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RESUMO

O projeto proposto tem o objetivo principal de fornecer um servico de
recomendacdo aplicAvel a qualquer dominio de problema. Para tal, foi
elaborado um algoritmo de recomendacao baseado em filtragem colaborativa
implantado em um Web Service RESTful, permitindo que este servico fique
disponivel para qualquer aplicacdo, independente da linguagem de
programacao. Tendo em vista a dificuldade dos alunos na aprendizagem de
algumas disciplinas, este projeto foi aplicado em um contexto educacional, no
qual alguns alunos do ensino médio do Ifes campus Cachoeiro de Itapemirim,
avaliaram exercicios da disciplina de programacao, formando uma base de
dados para geracdo das recomendacfes. Por fim, para avaliar a precisdo do
servico, utilizamos a métrica precisao Il, a qual compara as predi¢cdes geradas
com as avaliacOes reais dos alunos. Ao empregar o sistema de recomendacéo,
foi constatado que as predicbes ndo diferem estatisticamente das avaliagbes
reais realizadas pelos alunos para 0s exercicios.
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1. INTRODUCAO

Os sistemas de recomendacdo representam um facilitador na busca de
informacgao relevante diante de um contexto com um universo de dados téo
grande. Estes sistemas, através de técnicas aplicadas, selecionam itens
personalizados para cada usuario, ou seja, itens que O usudrio possa se

interessar, a partir de informacdes sobre seus interesses anteriores.

A recomendacdo de um produto, servico ou pessoa que seja relevante pode
fazer a diferenca entre conquistar o usuario ou perdé-lo (CAZELLA; NUNES;
REATEGUI, 2010).
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Muitos sdo os dominios de problema em que os sistemas de recomendacdo
podem ser aplicados. O fato é que 0 sucesso varia de acordo com o contexto
em que forem aplicados e como serdo aplicados. Neste trabalho escolhemos

um dominio de problema relacionado a educacéao.

Este trabalho tem o objetivo de desenvolver um servigo de recomendagéo para
auxiliar na aprendizagem de alunos, recomendando a eles exercicios que
possam lhes ajudar no aprendizado do conteudo de comandos de repeticdo da
disciplina de programacéo do curso técnico em informética integrado ao ensino
médio.

A disciplina de programacao possui conteados muito abstratos, e isso dificulta a
aprendizagem dos alunos. Devido a este e outros motivos, essa disciplina
possui indices de reprovacdo muito altos como mostra a tabela 1.

Tabela 1. Porcentagens de reprovacdes nas disciplinas de programacgao do
IFES Campus Cachoeiro.

Curso Periodo % Reprovacdo Reprovados Total

Técnico em Informética Subsequente 2008/1 45,45 15 33
Técnico em Informatica Subsequente  2008/2 57,69 15 26
Técnico em Informatica Subsequente 2009/1 52,63 20 38
Técnico em Informatica Subsequente  2009/2 35,90 14 39
Técnico em Informéatica Integrado 2010 18,75 6 32
Técnico em Informéatica Integrado 2011 31,25 10 32
Técnico em Informéatica Integrado 2012 18,75 6 32

Fonte: Autores, 2018.

Existem diferentes perfis de aprendizagem e cada aluno se encaixa em algum
perfil. Dessa forma, o sistema de recomendacao pode identificar a similaridade
entre os alunos e recomendar a eles exercicios que foram bem avaliados pelos

alunos similares.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. Sistema de Recomendacao
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Os Sistemas de Recomendacdo fazem parte de uma area da inteligéncia
artificial, aplicada para que os usuarios tenham uma melhor experiéncia em sua

relacdo com quaisquer itens.

Estes sistemas séo capazes de identificar interesses de cada usuario e sugerir
itens relevantes personalizados, a partir de uma analise de seu comportamento
de navegacdo, consulta e/ou compra, preferéncias, entre outros aspectos
(CAZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010).

No contexto comercial os algoritmos de recomendacdo potencializam as
vendas e ainda fornecem um servi¢co de valor ao cliente, recomendando a ele
produtos e servicos que vao ao encontro de suas caracteristicas (GAMA et al.,
2011).

Em ambientes educacionais, um sistema de recomendacao pode recomendar
atividades para que o professor disponha de uma gama maior de informagoes
sobre seus alunos. Desta forma, essas informacgdes traduzem as preferéncias
dos alunos de modo que construa um perfil, sendo que esse histérico de
preferéncia pode ser utilizado para predizer e recomendar atividades em sala

de aula.

2.2. Filtragem Colaborativa

Sistemas de recomendacdo baseados em filtragem colaborativa fazem
recomendacdes identificando similaridade entre usuarios e itens. Assim, itens
sdo recomendados aos usuarios baseado na preferéncia de usuarios
semelhantes (TREICHEL, 2016).

Este tipo de algoritmo parte do principio que usuarios que avaliaram itens de

forma semelhante, vao continuar avaliando itens de forma semelhante.

Esta abordagem utiliza toda base de dados que contém a relagéo entre usuario
e item para fazer predicdes (previsdo de avaliacdo) ou recomendacoes de itens

ainda n&o avaliados pelo usuério (LAZARO, 2010).
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2.3. Distancia Euclidiana

A distancia euclidiana é uma medida de similaridade, que encontra a distancia
entre dois pontos. Moita Neto e Moita (1998) diz que a similaridade entre duas
amostras pode ser encontrada como uma fungao da distancia entre dois pontos

gue representam essas amostras no espaco n-dimensional.

Estes pontos seriam as avaliacdes dos alunos e as amostras seriam os alunos.
Assim, o calculo encontraria a distancia entre os alunos e consequentemente a

similaridade entre eles.

Quanto menor for a distancia entre os pontos, mais similares sdo as amostras
(MOITA NETO; MOITA, 1998).

A distancia euclidiana é calculada a partir da férmula a seguir:

Figura 1. Férmula da distancia euclidiana.

E
DE(ey) = | ) (5= )
+ i

Fonte: Autores, 2018.
X; = avaliacdo do usuério x.
Yi = avaliacio do usuario y.
p = espaco amostral.

i = indice do item.

2.4. Web Service

De acordo com W3C (2004) Web Service € um sistema de software projetado
para suportar interacdes entre diferentes maquinas em uma rede. Possui uma

interface descrita no formato WSDL (Web Services Description Language).

V Concefor



V Congresso Regional de Formacao e EAD EEE
e o (]
Vitdria, 16 a 18 de Agosto de 2018 INSTITUTO
— FEDERAL

Espirito Santo

V concefo r COMUNICACAO CIENTIFICA Contro de Referancia

Congresso Regional de em Formagao e em
FORMAGAD E EDUCAGAO A DISTANCIA Educagao a Distancia

7

Basicamente é um servico disponivel na rede, onde outras aplicacfes
consomem seu servico através de uma requisicdo a uma URL especifica.

Utiliza padrbes e protocolos bem conhecidos na web como XML, JSON e HTTP.

As arquiteturas tradicionais de sistemas distribuidos possuem certa fragilidade,
pois varios componentes do sistema séo fortemente acoplados. Dessa forma
esses sistemas demonstram-se altamente sensiveis a mudancas (ABINADER;
LINS, 2006).

Diferente do Web Service que possui uma arquitetura de fraco acoplamento,
sendo assim, ele é tolerante a mudancas e permite uma fécil integracdo de
aplicacdes independente de linguagem de programacéo, plataforma e sistema

operacional.

2.5. Estilos de Aprendizagem

Um estilo de aprendizagem esta relacionado as estratégias que o aluno

geralmente aplica a determinadas situa¢des de ensino (ZAINA et al., 2012).

Esses estilos sdo formas de identificar habilidades dos alunos e solucdes de
possiveis dificuldades de aprendizado. De acordo com as caracteristicas de
cada aluno é possivel encaixa-lo em um estilo de aprendizagem, e os docentes,
a partir disso, podem fornecer diferentes possibilidades para que o aluno

entenda o conteudo aplicado.

A identificacdo de estilos de aprendizagem a cada perfil permite que o docente
apligue mecanismos que trabalham diferentes habilidades dos alunos (ZAINA
et al., 2012).

Assim, podemos supor que uma metodologia que ajudou a um aluno, pode

ajudar outro aluno que possui 0 mesmo estilo de aprendizagem.

3. METODOLOGIA
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Foi escolhida a turma do segundo ano do curso técnico em informética
integrado ao ensino médio do Ifes campus Cachoeiro para a aplicacdo do
servico de recomendacdo. Trata-se de uma turma relativamente grande, com
40 alunos, que esta cursando a disciplina de programacéo 1, a qual possui um
contedudo abstrato e complexo, além de possuir altas taxas de reprovacao.

Também foi escolhida a lista de exercicios sobre estruturas de repeticdo, por

ser um dos assuntos mais complexos da disciplina.

Para a elaboracdo do algoritmo foi utilizada a filtragem colaborativa, por ser
uma filtragem baseada na similaridade entre os usuarios e itens, e nao levar
em consideracdo o conteudo do item, sendo assim, aplicavel a qualquer
dominio de problema. E como medida de similaridade foi utilizada a distancia
euclidiana por ser uma medida facil de ser implementada e mais usual para
calcular a distancia entre dois pontos (MOITA NETO; MOITA, 1998). Além disso,
o algoritmo tem caracteristica hibrida, sendo baseado em usuério e item, para

gue com isso alcance maior qualidade nas recomendacdes.

Foi elaborado um Web Service no qual implementou-se o algoritmo. Dessa

maneira, este servico podera ser aplicado a qualquer dominio de problema.

Para o desenvolvimento utilizou-se a linguagem de programacdo Java, O
servidor web GlassFish 4.0, a IDE NetBeans 8.1, protocolo HTTP e JSON

como formatacao de troca de dados.

Também foi elaborado um formulario no Google docs para o recebimento das

avaliacdes dos alunos e geracao das recomendacoes.

Para avaliacdo do sistema de recomendacédo utilizou-se a métrica precisdo 2

que indica o quanto a predigéo calculada foi proxima da avaliacao real.

4. RESULTADOS

Nesta secao serdo apresentados os resultados relacionados a este trabalho.
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4.1. Formulério de Avaliacdes

A partir do formulario disponibilizado conseguimos avaliacdes de 32 alunos.
Cada aluno pode avaliar os 10 exercicios da lista sobre comandos de repeticéo.
Os valores possiveis para as avaliagfes foram de 1 até 5. Os alunos foram

orientados a somente avaliarem os exercicios que realizaram.

4.2. Calculo das Similaridades

O algoritmo calculou as similaridades entre 0s usuérios e entre os itens para
toda a base de dados a partir das avaliagcdes dos alunos. Essa similaridade vai

de 0 a1 e é usada como um peso para o calculo das predicdes.

A similaridade baseada em itens é calculada entre itens ainda ndo avaliados e
itens que j& foram avaliados, enquanto a similaridade baseada em usuério é
calculada entre os usuarios de acordo com a semelhanca das avaliagbes dos

usuarios aos mesmos itens, ambos usando o algoritmo de distancia euclidiana.

4.3. Célculo das Predicdes

O algoritmo calcula as predicdes baseada em usuario e item para todos os
alunos da base de dados a partir das avaliacbes dos alunos e suas
similaridades. A figura 1 mostra uma matriz de recomendac¢édo gerada e uma
matriz com as avaliagdes dos alunos. Na matriz de recomendacéo os valores
em preto sdo as avaliacdes coletadas dos alunos e os valores em vermelho
sao as predi¢cdes geradas para os itens que néo foram avaliados. Enquanto na
matriz de avaliagGes os valores em preto sdo as primeiras avaliagdes coletadas
e os valores em vermelho séo as avaliagcbes coletadas posteriormente para 0s

itens que ainda n&o tinham sido avaliados antes.

Figura 2. Matrizes de recomendacéo e de avaliagcao.
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Matriz de Recomendagbes Matriz de Avaliagbes
Ex 1|Ex 2|Ex 3|Ex 4|Ex S|Ex 6|Ex 7|Ex 8|Ex O[Ex 10§ Ex 1|Ex 2|Ex 3|Ex 4|Ex S|Ex 6| Ex 7| Ex 8| Ex 9|Ex 10|

Alunol| 4| 4| 4| 4| 5| 5|5]|5]|5 5 Alunol| 4 | 4 4| 4|5 5 [45(45] 5 5
Aluno2| 5| s |5 |5|4|[s5|s5|s5]5s 5 Aluno 2| 5 5 5 [45] 4 5 5 5 El 5
Alunc3| 4| 4| 4|5 | 4| 4|a]a] a]38 Alunc 3| 4 |35|35]| 5 |35 4| 3 3 3|45
Alunpd4| 4 | 4| 4| 5| 5|4|s5|3]4]38 Aluncd| 4 | 4 4 45| 5 |35 4 [35] 4 5
Alunos| 5| s |5 |5|5|[s5|4f4]a4 4 AlunoS5|45|45[45]|145|45|45|45 (4545 45
AlunoB| 5 3 415 414 2 3 5 3 AlunoB| 5 3 |35] 5 4 4 2 3 [45 3
Aluno 7| 3 41 4|5 4 5 5 5 4 Aluno7| 3 | 35| 4 5 5 5 5 5 5 5
Alunpg| 4| a4 | 5|5 |5|[3|a4afa]a]3s Alunog|35|35|45]| 5 |45] 3 4 4 4 4
Alunog| 5| 5| 4| 5|5|5|4]4a]a 4 Alunog]| 5 5 4 |5 5 5 4 4 4 4
Aluno10) 4 [ 1| 2 |5 | 4| 4| a|a] 4|34 Aluno10) 4 | 1 2 5 3 4 1 (25| 5 5
Alunc 11 3 | 3525353535 4| 4| 4|37 Alunc 11 3 [35|25|35|35|35| 4| 4 [45] 45
Alunc 12| 25) 3 | 25|44 4| 1| 2| 3 [36] 35 Alunc 12) 25| 3 | 25| 3 4 1 ]25)| 4 2 3
Aluno 13] 4 |45|45| 4 |41 4| 5| 4|41 4 Alunc 13| 4 |45 45| 4 |35 4 5 35| 5 4
Alunc14] 5 |35| 5| 4| 3| 5|5 |39]|42] 5 Alunc14] 5 [ 35| 5 4 35| 5 5 15| 4 5
Alunc1s| 3 [3.5|15(42]38 3.7|35|37] 35 Alunc1s| 3 [35|15|45| 3| 2| 5 |35] 2| 35
Alunc 16| 1 1 (1545 2 |25]36]35]35] 3,2 Alunc 16| 0,5 1|15 5 2 |25 3 135 4 45
Alunp17] 5 [ 5| 5| 5| 5 4 ]139[42] 4 Aluno 17| 5 5 5 5 5 5 4 4 5 5
Alunp 18l 25| 1| 1| 5| 215|225/ 2] 2|15 Aluno 18] 25 | 05| 1 5 2 |15]25| 2 2] 15
Aluno 19035 3 | 4 | 5 |45]|45(35(3.7]42 Aluno 19) 35| 3 4 5145|4535 |35| 4 4
Alunc 20{ 3 | 35|35 4 |45|45]|35|45[41] 39 Alunc 20y 3 [35|35| 4 |45|45([35|45/[45]| £
Alunc 21) 35)|35| 4 | 5| 5 |45 4| 4 |42 Alunc 21] 35 (35| 4 5 5145 4| 4|4 4
Alunc 22| 3 | 25| 3 |45|45| 4| 2 |15(38 Alunc 22| 3 [ 25| 3 |45|45]| 4 2 |15] 3 3
Alunc 23] 2 | 15| 3 |45| 4 |35 3 |35|38] 35 Alunc 23] 2 [15] 3 [45| 4 [35] 3 |35 4 3
Alunc 24] 5 2 [45] 5 [35] 1 4 5 5 5 Alunc 24 5 2 |45 5 |35 1 4 5 5 5
Aluno2s| 45| 4 |25 3| 4| 3 |45|a5]|45] 35 Alunc2s| 45| 4 |25 3| 4| 3 |45]|45]|4a5] 35
Aluno 26] 3 [35]34|45] 2| 3 |37 2 Bl 35 Aluno26] 3 | 35[35]45] 4 3|35 2] 4 3,5
Aluno 27) 5 | 5 |35| 5 |41]|35]35|38]|41] 3.8 Aluno 27| 5 5 |35] 5 |35]|35|35] 3 5 3
Aluno 28] 4 | 5 |35 3| 3| 55|43 4 Aluno 28] 4 5 135] 3 3 5 5 4 3 4
Alunc 290 45)35|35| 4 |35 4| 5|5 |45 4 Alunc29) 45 (35| 35| 4 |35 4 5 5|45 4
Alunc 30§ 35)25| 4 | 5| 5| 4|35 4|5 5 Alunc 30y 35| 25| 4 5 5 4 [35] 4 5 5
Alunc31)25) 1| 1| 5| 2 |15|25] 2| 2|15 Alunc31) 25(25| 3 [35| 0 |25 2 0 0| 25
Alunc 32| 25| 25| 3 | 353925 2 |35|36] 25 Alunc32] 4 | 4 | 35| 4 |35|35| 4| 4 [35] 35

Fonte: Autores, 2018.

4.4. Avaliacdo do Sistema de Recomendagéo

Para a validacdo do algoritmo de recomendacdo foram comparadas as
recomendacgdes calculadas (REC) e as avaliagOes posteriores dos alunos para

0S exercicios anteriormente n&o avaliados (AVA).

Portanto a estatistica de validagdo do sistema considerou as avaliagdes para

exercicios calculadas e reais de 78 exercicios (dados em vermelho na Figura 2).
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Para a validacdo estatistica foi utilizado o teste t de Student. Aplicado para
testar hipoteses referentes a meédias populacionais, quando as variaveis

apresentam-se normalmente distribuidas com variancias desconhecidas.

Trata-se de um caso de duas populacdes dependentes, portanto, a variavel
aleatoria de interesse foi a diferenca entre os pares de duas amostras, no lugar

dos valores delas préprias, que devem ter o mesmo tamanho.

O procedimento do teste de t de Student (Tabela 2) foi aplicado com o objetivo
de comparacdo de médias. As hipoteses testadas foram: HO (uD=0) vs Ha

(uD#0), em que D representa a diferenga entre as duas populagoes.

Tabela 2. Teste de t de Student para comparacdo de médias.

Varidveis Dados Médias Desvios T GL Probabilidade
REC 3,864103  0,273493

D 78 -0,014103 -0,1619 77 0,871758
AVA 3,878205 0,814583

Fonte: Autores, 2018.

Conclusao: observa-se que a diferenca meédia foi igual a zero (P=0,871758 >
a=0,05). Assim, ndo existe diferenca entre as médias das varidveis REC e AVA.

5. CONCLUSAO

Ao empregar o sistema de recomendacéo, foi constatado que as predicdes néo
diferem estatisticamente das avaliacdes reais realizadas pelos alunos para os

exercicios.

Dessa maneira, 0s alunos puderam receber recomendagfes de exercicios com
um alto grau de precisdo, o que indica que estes exercicios contribuirdo

significativamente para o aprendizado dos mesmos.
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