~andreza.leite/aulas/AP/VetoresMatrizes.pdf
http://www.univasf.edu.br/~jose.valentim/aula1.pdf
http://www.univasf.edu.br/~ricardo.aramos/disciplinas/AlgProgAgr_2011_1/cap03AnaEmilia.pdf
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69 As 15 principais linguagens de | Linguagem de programacao
programacao do mundo!
70 O que sao Vetores e Matrizes (ar- | Vetor, Matriz, Portugol, Estrutura
rays) de repeticao
71 Conheca os Operadores Relacio- | Portugol, Operadores relacionais
nais!
72 Aprendendo a interpretar exerci- | Algoritmo, Problema, Entrada,
cios de algoritmos Processamento, Saida
73 Operadores de atribuicao C Linguagem C, Atribuicao
74 Operadores relacionais e de igual- | Linguagem C, Operadores relacio-
dade C nais
75 Operador de expressao condicio- | Linguagem C, Operadores logi-
nal cos, Operadores relacionais, Es-
trutura condicional
76 Operadores légicos C Linguagem C, Operadores logicos
77 Algoritmo Algoritmo, Tipos de algoritmo, Pro-
grama de computador, Interpreta-
dor, Compilador
78 Estrutura de controle Estrutura sequencial, Estrutura
condicional, Estrutura de repeti-
cao
79 Estrutura de repeticéo Estrutura de repeticao, Enquanto,
Para, Repita
80 Operadores em C e C++ Linguagem C, Operadores
81 Comandos de Repeticao (Lacos | Linguagem C, Estrutura de repeti-
ou Loops) cao, Enquanto, Para, Repita
82 Outros conceitos sobre logica de | Tipos de dados, Variaveis, Ope-
programacao: Tipos de dados, va- | racoes, Operacoes aritmeticas,
riaveis e expressdes Operacoes logicas
83 Linguagens de Programacao Linguagem de programacao, Lin-
guagem de maquina, Compilador
84 Estrutura de Decisdo em C/C++ Linguagem C, Estrutura condicio-
nal, Se, Escolha
85 Fundamentos Linguagem C, Entrada, Saida,
Atribuicao, Operadores, Variaveis,
Precedencia de operadores
86 Alocagéo dinamica de memoria Vetor, Matriz, Linguagem C



https://becode.com.br/principais-linguagens-de-programacao/
https://becode.com.br/principais-linguagens-de-programacao/
https://dicasdeprogramacao.com.br/o-que-sao-vetores-e-matrizes-arrays/
https://dicasdeprogramacao.com.br/o-que-sao-vetores-e-matrizes-arrays/
https://dicasdeprogramacao.com.br/operadores-relacionais/
https://dicasdeprogramacao.com.br/operadores-relacionais/
https://lucianopascal.wordpress.com/2010/04/02/aprendendo-a-interpretar-exercicios-de-algoritmos/
https://lucianopascal.wordpress.com/2010/04/02/aprendendo-a-interpretar-exercicios-de-algoritmos/
https://msdn.microsoft.com/pt-br/library/474dd6e2.aspx
https://msdn.microsoft.com/pt-br/library/6swh93dx.aspx
https://msdn.microsoft.com/pt-br/library/6swh93dx.aspx
https://msdn.microsoft.com/pt-br/library/exefbdtf.aspx
https://msdn.microsoft.com/pt-br/library/exefbdtf.aspx
https://msdn.microsoft.com/pt-br/library/z68fx2f1.aspx
https://pt.wikipedia.org/wiki/Algoritmo
https://pt.wikipedia.org/wiki/Estrutura_de_controle
https://pt.wikipedia.org/wiki/Estrutura_de_repeti%C3%A7%C3%A3o
https://pt.wikipedia.org/wiki/Operadores_em_C_e_C%2B%2B
https://sites.google.com/site/itabits/treinamento/introducao-a-programacao-em-c/comandos-de-repeticao
https://sites.google.com/site/itabits/treinamento/introducao-a-programacao-em-c/comandos-de-repeticao
https://www.dca.ufrn.br/~ivan/DCA0800/tiposDados.pdf
https://www.dca.ufrn.br/~ivan/DCA0800/tiposDados.pdf
https://www.dca.ufrn.br/~ivan/DCA0800/tiposDados.pdf
https://www.dcc.fc.up.pt/~nam/aulas/9900/ic/slides/sliic9918/
https://www.devmedia.com.br/estrutura-de-decisao-em-c-c/24031
https://www.ime.usp.br/~hitoshi/introducao/03-Fundamentos.pdf
https://www.ime.usp.br/~pf/algoritmos/aulas/aloca.html
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87 Strings Tipo texto, Entrada, Saida, Cons-
tantes
88 Programacao C/C++ - Matrizes e | Linguagem C, Vetor, Matriz
Vetores
89 The if-else Statement in ¢ pro- | Se, Linguagem C
gramming language
90 While Statement in ¢ programming | Enquanto, Linguagem C
language
91 C Programming Multidimensional | Linguagem C, Vetor, Matriz
Arrays
92 C- arrays Linguagem C, Vetor
93 Multi-dimensional Arrays in C Linguagem C, Matriz
94 C - Strings Linguagem C, Tipo texto
95 Programar em C - Revisao Veto- | Vetor, Matriz, Problema
res/Matrizes
96 Logica de programacao - Aula 03 - | Algoritmo, Comentario, Blocos
Legibilidade do cédigo
97 Légica de programacao - Aula 01 - | Logica de programacao, Aplicacao
Introducao de algoritmo
98 Portugol - VisuALG - Aula 01 (Prin- | Tipos de dados, Tipo inteiro, Tipo
cipios Basicos) real, Tipo logico, Tipo caracter, En-
trada, Saida, Atribuicao, Operado-
res aritmeticos
99 Libraries Linguagem C
100 Légica de programacao - Aula 05 - | Entrada, Saida, Operadores, Ope-
Expressoes, operadores e coman- | radores relacionais, Operadores
dos l6gicos, Operadores aritmeticos,
Atribuicao
101 Légica de programacao - Aula 02 - | Tipos de algoritmo, Fluxograma,
Tipos de algoritmo Pseudocodigo, Narrativa
102 Programming Basics: Statements | Semantica, Sintaxe, Blocos
& Functions: Crash Course Com-
puter Science
103 Portugol Studio - Teste de Mesa Algoritmo, Processamento, Logica
de programacao
104 Por que todos deveriam aprender | Aplicacao de algoritmo
a programar?



https://www.ime.usp.br/~pf/algoritmos/aulas/string.html
https://www.inf.pucrs.br/~pinho/LaproI/Vetores/Vetores.htm
https://www.inf.pucrs.br/~pinho/LaproI/Vetores/Vetores.htm
https://www.learnconline.com/2010/03/if-else-statement-c-programming-language.html
https://www.learnconline.com/2010/03/if-else-statement-c-programming-language.html
https://www.learnconline.com/2010/03/while-loop-statement-in-c.html
https://www.learnconline.com/2010/03/while-loop-statement-in-c.html
https://www.programiz.com/c-programming/c-multi-dimensional-arrays
https://www.programiz.com/c-programming/c-multi-dimensional-arrays
https://www.tutorialspoint.com/cprogramming/c_arrays.htm
https://www.tutorialspoint.com/cprogramming/c_multi_dimensional_arrays.htm
https://www.tutorialspoint.com/cprogramming/c_strings.htm
https://www.youtube.com/watch?v=7oA8SBAOOAo
https://www.youtube.com/watch?v=7oA8SBAOOAo
https://www.youtube.com/watch?v=7ph98Ih_ckc
https://www.youtube.com/watch?v=7ph98Ih_ckc
https://www.youtube.com/watch?v=Ds1n6aHchRU
https://www.youtube.com/watch?v=Ds1n6aHchRU
https://www.youtube.com/watch?v=dZq7l9Oj-_c
https://www.youtube.com/watch?v=dZq7l9Oj-_c
https://www.youtube.com/watch?v=ED7QtgXDShY
https://www.youtube.com/watch?v=g0iIVeeQo1M
https://www.youtube.com/watch?v=g0iIVeeQo1M
https://www.youtube.com/watch?v=g0iIVeeQo1M
https://www.youtube.com/watch?v=JLlTo3SwxJE
https://www.youtube.com/watch?v=JLlTo3SwxJE
https://www.youtube.com/watch?v=l26oaHV7D40
https://www.youtube.com/watch?v=l26oaHV7D40
https://www.youtube.com/watch?v=l26oaHV7D40
https://www.youtube.com/watch?v=Lelg_sOYSm0
https://www.youtube.com/watch?v=mHW1Hsqlp6A
https://www.youtube.com/watch?v=mHW1Hsqlp6A
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105 Vetores e Matrizes Vetor, Matriz, Fluxograma, Pseu-
docodigo
106 Légica de Programacéo - Estrutu- | Logica de programacao, Estrutura
ras de Repeticao (Enquanto, Para, | de repeticao, Para, Enquanto, Re-
FacaEnquanto) pita
107 Logica de programacao - Aula 04 - | Variaveis, Constantes, Tipos de
Variaveis e constantes dados, Tipo inteiro, Tipo real, Tipo
texto, Tipo logico, Vetor, Matriz
108 As principais bibliotecas em lin- | Linguagem C

guagem C

Tabela 13 — Palavras-chave associadas aos Links de Apoio



https://www.youtube.com/watch?v=UuTmEcy5rV0
https://www.youtube.com/watch?v=vgu8x_Ivjd0
https://www.youtube.com/watch?v=vgu8x_Ivjd0
https://www.youtube.com/watch?v=vgu8x_Ivjd0
https://www.youtube.com/watch?v=vp4jgXA_BB0
https://www.youtube.com/watch?v=vp4jgXA_BB0
https://www.zemoleza.com.br/trabalho-academico/exatas/informatica/as-principais-bibliotecas-em-linguagem-c/
https://www.zemoleza.com.br/trabalho-academico/exatas/informatica/as-principais-bibliotecas-em-linguagem-c/
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APENDICE B - TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

B.1 DESCRIGAO DO MINICURSO

Vocé esta sendo convidado a participar do Minicurso de Algoritmos vinculado
a um projeto de mestrado. Este projeto intitula-se “Sistema de Recomendacéo Sensi-
vel ao Tempo em Ambientes Virtuais de Aprendizagem” e visa descobrir se 0 uso da
informagéo temporal em um Sistema de Recomendagéo influencia na qualidade dos
itens recomendados. Durante o minicurso, seus dados de utilizagao seréo coletados e
posteriormente analisados pelos pesquisadores envolvidos no projeto.

B.2 PROCEDIMENTO

Apos o periodo de matricula (de 09/04/2018 a 13/04/2018) no minicurso, to-
dos os alunos matriculados terdo acesso ao conteudo do minicurso a partir do dia
16/04/2018. Ao final do minicurso, os alunos realizardo uma avaliagao final e respon-
derdo a um questionario de satisfacao referente ao minicurso. Durante o minicurso, 0s
dados de navegacao/interacdo dos alunos com o AdaptWeb(®) serédo coletados para
analise posterior com o objetivo de descobrir aspectos positivos e negativos das ferra-
mentas existentes no sistema.

B.3 RISCOS E DESCONFORTOS

A participagao neste minicurso nao apresenta riscos diretos a seus participan-
tes. Caso vocé nao se sinta confortavel em ter suas informacgdes coletadas; ndo goste
do assunto abordado, da metodologia utilizada ou do material utilizado; ou ainda por
quaisquer outros motivos ndao deseje continuar a participar do minicurso, vocé esta
livre pra desistir a qualquer momento.

B.4 BENEFICIOS DA SUA PARTICIPAGAO

Esperamos que os resultados obtidos auxiliem a identificar os beneficios pra-
ticos do uso da informacao temporal em um Sistema de Recomendacéo através das
recomendacoes realizadas para os alunos durante sua interacao, suas caracteristicas
positivas e negativas. Desta forma, esperamos contribuir com uma melhor experiéncia
do usuario em ambientes de Educacéo a Distancia.
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B.5 CUSTOS

Sua participacdo no minicurso nao acarretard em nenhum custo. Vocé tam-
bém nao sera pago(a) para participar.

B.6 CONFIDENCIALIDADE

Sua identidade sera preservada, pois vocé sera referenciado por um identifica-
dor numérico, de forma que seu home nunca sera citado. As Unicas pessoas que terdo
acesso aos dados brutos serdo as pesquisadoras envolvidas no projeto: Eduardo José
de Borba, profa. Dra. Isabela Gasparini e prof. Dr. Daniel Lichtnow. Os resultados, sem
identificagbes, poderdo ser veiculados em artigos técnicos e cientificos.

B.7 DUVIDAS

Caso haja qualquer duvida a respeito do minicurso, sinta-se a vontade para
entrar em contato.

Eduardo José de Borba (Aluno do Programa de Pés-Graduacao em Com-
putacdo Aplicada da Universidade do Estado de Santa Catarina)
E-mail: eduardojoseborba@gmail.com

Dra. Isabela Gasparini (Orientadora)
E-mail: isabela.gasparini@udesc.br

Dr. Daniel Lichtnow (Coorientador)
E-mail: dlichtnow@politecnico.ufsm.br

Endereco para contato:

Departamento de Ciéncia da Computacéo (DCC)

Centro de Ciéncias Tecnoldgicas (CCT)

Rua Paulo Malschitzki, 200 - Campus Universitario Prof. Avelino Marcante
- Bairro Zona Industrial Norte

Joinville - SC - Brasil

Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

Solicitamos a sua permissao para utilizarmos os dados coletados, bem como
para divulgar os resultados em artigos técnicos e cientificos. Lembramos que iremos
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garantir sua privacidade. Destacamos que este estudo visa avaliar a ferramenta e nao
os participantes. Nés queremos saber a sua opiniao!

0 Declaro que fui informado sobre todos os procedimentos da pesquisa e, que
recebi de forma clara e objetiva todas as explicagdes pertinentes ao projeto e,
gue todos os dados coletados seréo sigilosos. Eu compreendo que neste estudo,
as medicoes dos experimentos/procedimentos de tratamento serao feitas sobre
minhas ac¢des no sistema.

[0 Declaro que meu responsavel esta ciente que estou participando deste mini-
curso, que dados sobre mim estdo sendo coletados e que minha identidade sera
preservada.

Nome do responsavel:

E-mail para contato:
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APENDICE C - TESTE PILOTO

Protocolo:

e Primeira etapa:

1.
2.

o

10.
11.
12.

13.
14.
15.
16.

© ® N o O &

Acessar a pagina do AdaptWeb: http://200.19.107.172/adaptweb/
Logar com o usuario testepiloto1@udesc.br e senha testepiloto1

Acessar o link http://200.19.107.172/adaptweb/index.php?opcao=Minicurso-
Algoritmos e realizar a matricula na disciplina

Acessar 0 ambiente de aula da disciplina pelo modo de navegacéo dado:
Livre ou Tutorial

Acessar 5 conceitos da disciplina

Encontrar as recomendacgdes

Quantos recomendacdes vocé recebeu?

Olhando pelo titulo e descri¢cao dos links, eles parecem estar de acordo com
0S conceitos que vocé acessou?

Acessar as recomendagdes
Avaliar as recomendacdes

Acessar mais 3 conceitos da disciplina e um material complementar (dica:
use 0 mapa de navegacao presente na parte superior da tela)

Analisar as recomendacgdes para perceber se algo mudou
Pedir para o aplicador do teste piloto habilitar a avaliagdo da disciplina
Realizar a avaliagcdo da disciplina

Ao final da avaliagéo, responder ao questionario de satisfagao

e Segunda etapa (avise o aplicador do teste antes de iniciar essa etapa):

1.
2.

Deslogar do ambiente se ainda estiver logado

Acessar o link http://200.19.107.172/adaptweb/index.php?opcao=Minicurso-
Algoritmos para criar um usuario no ambiente e depois se matricular na
disciplina

. Verificar como esta o acesso a disciplina
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APENDICE D — ANALISE ESTATISTICA DO DESEMPENHO DO SISTEMA DE
RECOMENDACAO

D.1  LINKS ACESSADOS POR ALUNO

Figura 7 — Boxplot dos links acessados por aluno
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T T
Tradicional Proposta

Fonte: O autor.

Total de alunos comparados: 85

Tradicional Proposta

Min = 1.000 Min = 1.00

1° Quad = 2.000 1° Quad = 2.00
Mediana = 4.000 Mediana = 5.00
Média = 4.935 Média = 10.15
3° Quad = 6.500 3° Quad =9.00
Max = 18.000 Max = 107.00

Shapiro-Wilk normality test

data: data[["quantidade"]]
W = 0.42461, p-value < 2.2e-16

Resultado: Aceita a hipotese alternativa - Distribuicao nao normal

Wilcoxon rank sum test with continuity correction
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data: data[["quantidade"]] by data[["algoritmo_recomendacao"]]
W = 820, p-value = 0.4957
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipétese nula - Sem diferenca significativa



D.2 LINKS AVALIADOS POSITIVAMENTE POR ALUNO

Figura 8 — Boxplot dos links avaliados positivamente por aluno
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40

20

Tradicional

Total de alunos comparados: 52

Tradicional
Min=1.0

1° Quad =1.0
Mediana = 4.0
Média = 4.7
3° Quad =6.0
Max = 16.0

Shapiro-Wilk normality test

data: data[["quantidade"]]

W = 0.37836, p-value = 1.654e-13

Proposta

Fonte: O autor.

Proposta

Min = 1.00

1° Quad = 1.00
Mediana = 2.50
Média = 10.64
3° Quad =9.75
Max = 107.00

Resultado: Aceita a hipotese alternativa - Distribuicao nao normal

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data[["quantidade"]] by data[["algoritmo_recomendacao"]]

W = 318, p-value = 0.8275

alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipétese nula - Sem diferenca significativa
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D.3 LINKS AVALIADOS NEGATIVAMENTE POR ALUNO QUE ACESSOU PELO
MENOS UMA RECOMENDAGAO

Figura 9 — Boxplot dos links acessados por aluno
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Tradicional Proposta
Fonte: O autor.
Total de alunos comparados: 7

Tradicional Proposta

Min =1 Min =1.0

1° Quad = 1 1°Quad =1.5
Mediana = 1 Mediana = 2.0
Média = 1 Média = 2.0
3° Quad =1 3° Quad =2.5
Max = 1 Max = 3.0

Shapiro-Wilk normality test

data: data[["quantidade"]]
W = 0.45297, p-value = 4.136e-06

Resultado: Aceita a hipotese alternativa - Distribuicao nao normal

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data[["quantidade"]] by data[["algoritmo_recomendacao"]]

W = 2.5, p-value = 0.2059

alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0
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Resultado: Aceita a hipotese nula - Sem diferenca significativa
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D.4 PRECISAO DOS ALGORITMOS DE RECOMENDACAO POR ALUNO

Figura 10 — Boxplot da precisédo dos algoritmos de recomendacgao por aluno
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Fonte: O autor.

Total de alunos comparados: 85

Tradicional Proposta

Min = 0.04348 Min = 0.05556

1° Quad = 0.20000 1° Quad = 0.18333
Mediana = 0.42857 Mediana = 0.31818
Média = 0.49679 Média = 0.39859
3° Quad = 0.81364 3° Quad = 0.52778
Max = 1.00000 Max = 1.00000

Shapiro-Wilk normality test

data: data[["precisao"]]
W = 0.89495, p-value = 4.234e-06

Resultado: Aceita a hipétese alternativa - Distribuicao nao normal
Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data[["precisao"]] by data[["algoritmo_recomendacao"]]
W = 1025, p-value = 0.2603
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipétese nula - Sem diferenca significativa



D.5 COBERTURA DOS ALGORITMOS DE RECOMENDAGAO POR ALUNO

Figura 11 — Boxplot da cobertura dos algoritmos de recomendacgéo por aluno
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Fonte: O autor.

Total de alunos comparados: 85

Tradicional Proposta

Min = 0.04630 Min = 0.04630

1° Quad = 0.06481 1° Quad = 0.08796
Mediana = 0.09259 Mediana = 0.14815
Média = 0.10064 Média = 0.17450
3° Quad = 0.12963 3° Quad = 0.16667
Max = 0.21296 Max = 0.99074

Shapiro-Wilk normality test

data: data[["coverage"]]
W = 0.55934, p-value = 1.421e-14

Resultado: Aceita a hipotese alternativa - Distribuicao nao normal
Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data[["coverage"]] by data[["algoritmo_recomendacao"]]
W = 525.5, p-value = 0.001031
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipotese alternativa - Com diferenca significativa
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D.6 F-MEASURE DO ALGORITMO DE RECOMENDAGAO POR ALUNO

Figura 12 — Boxplot do F-measure dos dois algoritmos
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Fonte: O autor.

Total de alunos comparados: 85

Tradicional Proposta

Min = 0.07221 Min = 0.07519

1° Quad = 0.09545 1° Quad = 0.10913
Mediana = 0.12952 Mediana = 0.16393
Média = 0.13852 Média = 0.21719
3° Quad =0.16618 3° Quad = 0.24919
Max = 0.30717 Max = 0.99535

Shapiro-Wilk normality test

data: data[["'media_harmonica"]]
W = 0.63292, p-value = 2.931e-13

Resultado: Aceita a hipotese alternativa - Distribuicao nao normal
Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data[["media_harmonica"]] by data[["algoritmo_recomendacao"]]
W = 634.5, p-value = 0.02082
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipotese alternativa - Com diferenca significativa
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APENDICE E — ANALISE ESTATISTICA DAS QUESTOES DO QUESTIONARIO

E.1 QUESTAO 1: OS ITENS RECOMENDADOS CORRESPONDERAM COM OS
MEUS INTERESSES.

Figura 13 — Boxplot da questao 1

I [
Tradicional Proposta
Fonte: O autor.

Tradicional Proposta
Min = 1.000 Min = 3.000
1° Quad = 4.000 1° Quad = 3.750
Mediana = 4.000 Mediana = 4.000
Média = 4.032 Média = 4.042
3° Quad = 5.000 3° Quad = 5.000
Max = 5.000 Max = 5.000

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data_1_tradicional and data_1_proposta
W = 404, p-value = 0.5635
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipotese nula - Sem diferenca significativa
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E.2 QUESTAO 2: OS ITENS RECOMENDADOS PARA MIM SAO DIVERSIFICADOS
(O SISTEMA SE PREOCUPA EM TRAZER ITENS DIFERENTES A CADA RE-

COMEN DAQAO).
Figura 14 — Boxplot da questéo 2
T ; ,
Tradicional Proposta
Fonte: O autor.
Tradicional Proposta
Min = 1.000 Min =2
1° Quad = 4.000 1° Quad =3
Mediana = 4.000 Mediana = 4
Média = 3.933 Média = 4
3° Quad = 4.000 3°Quad =5
Max = 5.000 Max =5

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data_2 tradicional and data_2_ proposta
W = 376.5, p-value = 0.8178
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipétese nula - Sem diferenca significativa
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E.3 QUESTAO 3: OS ITENS RECOMENDADOS CORRESPONDERAM AOS INTE-
RESSES E NECESSIDADES QUE EU TINHA NO MOMENTO.

Figura 15 — Boxplot da questédo 3

- — _—

T 1
Tradicional Proposta

Fonte: O autor.

Tradicional Proposta
Min = 1.000 Min =2

1° Quad = 3.000 1° Quad =4
Mediana = 4.000 Mediana = 4
Média = 3.806 Média = 4
3° Quad = 4.500 3°Quad =5
Max = 5.000 Max = 5

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data_3_tradicional and data_3_proposta
W = 364, p-value = 0.5119
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipétese nula - Sem diferenca significativa
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E.4 QUESTAO 4: AS RECOMENDAGOES SAO FEITAS NO MOMENTO ADEQUADO.

Figura 16 — Boxplot da questao 4

I [
Tradicional Proposta
Fonte: O autor.
Tradicional Proposta
Min = 1.000 Min =2
1° Quad = 4.000 1° Quad = 3
Mediana = 4.000 Mediana = 4
Média = 3.931 Média = 4
3° Quad = 4.000 3°Quad =5
Max = 5.000 Max =5

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data_4 tradicional and data_4_proposta
W = 378, p-value = 0.8198
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipétese nula - Sem diferenca significativa
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E.5 QUESTAO 5: O SISTEMA DE RECOMENDAGAO EXPLICA PORQUE OS LINKS
SAO RECOMENDADOS PARA MIM.

Figura 17 — Boxplot da questao 5

- - o
T T
Tradicional Proposta

Fonte: O autor.

Tradicional Proposta

Min = 1.000 Min = 2.00

1° Quad = 3.500 1° Quad = 3.00
Mediana = 4.000 Mediana = 4.00
Média = 3.889 Média = 3.72
3° Quad = 5.000 3° Quad = 4.00
Max = 5.000 Max = 5.00

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data_5_tradicional and data_5_proposta
W = 396, p-value = 0.2665
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipétese nula - Sem diferenca significativa
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E.6 QUESTAO 6: AINFORMAGAO APRESENTADA NA INTERFACE PARA OS ITENS
RECOMENDADOS E SUFICIENTE PARA MIM.

Figura 18 — Boxplot da questao 6

[e— _

T T
Tradicional Proposta

Fonte: O autor.

Tradicional Proposta

Min = 1.000 Min = 3.000

1° Quad = 3.000 1° Quad = 4.000
Mediana = 4.000 Mediana = 4.000
Média = 3.655 Média = 4.192
3° Quad = 5.000 3° Quad = 5.000
Max = 5.000 Max = 5.000

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data_6_tradicional and data_6_proposta
W = 301.5, p-value = 0.1799
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipétese nula - Sem diferenca significativa
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E.7 QUESTAO 7: O LAYOUT DO SISTEMA DE RECOMENDAGAO E ATRATIVO E

ADEQUADO.
Figura 19 — Boxplot da questao 7
T T I
Tradicional Proposta
Fonte: O autor.
Tradicional Proposta
Min = 1.000 Min=1.0
1° Quad = 3.000 1° Quad = 3.0
Mediana = 4.000 Mediana = 4.0
Média = 3.676 Média = 3.8
3° Quad = 4.750 3° Quad =5.0
Max = 5.000 Max = 5.0

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data_7_tradicional and data_7_proposta
W = 413, p-value = 0.8536
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipétese nula - Sem diferenca significativa
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E.8 QUESTAO 8: EU ENCONTREI FACILMENTE O LOCAL ONDE OS ITENS SAO

RECOMENDADOQOS.
Figura 20 — Boxplot da questao 8
~ T I
Tradicional Proposta
Fonte: O autor.
Tradicional Proposta
Min = 2.0 Min = 2.00
1° Quad = 3.0 1° Quad = 3.00
Mediana = 4.0 Mediana = 4.00
Média = 3.8 Média = 3.75
3° Quad =5.0 3° Quad =4.25
Max = 5.0 Max = 5.00

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data_8 tradicional and data_8_ proposta
W = 381, p-value = 0.7093
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipétese nula - Sem diferenca significativa
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E.9 QUESTAO 9: EU PERCEBI QUE O SISTEMA DE RECOMENDAGAO APREN-
DIA SOBRE MINHAS NECESSIDADES/PREFERENCIAS CONFORME EU AVAN-
GAVA NA DISCIPLINA.

Figura 21 — Boxplot da questéao 9

-~ - _

T T
Tradicional Proposta

Fonte: O autor.

Tradicional Proposta

Min = 1.000 Min = 3.000

1° Quad = 3.000 1° Quad = 3.000
Mediana = 4.000 Mediana = 4.000
Média = 3.643 Média = 3.875
3° Quad = 4.250 3° Quad = 5.000
Max = 5.000 Max = 5.000

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data_9 _tradicional and data_9_proposta
W = 313.5, p-value = 0.6722
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipoétese nula - Sem diferenca significativa
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E.10 QUESTAO 10: E FACIL ENCONTRAR UM ITEM PARA ESTUDAR COM A
AJUDA DO SISTEMA DE RECOMENDAGCAOQ.

Figura 22 — Boxplot da questao 10

— o
T 1
Tradicional Proposta

Fonte: O autor.

Tradicional Proposta
Min = 1.00 Min =2

1° Quad = 3.00 1° Quad =4
Mediana = 4.00 Mediana = 4
Média = 3.69 Média = 4
3° Quad = 4.00 3°Quad =5
Max = 5.00 Max = 5

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data_10_tradicional and data_10_proposta
W = 296, p-value = 0.1452
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipétese nula - Sem diferenca significativa
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E.11 QUESTAO 11: EU ME SENTI APOIADO PARA ENCONTRAR ITENS DO MEU
INTERESSE COM A AJUDA DO SISTEMA DE RECOMENDACAO.

Figura 23 — Boxplot da questao 11

I I
Tradicional Proposta
Fonte: O autor.
Tradicional Proposta
Min = 1.000 Min =2
1° Quad = 3.000 1° Quad = 3
Mediana = 4.000 Mediana = 4
Média = 3.607 Média = 4
3° Quad = 4.000 3°Quad =5
Max = 5.000 Max =5

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data_11_tradicional and data_11_proposta
W = 286, p-value = 0.2309
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipotese nula - Sem diferenca significativa
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E.12 QUESTAO 12: EU ENTENDI PORQUE OS ITENS FORAM RECOMENDADOS

PARA MIM.
Figura 24 — Boxplot da questéo 12
o ; .
Tradicional Proposta
Fonte: O autor.

Tradicional Proposta
Min =1.0 Min = 2.00
1° Quad = 3.0 1° Quad =4.00
Mediana = 4.0 Mediana = 4.00
Média = 3.4 Média = 4.12
3° Quad = 4.0 3° Quad = 5.00
Max = 5.0 Max = 5.00

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data_12_ tradicional and data_12_proposta
W = 240, p-value = 0.01513
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0

Resultado: Aceita a hipotese alternativa - Com diferenca significativa
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E.13 QUESTAO 13: NO GERAL, ESTOU SATISFEITO COM O SISTEMA DE RECO-

MENDAQAO.
Figura 25 — Boxplot da questao 13
o . .
Tradicional Proposta
Fonte: O autor.

Tradicional Proposta
Min =1 Min = 2.000
1° Quad =4 1° Quad = 4.000
Mediana = 4 Mediana = 5.000
Média = 4 Média = 4.308
3°Quad =5 3° Quad = 5.000
Max =5 Max = 5.000

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: data_13_tradicional and data_13_proposta
W = 356.5, p-value = 0.2388
alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0
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ANEXO A - 60 QUESTOES DO FRAMEWORK DE AVALIACAO DE SISTEMAS
DE RECOMENDACAO RESQUE

A.1 QUALITY OF RECOMMENDED ITEMS

A.1.1  Accuracy

e The items recommended to me matched my interests.*
e The recommender gave me good suggestions.

e | am not interested in the items recommended to me (reverse scale).

A.1.2 Relative Accuracy

e The recommendation | received better fits my interests than what | may receive
from a friend.

e A recommendation from my friends better suits my interests than the recommen-
dation from this system (reverse scale).

A.1.3 Familiarity

e Some of the recommended items are familiar to me.

e | am not familiar with the items that were recommended to me (reverse scale).
A.1.4 Attractiveness

e The items recommended to me are attractive.
A.1.5 Enjoyability

¢ | enjoyed the items recommended to me.
A.1.6 Novelty

e The items recommended to me are novel and interesting.*
e The recommender system is educational.
e The recommender system helps me discover new products.

¢ | could not find new items through the recommender (reverse scale).
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A.1.7 Diversity
e The items recommended to me are diverse.”

e The items recommended to me are similar to each other (reverse scale).*

A.1.8 Context Compatibility
e | was only provided with general recommendations.

e The items recommended to me took my personal context requirements into con-
sideration.

e The recommendations are timely.

A.2 INTERACTION ADEQUACY

e The recommender provides an adequate way for me to express my preferences.
e The recommender provides an adequate way for me to revise my preferences.

e The recommender explains why the products are recommended to me.*

A.3 INTERFACE ADEQUACY

e The recommender’s interface provides sufficient information.
e The information provided for the recommended items is sufficient for me.
e The labels of the recommender interface are clear and adequate.

e The layout of the recommender interface is attractive and adequate.”

A.4 PERCEIVED EASE OF USE

A.4.1 Ease of Initial Learning
e | became familiar with the recommender system very quickly.
e | easily found the recommended items.

e Looking for a recommended item required too much effort (reverse scale).
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A.4.2 Ease of Preference Elicitation
¢ | found it easy to tell the system about my preferences.
e ltis easy to learn to tell the system what | like.

¢ It required too much effort to tell the system what I like (reversed scale).

A.4.3 Ease of Preference Revision
¢ | found it easy to make the system recommend different things to me.
e Itis easy to train the system to update my preferences.

¢ | found it easy to alter the outcome of the recommended items due to my prefe-
rence changes.

e |t is easy for me to inform the system if | dislike/like the recommended item.

e Itis easy for me to get a new set of recommendations.

A.4.4 Ease of Decision Making
e Using the recommender to find what | like is easy.
¢ | was able to take advantage of the recommender very quickly.
e | quickly became productive with the recommender.
e Finding an item to buy with the help of the recommender is easy.”

e Finding an item to buy, even with the help of the recommender, consumes too
much time.

A.5 PERCEIVED USEFULNESS

e The recommended items effectively helped me find the ideal product.*
e The recommended items influence my selection of products.
o | feel supported to find what I like with the help of the recommender.*

e | feel supported in selecting the items to buy with the help of the recommender.
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A.6 CONTROL/TRANSPARENCY

e | feel in control of telling the recommender what | want.

e | don’t feel in control of telling the system what | want.

e | don’t feel in control of specifying and changing my preferences (reverse scale).
¢ | understood why the items were recommended to me.

e The system helps me understand why the items were recommended to me.

e The system seems to control my decision process rather than me (reverse scale).

A7 ATTITUDES

e Overall, | am satisfied with the recommender.*

e | am convinced of the products recommended to me.*

e | am confident | will like the items recommended to me. *

e The recommender made me more confident about my selection/decision.

e The recommended items made me confused about my choice (reverse scale).

e The recommender can be trusted.

A.8 BEHAVIORAL INTENTIONS

A.8.1 Intention to Use the System

¢ |f a recommender such as this exists, | will use it to find products to buy.

A.8.2 Continuance and Frequency

e | will use this recommender again.*

e | will use this type of recommender frequently.

e | prefer to use this type of recommender in the future.
A.8.3 Recommendation to Friends

e | will tell my friends about this recommender.*
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A.8.4 Purchase Intention

¢ | would buy the items recommended, given the opportunity.*
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ANEXO B - INTERVENGOES

No decorrer do minicurso, foram realizadas 12 intervenc¢des por e-mail e pelo
mural de recados para estimular os alunos de ambos os grupos (i.e., 0s alunos que
usaram o Sistema de Recomendacao Tradicional ou a proposta desse trabalho) a
acessar o ambiente de aula e se aprofundar nos materiais instrucionais liberados.
Cada uma dessas intervengdes e sua respectiva data € apresentada abaixo. As inter-
vencgoes utilizadas foram adaptadas de Santos (2017).

Figura 26 — Intervengéo 1 (16/04/18)

Seja bem-vind@ ao Minicurso de Algoritmos e Programagao!
A partir de agora vocé ja pode acessar o ambiente do minicurso através do sistema AdaptWeb.

Para ganhar o certificado de participagdo, vocé precisa:

- Estudar os conceitos, exemplos, exercicios e materiais complementares que achar importante, acessando o ambiente quando desejar (no periodo
de 16/04 a 10/05);

- Fazer a Avaliagéo (que estara aberta no periodo de 11/05 a 14/05);

- Responder o Questionario de Satisfagao (que estara aberto no periodo de 11/05 a 14/05).

Apos completado esses itens, vocé ganhara o certificado de participagdo com carga horaria de 20 horas que podera ser validado como Atividade
Complementar. Além disso, teremos um brinde surpresa como um Bénus de participagdo!

Teremos mensagens periodicas! Durante o curso, vocé recebera mensagens como esta, para lembra-l@ de:

- Datas de inicio e término de atividades.

- Sugestoes de estudo para que vocé nao esqueca dos conteudos abordados, e nem deixe acumular conteudos para a Ultima hora.
- Propostas de desafios de programagdo, baseados nos conteldos sugeridos nas mensagens.

Sugerimos agora que vocé acesse e explore o ambiente. Aproveite este periodo inicial para tirar davidas e resolver eventuais problemas de acesso.

Caso encontre algum erro, discorde de alguma informagao ou tenha sugestoes de melhoria, por favor, nao hesite em nos informar.
Sua participagao & muito importante para nos.

Obrigad@!

Fonte: Adaptado de Santos (2017)
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Figura 27 — Intervencgéao 2 (18/04/18)

Vamos comecgar?

Iremos sugerir os contetidos a serem estudados em cada semana, de forma que vocé chegue ao final dos 2 meses aprendendo todos os
topicos propostos. Porém, vocé pode estudar da maneira que desejar! Seguindo nossa sugestio, vocé podera se organizar durante este
periodo, se beneficiando também em sua disciplina presencial.

Para esta semana, sugerimos que vocé estude os seguintes topicos e seus respectivos sub-tépicos:
- Dalogica a programagéo;

- Interpretadores e compiladores;

- Algoritmos;

- Sobre narrativas;

- Sobre pseudocodigos.

Acessando o minicurso, vocé podera estudar os conceitos, ver os exemplos e resolver os exercicios, além de consultar os materiais
complementares.

Aproveite também para explorar as outras opgoes do sistema:

Acessar a Disciplina: vocé pode estudar todos os tépicos do minicurso

Mural de recados: vocé pode enviar e visualizar as mensagens recebidas

Forum de discussao: vocé pode tirar duvidas e colaborar com seus colegas

Analises de Aprendizagem: vocé pode acompanhar o andamento da sua aprendizagem.

Até a préxima!

Fonte: Adaptado de Santos (2017)

Figura 28 — Intervencgao 3 (20/04/18)

Hora de programar!!!

Para aprender Algoritmos, diferentes tépicos devem ser trabalhados. No nosso minicurso, estes topicos podem ser considerados Colegdes de
Conhecimentos para serem usados mais adiante.

.
wlall 2]l 2] 2] 7]
7| ? ???0

207 2

o e R e

o R R e

Vamos conquistar estes conhecimentos? Sugerimos entdo o estudo do seguinte tdpico:

O que é um programa?

- Estrutura de um programa (main, system, include);
- Constantes e comandos de atribuicao;

- Comandos de entrada e saida (printf, scanf);

- Strings.

Até a préximal

Fonte: Adaptado de Santos (2017)
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Figura 29 — Intervengéo 4 (22/04/18)

Ah, a légica matemdtica e o raciocinio abstrato... Uhul!
Vamos entendé-los juntos! (:p) Para esta semana, veja este tépico:

DADOS, VARIAVELS E OPERADORES:

- O que sdo dados e para que servem;

- Como declarar varidveis;

- Operadores aritméticos, relacionais e légicos.

Estes itens podem ser (teis para o seu aprendizado:

Colocamos uma atividade no Férum de Discussdo! Participe! Vocg tem até 25/04 para responder. Dia 26/04 daremos a respostal

Bom estudo!

Fonte: Adaptado de Santos (2017)

Figura 30 — Intervencgéo 5 (25/04/18)

Muito bem, vamos colocar um peuco mais de emogdo no nesso aprendizadol

Até agora, sugerimos os seqguintes itens:

‘mventério

.--‘

Escrever|f 191/
logico

intei
real

Com estes recursos, acreditames que vocé jd possa resolver alguns DESAFIOS! Estes desafios estdo no Férum de Discussdo! Dia 29/04
daremos as respostasl!

Boa sorte!

Fonte: Adaptado de Santos (2017)
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Figura 31 — Intervencgao 6 (29/04/18)

Ensinando o computador a tomar decisges!
A partir de agora vocé pode aprofundar seus conhecimentos ao estudar Estruturas de Controle. Para esta semana, sugerimos o tépico:

Estruturas de Controle - Decisdo
(if, if-else, switch-case).

Nossa colegdo estd assim:

'mventa'rio

Op.
Entrada . Jaritmati Op. Estrut.
Programg [ la | Variaveis] 1S Légicos | e
Ecreved | ol | .
main{) 5 GBico
printil) = div Py i
ler :; A ou
Finclude | scanf() pow 1
p—
inteirofint]
systemf) | re3/feat % :: NAO
Jdouvle L=

—

Compartilhe seus conhecimentos com os colegas ou ajude alguém com os assuntos que vocé dominal Para isso, use o Férum de Discussdo.
Aproveite para tirar dividas dos assuntos que vocé tem dificuldade. Afinal, contrariando as leis da Matemdtica, o conhecimento é a
tnica riqueza que dividimos mas hdo perdemos nada!

Bons estudos!

Fonte: Adaptado de Santos (2017)

Figura 32 — Intervencgéo 7 (02/05/18)

Esta ficando cada vez mais interessante!

Deixe o computador trabalhar por vocé, As estruturas de repeticdo podem ajudar em diversas tarefas. Durante esta semana, sugerimos
que vocé acesse o seguinte tdpico:

Estruturas de Controle - Lagos (repetigdo)
(while, do-while, for)

Veja o que conquistamos até agora:

'\nventério

—_—
Entrada I Op- Estrut.
P B s ] T e
main}
sinclude
Systeml]

Escrever || textofehar}

% o0 | [sesenio

pow I Ielse
meeirofing o
real % iz NAQ —
P sart = switch-

case

—

Tenha uma étima semanal

Fonte: Adaptado de Santos (2017)
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Figura 33 — Intervencgéo 8 (06/05/18)

Queimando neurdnios...!
Este € um tépico bem interessantel Entdo, vamos aproveitar ao mdximo! :D

Com mais estes conhecimentos, vocé jd tem um vasto conjunto de informagdes, que podem ajudar a resolver e entender a maioria dos
problemas de légica de programagdo! Para isso propomos o seguinte tépico:

Vetores e Matrizes
- Vetores

- Matrizes

Nosso inventdrio, neste momento, é este:

inventario
Op.
Entrada .. |aritmen Op. Estrut. | Estrut.
Progri esaida | Voridveis] " - L6gicos | gecisao | repetia
Escrever texto fehar] /
o T D N

.-
#include | seanf() e

po 1
] ] | ==
sy | (o = o
Bom estudo!

Fonte: Adaptado de Santos (2017)

Figura 34 — Intervengao 9 (09/05/18)

Mas jd estd acabando????
Amanhd, dia 10/05, € o ultimo dia para acessar o ambiente de aula!

A partir de 11/05 a avaliagdo (prova) estard liberada juntamente com um questiondrio de satisfagdo, e o ambiente de aula estard
bloqueado para acesso. Ndo perca, esta € a dltima oportunidade de estudar/revisar os contetdos.

Ah, e ao final tem o CERTIFICADO e a possibilidade de validar as horas deste minicurso como ATIVIDADE COMPLEMENTAR, mas
somente para quem realizar a avaliag8o e responder todo o Questiondrio de satisfagdo!

Participem!

Fonte: Adaptado de Santos (2017)
Figura 35 — Intervencgéo 10 (10/05/18)

Hoje é o ULTIMO DIA para acessar o ambiente de aula! Lembre-se de revisar todos os conceitos, fazer os exercicios, observar os links
recomendados para vocé e os materiais complementares.

A partir de amanhd 11/05, a prova e o questiondrio de satisfacdo ficardo disponiveis até 14/05 as 23:59.

- Faga a prova e o questiondrio de satisfacdio para receber o seu certificado de concluséo.
- Ndo se esquega que pode validar como atividade extra.

Esperamos ter ajudado. Agradecemos sua participagdo!

Fonte: Adaptado de Santos (2017)
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Figura 36 — Intervencao 11 (11/05/18)

Comegou o periodo de avaliagdo e de responder o questiondrio de satisfagdo!

Para realizar a avaliagdo final, acesse o menu lateral "Ambiente Aluno" do AdaptWeb e clique na opgéio Avaliagdo, conforme figura
abaixo:

Minha Conta

Avaliagles Liberadas

Amblente Aluno

Avalisco

Solitar Matrcula
‘Bouardando Matricua
Bliniurso de Aoorimes 2018-L Minicurso 20181

O link para acesso ao questiondrio de satisfagdo aparecerd ao final da correcdo da avaliagdio. Se preferir, é possivel realizd-lo em outro
momento (desde que seja completado até o dia 14/05).

Lembrando que ¢ obrigatério realizar tanto a avaliagdo final quanto o questiondrio para obter o certificado de participagdo!

Boa avaliagdo!

Fonte: Adaptado de Santos (2017)

Figura 37 — Intervengéo 12 (13/05/18)

Lembre-se, vocé s6 tem até amanhd para realizar a prova e responder o questiondrio de satisfagdo!
Todos que concluirem estes dois processos poderdo receber certificado de participagdo!

Qualquer diivida ou informacdo vocés podem entrar em contato com a professora Isabela Gasparini
por email: isabela.gasparini@udesc.br ou diretamente em sua sala: Bloco F, 20 andar, sala 21.

Obrigad@ a tod@s pela participagdol

Fonte: Adaptado de Santos (2017)
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ANEXO C - DESAFIOS

Desafios extraidos de Santos (2017) para auxiliar nas intervencées do Mini-
curso de Algoritmos e Linguagem de Programacao. Esses desafios foram postados
no Férum de Discussdo do Ambiente AdaptWeb® durante o periodo de execugéo do
Minicurso.

Desafio 1:
Qual é a resposta correta para as equacoes abaixo?

a)6/2*(1+2)=7?
b)7+8*0-2=7
C)2+5x3+4=7
d2+2+2*0=7
e)7+7/7+7*7-7=7
fy12/2*(6-7+4)*2="7

Por qué?
Desafio 2:

Observe a sequéncia: 2, 5, 10, 17, 26, ...
Escreva um programa que forneca o n-ésimo elemento desta sequéncia.

Sabemos que ndo existe uma unica forma de se resolver, e que cada pessoa pensa
de maneira diferente. Compartilhe com os outros participantes, através do féorum de
discussdes, como vocé desvendou a sequéncia, e qual estratégia vocé usou para
resolvé-la.

Desafio 3:
Crie uma calculadora de tempo. Por exemplo, calcular a diferenca entre 3:15:33 (3
horas : 15 minutos : 33 segundos) e 17:28:22. A resposta também deve ser em ho-

ras:minutos:segundos.

Compartilhe através do férum a sua solucdo, e qual estratégia usou para escrever
0 programa.
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