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Sistemas de Recomendacdo de Recursos
Educacionais: conceitos, técnicas e aplicacoes

Evandro Costa, Janderson Aguiar e Jonathas Magalhaes

Abstract

A fast increasing in the volume of digital educational resources available on
the open Web or even private digital libraries has occurred in recent years.
Due to the large volume of resources available, it is a hard task for a user to
find the content which his/her is interested. Personalized Recommendation
Systems have recently emerged to address this problem. However, such
systems need to be better disseminated among users of educational resources,
such as students and teachers, as these systems will help significantly in the
performance of their activities. In this chapter, the concepts, the principal
techniques and information filtering algorithms will be viewed with
applications for recommendation of digital educational resources,
demonstrating the potential of this type of system.

Resumo

Nos altimos anos tem-se observado um crescimento acentuado no volume de
recursos digitais educacionais disponiveis na Web aberta ou mesmo em
bibliotecas digitais privadas. Portanto, trata-se de um grande volume de
recursos, tornando uma tarefa complicada para um usuario ter acesso ao que
Ihe interessa. Para abordar esse problema, surgiram recentemente 0s
Sistemas de Recomendacdo personalizada. Entretanto, esse tipo de sistema
precisa ser mais bem disseminado para 0s usuarios de recursos educacionais,
a exemplo de estudantes e professores, pois ajudarao significativamente no
desempenho de suas atividades. Neste capitulo, os conceitos e as principais
técnicas e algoritmos de filtragem de informacéao seréo vistos com aplicacGes
na recomendacdo de recursos digitais educacionais, demonstrando o
potencial desse tipo de sistema.
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3.1. Introducio

O crescente uso de tecnologias de informagdo e comunicagdo possibilita mudancgas a
cada dia no processo de ensino e aprendizagem. A Web se consolida cada vez mais
como meio de apoio para esse processo, a exemplo do que acontece no seu suporte aos
Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA). Com isso, amplia-se significativamente
também a quantidade de recursos educacionais disponiveis para estudantes e
professores.

Na perspectiva mencionada anteriormente, portanto, € desafiador para os
professores selecionar e organizar os diversos recursos educacionais que vao surgindo
na Web, de forma a contribuir para aumentar a aprendizagem e a motivac¢ao dos alunos.
Um bom exemplo a ser citado € o caso da Educacdo a Distancia que trabalha com
aspectos como motivacdo. Muitos autores julgam que é pertinente a existéncia de
atrativos em AVA, como por exemplo, a recomendacao de materiais didaticos [Ferro
2010]. Como defendem Cazella et al. (2010), é ainda mais desafiador quando se
pretende identificar e recomendar materiais personalizados, baseando-se em
necessidades individuais de cada aluno, além de interesses e competéncias a serem
desenvolvidos.

Os Sistemas de Recomendagdo, na maioria dos casos, apresentam algumas
limitacBes quando utilizados em contextos educacionais. Nessas situacdes, € necessario
considerar outras questdes além das preferéncias do professor ou do estudante em
determinado recurso, mas também o quanto o recurso ird ajuda-los a alcancar o0s
objetivos de aprendizagem [Tang e McCalla 2004]. Em particular, alguns requisitos
adicionais deveriam ser considerados no projeto e desenvolvimento de Sistemas de
Recomendacao no caso de ambientes educacionais online.

Diante do contexto apresentado, surge o seguinte desafio: como utilizar os
recursos de um ambiente educacional tendo em vista ampliar o aprendizado? Ou seja,
como desenvolver ambientes educacionais mais eficazes, de forma que o estudante se
sinta motivado e aprenda mais e em menos tempo? Nesse sentido, os Sistemas de
Recomendacdo consistem em uma possivel solucdo, uma vez que sdo sistemas capazes
de identificar conteddos adequados, de maneira automatica, para cada individuo,
baseando-se em suas caracteristicas e/ou preferéncias [Adomavicius e Tuzhilin 2005].

Sistemas de Recomendacdo, portanto, prestam-se, por exemplo, para filtrar
recursos educacionais contemplando os perfis individuais dos alunos ou até mesmo
perfis de um grupo de alunos de uma disciplina. Dessa forma, esses sistemas podem
auxiliar o professor na composicdo de recursos digitais para uma disciplina e no
acompanhamento dos alunos — uma vez que a preocupacdo em identificar e tratar perfis
diferenciados €é parcialmente ou até mesmo completamente resolvida com a
personalizacdo provida por esses sistemas. Assim, os Sistemas de Recomendacao
podem atingir todos os envolvidos no processo de ensino e aprendizagem.

Além disso, os professores podem se beneficiar com os Sistemas de
Recomendacdo de forma a obterem contetdos que complementem seus planos de aulas,
além de outros inUmeros recursos. Apesar de os sistemas de busca na Web serem
bastante Uteis e utilizados, muitos dados sdo retornados e, dentre esses, conteudos
irrelevantes para os professores. Sistemas de recomendacdes especificos permitem aos
professores encontrar conteddos proximos ao seu perfil, agilizando seu trabalho.
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Quais técnicas de recomendacdo melhor se adaptam as necessidades de
estudantes e professores no processo de ensino e aprendizagem? Questbes como essa
despertam cada vez mais o interesse entre os académicos de Informatica na Educagéo. A
partir disso, percebe-se, entdo, a necessidade de se estudar sobre como realizar boas
recomendac0es de recursos educacionais.

Em sintese, este capitulo tem os seguintes objetivos: (i) Apresentar as principais
funcionalidades e abordagens utilizadas em Sistemas de Recomendacéo, esclarecendo
seu potencial para AVA, (ii) Capacitar o leitor para a utilizacao de técnicas e estratégias
de recomendacdo no contexto educacional; (iii) Mostrar modelos de recomendacao de
recursos educacionais, elaborados por autores diversos; e (iv) Detalhar, a partir do
enfoque na ferramenta RecSalt, como funciona esse tipo de recomendacéo.

3.2. Técnicas de Recomendacao

Um Sistema de Recomendacao baseado em filtragem funciona, segundo Drumond et al.
(2006), basicamente em trés etapas: (i) criagdo de modelos de usuério a partir de suas
preferéncias, adquiridas por meio explicito (formularios) ou implicito (observacao de
comportamento); (ii) criagdo das representagdes internas dos elementos de informagéo
por meio de técnicas, como, por exemplo, arvores de decisdo e ontologias; e (iii)
comparacdo de similaridade entre os elementos de informacéo e os modelos de usuério,
sendo recomendados os elementos mais similares ao usuario.

Para o calculo de similaridade de um usuéario-alvo com os outros usuarios, ha
varias medidas existentes. Huang (2008) exp6e varias medidas comumente utilizadas,
tais como a Distancia Euclidiana e a Medida dos Cossenos:

e Distancia Euclidiana: Calcula a distancia entre dois vetores que representam
perfis de usuario. O valor calculado ¢ um numero real no intervalo [0, oo €
representa a similaridade entre os usuarios. Quanto mais proximo de 0 mais
similares sdo os perfis de usuario, consequentemente, quanto mais distante de 0
menos similares sdo 0s usuarios.

e Medida dos Cossenos: Calcula o cosseno do angulo formado pelos dois vetores
que representam os perfis de usuario. O valor do cosseno calculado, que varia de
0 (zero) a 1 (um), indica a similaridade entre 0s usuarios. Quanto mais proximo
a 1, mais similares séo os perfis dos usuarios. Quanto mais proximo a 0, menos
similares eles sdo.

No Quadro 3.1 sdo apresentadas as equacdes para a Distancia Euclidiana e
Medida dos Cossenos.

Quadro 3.1. Equacdes para calculo de similaridade

Distancia Euclidiana Medida dos Cossenos

Zzl(wa,i * Wb,i)

Zzl(wa,i)z X Zzl(wb'i)z

m
- z C
Dop = Z |Wa,i — Wp,i a.b
=1
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Para as equacOes do Quadro 3.1, considere: D,y a distancia euclidiana entre o
usuario-alvo a com um determinado usuario b; C,, 0 célculo do cosseno entre o
usuario-alvo a com um determinado usuario b; w,; a avaliacdo do usuario a para o item
i; Wy a avaliagdo do usuério b para 0 mesmo item; e m a quantidade de itens existentes.

Quanto as técnicas de filtragem de informacéo, as abordagens mais conhecidas
sdo a Filtragem por Conteudo e a Filtragem Colaborativa, elucidadas nas subse¢des
seguintes. Alguns autores, como Burke (2002), definem também a Filtragem Baseada
em Conhecimento — itens recomendados com base em inferéncias das preferéncias e
necessidades do usuario por meio de conhecimento estruturado de forma funcional —, a
Filtragem Baseada em Utilidade — itens recomendados com base na sua utilidade para
0 usuario — e a Filtragem Demografica — usuérios classificados em classes com
relacdo a perfis em comum. Seguindo o pensamento de Burke, Gonzalez et al. (2007
apud Cazella et al. 2010) propdem a Filtragem Baseada em Outros Contextos,
envolvendo aspectos psicologicos (inteligéncia emocional) do usuério combinados aos
aspectos caracterizadores dos itens.

3.2.1. Filtragem por Conteido

Recomendacdo baseada em filtragem por conteudo utiliza informacdes anteriores do
usuario em relagdo a um item para recomendar itens similares; por exemplo, serdo
recomendados os produtos mais parecidos com aqueles avaliados anteriormente de
forma positiva. A indexacdo de frequéncia de termos € bastante utilizada nessa
abordagem, sendo as informacGes dos documentos e necessidades dos usuarios descritas
por vetores que armazenam a frequéncia com que as palavras ocorrem em um
documento ou em uma consulta do usuario [Cazella et al. 2010].

Na Figura 3.1, é exemplificada a ideia da abordagem de recomendacdo baseada
em filtragem por conteddo. Como o usuério leu os livros X, Y e Z e o livro B ndo possui
informacBes semelhantes a esses, entdo B ndo serd recomendado ao usuario; todavia, o
livro A possui caracteristicas que se assemelham aos trés livros lidos, logo, sera
recomendado; os livros C e D, dependendo do nivel de similaridade considerado no
sistema, também podem ser recomendados, sendo C mais similar ao gosto do usuario
que D.

Figura 3.1. Representacdo da abordagem de filtragem por contetudo

3.2.2. Filtragem Colaborativa

Recomendacdo baseada em filtragem colaborativa baseia-se no julgamento de usuérios
com interesses em comum. Para isso, 0s usuarios devem avaliar os itens do sistema, e
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essas avaliagcOes permitem descobrir médias para os itens; com isso, 0 Sistema de
Recomendacao pode descobrir padrdes de comportamento e sugerir automaticamente 0s
itens considerados mais interessantes pelos usuarios com gostos similares. A técnica de
descoberta automadtica de relagdes entre o usudrio e seus “vizinhos mais proximos”
consiste em (i) calcular a similaridade do usuério alvo em relacdo aos outros usuarios;
(i) selecionar um grupo de usuérios com maiores similaridades para considerar na
predicdo; e (iii) normalizar as avaliacbes e computar as predicdes, ponderando as
avaliacOes dos usuarios mais similares [Cazella et al. 2010].

Na Figura 3.2, € mostrado um exemplo com a ideia da abordagem de
recomendacdo baseada em filtragem colaborativa. Considerando que o usuario alvo
gostou dos livros X, Y e Z, os vizinhos mais préximos sdo os usuarios 1 e 3, que
também leram esses trés livros; uma vez que ambos gostaram também dos livros A e B,
0 sistema recomendara esses dois livros ao usuario.

Figura 3.2. Representacdo da abordagem de filtragem colaborativa

3.2.3. Filtragem Hibrida

Adomavicius e Tuzhilin (2005) apontam a limitacdo na andlise de conteudo de dados
pouco estruturados, alem da complexidade existente na extracdo/analise de conteudo
ndo textual (multimidia, por exemplo). Devido a isso, a recomendacdo de itens com
informagdes textuais, como sites Web, consiste no foco, em geral, dos sistemas
baseados em filtragem por contetido. Outra dificuldade relacionada a essa abordagem
consiste em analisar a semantica de textos que, mesmo contendo termos semelhantes,
podem ter qualidades bem distintas. Em relacdo aos sistemas colaborativos, as
limitacdes se referem a coleta de informacdes dos usuarios, destacando-se os problemas
de: (i) primeiro avaliador, uma vez que um novo item ndo é recomendado até que
usuarios o avaliem; (ii) pontuacBes esparsas, em casos de sistemas com pequeno
numero de usuérios e grande nimero de itens; (iii) usudrio com gostos muito diferentes,
dado que as recomendacdes para ele podem ser fracas pela escassez de usuarios com
gostos similares.

Para minimizar essas barreiras, existe a abordagem hibrida (Figura 3.3), que une
as vantagens da filtragem colaborativa e da filtragem por contetdo [Cazella et al. 2010].

Além do trabalho de Adomavicius e Tuzhilin (2005), outro que se destaca ao
abordar a filtragem hibrida é o de Burke (2002). Em relagdo a como obter um Sistema
de Recomendacéo hibrido, Ferro (2010) elencou as seguintes maneiras abordadas nesses
dois trabalhos:
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Recomendacdo baseada no passado dos usuarios e recomendacdo baseada na
colaboragdo dos usuérios individualmente, gerando uma Unica recomendag&o a
partir das pontuacdes dessas recomendacoes;

Escolha da abordagem utilizada para realizar a recomendagdo — se baseada no
conteldo ou baseada na filtragem colaborativa — por critérios estipulados no
sistema.

Geracdo de recomendacOes por diversas abordagens, simultaneamente,
permitindo ao usuério obter varias recomendacoes.

Geracdo de recomendacdo em cascata, na qual uma técnica seleciona alguns
itens que, por sua vez, sdo avaliados por outra técnica de recomendacao.
Construcdo de um modelo unificado que contemple a abordagem baseada em
conteudo e a filtragem colaborativa.

-1 Descoberta de L1 Bons
noves resultados para
relacionamentos usuarios
entre usuarios incomuns

- Recomendagao Ll Precisao
de itens independente
diretamente do ndmero de
relacionado ac usuarios
histcérico

Figura 3.3. Filtragem hibrida. Fonte: Cazella et al., 2010, p. 20

3.3. Estratégias de Recomendacio

A acdo de recomendar itens é fortemente relacionada a oferta de produtos e, portanto,
muitos trabalhos sobre Sistemas de Recomendagéo sdo relacionados a e-commerce. E
possivel encontrar diferentes estratégias para a personalizacdo de ofertas para 0s
usuarios, tais como os indicados por Cazella et al. (2010):

Reputacdo do Produto: é comum encontrar, proximos aos itens, icones que
representam a opinido dos outros usuarios, sendo essa opinidao coletada ap6s um
usuario adquirir/consultar determinado item.

Recomendacdo por Associacdo: obtida a partir de andlise dos héabitos de
compras/consultas a itens do usuario, para identificar padrGes e, baseando-se
nesses padrdes, recomendar itens.

Associacgao por Conteudo: recomendacdes baseadas no contetdo de determinado
item, tais como autor, palavras-chave, ano, etc.

Anélise de Sequéncias de Ac¢0es: identificacdo de padrBes de compras/consultas
dos usuarios a partir de sequéncias temporais, diferenciando-se da recomendacao
por considerar o tempo em que ocorrem as agoes.

Na Figura 3.4 sdo encontradas as estratégias de recomendacdo anteriormente

mencionadas. Os icones de estrela (seta 1) representando avaliagdes — escalade 1 a 5
estrelas —, além das indicagdes de “Eu Amo”, “Eu Quero” e “Eu Tenho” (seta 2),
exemplificam a estratégia de Reputacdo do Produto. A parte indicada pela seta 3
exemplifica a estratégia de Recomendacdo por Associacdo. A estratégia de Associacdo
por Conteddo pode ser percebida nas partes indicadas pelas setas 5 e 6. E, finalmente, a
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estratégia de Analise de Sequéncias de AcOes pode ser exemplificada na parte indicada
pela seta 4.

Livro - Inferno: uma Nova Aventura de Robert Langdon - Dan Brown

(Cdd. Ttem 1972035)
(Céd EAN 9788580411522) Outros produtos Editora Arqueiro

* (6 avaliagles) Leia 6 AvaliacBes = Faca uma Avaliacdo

De: R$ 39,90 g&o GANHE comprar
: 14 e
o F $ 29,90 o208 - Colocar no Carrinho

ematé 2X de R$ 14,95

Economia de: R$ 10,00

Adiclonar 3 oa
Lista de Casamento ( B

0 Que Achou?

15 59 12

@ EuAmo | |3 Eu Quero | ¢ Eu Tenho

Quem procura este item também se interessa por:

Soraiean  PONTD DF
FOSIAER ipicTO

)

Livro - Inferno - Dan Brown Livro - O Siléncio das Montanhas  Livro - Colegdo Dan Brown - 5 Livro - A Marca de Atena -Livro  Livro - Wild Cards - O Comeco de
De: RS 95,30 - Khaled Hosseini Livros 3 -Rick Riordan Tudo. -Livro 1-George R. R,
por: RS 77,31 De: R$ 39,90 De: RS 139,50 De: RS 39,90 e
ou 7X de R$ 11,04 por: RS 24,90 por: RS 103,50 por: RS 29,90 De: R$ 44,50
sem juros ou 2X de R$ 12,45 ou 10X de RS 10,35 ou 2X de RS 14,95 por: RS 30,90
sem juros sem juros sem juros ou 3% de RS 10,30
sem juros
Apos visitar este item, o que os clientes acabam comprando?
87% compram 4% compram 200 compram 2% compram

e Oumabe b,

ISY LVIA DAY

[NFERNO

Livro - Inferno: uma Nova Livro - O Siléncio das Montanhas Livro - Crossfire - Para Sempre Livro - A Culpa é das Estrelas -
Aventura de Robert Langdon - - Khaled Hosseini Sua - Volume 3 - Sylvia Day John Green

bar Brown De: R$ 39,90 De: RS 29,50 De: RS 29,90

De:R$ 33,90 por: RS 24,90 por: RS 18,90 por: RS 21,80

por: RS 29,90 ou 2X de R$ 12,45 ou 2X de RS 10,90

ou 2X de RS 14,95 Sem juros sem juros

sem juros

Buscas relacionadas a este produto:

Inferno Dan Brown|Inferno|Dan Brown|O Inferno Dan Brown

Aproveite e compre junto:

Livro - Inferno: uma Nova Aventura Livro - O Siléncio das Montanhas - Prego dos 2 itens
de Robert Langdon - Dan Brown Khaled Hosseini De: RS 79,80

Por: R$ 54,80

De: RS 39,90 De: RS 39,90

por: RS 29,90 + Por: R$ 24,90
ou 2X de RS 14,95 ou 2X de RS 12,45
sem juros

sem juros
Comprar Junto

Figura 3.4. Exemplo de utilizacdo de estratégias de recomendagcdo em um site
de e-commerce. Fonte: Adaptado do site pontofrio.com.br
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3.4. Recomendacao de Recursos Educacionais

Assim como o dominio comercial, entre outros, o dominio educacional também pode
usufruir dessas estratégias de recomendacdo para a melhoria do processo de ensino e
aprendizagem. Como defende Ferro (2010), a utilizacdo de Sistemas de Recomendacao
em AVA pode contribuir bastante no processo de ensino e aprendizagem, uma vez que
os alunos poderdo receber recomendacgdes personalizadas de materiais didaticos, além
de contribuir para explorar mais o acervo existente, permitindo maior interagdo entre 0s
materiais didaticos e 0s usuarios.

No Moodle’, por exemplo, h4 um plugin denominado Recommender [Moodle
2013], disponivel no ambiente em forma de bloco (Figura 3.5), que oferece alguns
servicos de recomendacéo:
e Atividades mais populares: lista os 10 recursos e atividades mais
vistos/atualizados no curso em que o bloco esté sendo visualizado no momento;
e Cursos mais populares: lista 0s 3 cursos que mais tém alunos matriculados em
comum com o curso em que o bloco esta sendo visualizado no momento;
e Bookmarks compartilhados: permite aos professores fazer suas proprias
recomendac0es, adicionando qualquer link ao bloco.

Recommender(@ =00

P Popular activities on this
wehsite

¥ Shared bookmarks
CpenLearn
Add
More

P Popular websites

b Open Educational
Resources

Figura 3.5. Bloco Recommender. Fonte: Moodle, 2013

Apesar de ndo utilizar abordagens como filtragem colaborativa e filtragem
baseada em conteudo, o plugin Recommender é um exemplo de utilizacdo do conceito
de recomendagdo de itens no contexto educacional. E interessante ressaltar que o
Moodle permite a criacdo de novos plugins, sendo possivel, entdo, implementar
modelos diversos de recomendacdo de recursos educacionais para esse AVA
amplamente utilizado pela comunidade.

Entre as primeiras iniciativas no contexto educacional, € possivel citar o
GroupLens, um projeto de pesquisa, desenvolvido pela Universidade de Minnesota na
década de 1990, relacionado a filtragem colaborativa, cujo sistema auxiliava a busca de
artigos, coletando a avaliagdo dos usuarios referente aos artigos lidos e, a partir da
identificagdo dos usudrios com avaliagcBes similares, recomendava novos artigos
[Konstan et al. 1997].

! 0 Moodle (https://moodle.org/) € um AVA bastante popular entre educadores de todo o mundo.
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Apesar dos Sistemas de Recomendagdo serem atualmente utilizados com
sucesso para recomendar itens em uma variedade de dominios, segundo Parveen et al.
(2012) o contexto educacional possui algumas particularidades, o que requer uma
reflexdo especial. Por exemplo, Manouselis et al. (2011) mostram que é preciso
considerar o tipo de aprendizagem que se deseja — aprender um novo conceito ou
reforcar um conhecimento existente pode exigir tipos diferentes de recursos de
aprendizagem.

Um aspecto que difere bastante os Sistemas de Recomendacdo de recursos
educacionais em relacao a outros, € a forma de avalia-los. Ha varios conjuntos de dados
com caracteristicas especificas disponiveis que sdo usados como referéncia para avaliar
novos modelos de recomendacdo. Entretanto, em se tratando de Sistemas de
Recomendacdo voltados para o processo de ensino e aprendizagem, faltam conjuntos de
dados de referéncia e ha pouca padronizacdo dos procedimentos de avaliagdo. Esse
aspecto é bastante complexo, pois ha varias dimens@es de avaliagdo possiveis, como as
dimens@es pedagdgicas [Manouselis et al. 2011].

As subsec0es a seguir apresentam exemplos de modelos elaborados por diversos
pesquisadores para recomendacdes de recursos educacionais, sendo abordado também,
de modo geral, como avaliaram seus modelos.

3.4.1. Estudo de Caso de Alertas e Recomendacdes para Educacio a Distancia
Aplicado em Turmas Heterogéneas

Morais e Franco (2011) propdem um modelo de recomendacdo utilizando técnicas que
identificam os alunos com baixas interacdes, verificando seus niveis de participacdo e
conhecimento, ajudando, assim, tanto alunos quanto professores.

O trabalho [Morais e Franco 2011] apresenta um conceito importante a
considerar em Educacdo a Distancia: turmas heterogéneas. A metodologia consistiu em
estudos de caso, observando o comportamento de 90 alunos de poés-graduacdo (lato
sensu) no curso de Informatica na Educacdo, utilizando o ambiente TelEduc, e o
comportamento de 137 alunos no curso de Informatica instrumental, utilizando o
ambiente Moodle. Embora a maioria dos alunos tenha sido das &reas humanas, havia
alunos de diversas areas do conhecimento, tais como: biologia, matematica, quimica,
psicologia, engenharia e veterinaria.

Inicialmente, foram analisadas as agdes e interacdes realizadas pelos alunos, nos
AVA anteriormente mencionados, sobre 0s materiais disponiveis, a exemplo de
apostilas on-line, recursos multimidia e CD-ROM. Aléem disso, foram analisados o
desempenho da turma heterogénea e as correlagdes dos itens disponiveis nos AVA e,
com isso, 0s autores apresentaram uma proposta de sistema de alerta e recomendacdes.

Para obter informacdes do perfil do aluno, foram coletados dados a partir do
questionario do sistema de matricula, além dos relatérios de acesso aos ambientes,
identificando a presenca ativa ou ndo nos recursos disponiveis (forum, bate-papo, e-
mail, atividades e material de apoio). Essas informacdes em planilhas possibilitaram ao
professor verificar o perfil heterogéneo da turma.

A partir do primeiro estudo de caso, realizado no TelEduc, foi percebida a
correlacdo entre conteldo e atividades, e foi considerado atil a construcdo de
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ferramentas de recomendacdo e alertas, possibilitando aos docentes observar
comportamentos e perceber dificuldades dos alunos.

O estudo de caso realizado no Moodle simulou o ambiente de alertas e
recomendacdo para verificar se essa solucdo realmente ajudaria os alunos. Em linhas
gerais, iniciou-se com a familiarizacdo dos alunos com o material da disciplina, sendo
enviadas por e-mail, para aluno e professor, mensagens de alerta a cada participagéo do
aluno. Na Figura 3.6 é mostrado um exemplo dessas mensagens de alerta.

0Ola Aluno

Identificamos a tua participagio no forum, continue a contribuir assim
ajudard a movimentar o debate sobre o Tema. E ste primeiro tema vocé
recomendaria para o comego desta disciplina no proximo semestre.

() Sim () Néo () Talvez

Obrigado pela resposta.
Carlos Tadeu Queiroz de Nbrais

Figura 3.6. Exemplo 1 de mensagem de alerta. Fonte: Morais e Franco, 2011, p.
139

Na Figura 3.7, por sua vez, é exemplificado um alerta para os alunos
provocando-os a participar, ao referenciar alguns alunos pela participacdo e destacando
a importancia das contribuices.

Em 30 de margo de 2011 21:39, Carlos Tadeu () de Morais
<carlos.morais@gmail .com> escreveu:

Participacdo no Forum Il - Alerta |
Ola Pessoal

Alunol, Aluno2 e Aluno3 ja contribuiram no forum, os mesmos estio
aguardando suas contribuigdes.

Atenciosamente
Carlos Tadeu

Figura 3.7. Exemplo 2 de mensagem de alerta. Fonte: Morais e Franco, 2011, p.
140

O modelo de recomendacdo proposto por Morais e Franco (2011), basicamente,
contempla trés modulos: (i) médulo do Perfil dos usuarios, que obtém informacdes
como, nome e formacdo académica dos alunos e professores, entre outras; (ii) modulo
de Correlagdo para obter informagdes, que define padrdes na criagdo dos textos, para
gerar correlacdes, possibilitando o aumento da eficiéncia do processo de filtragem,
sendo os dados disponibilizados em formatos XML, e (iii) médulo para Recomendacao,
onde sdo combinadas informacdes processadas pelas técnicas de correlacdo item-a-item
e filtragem colaborativa para gerar recomendacéo.

A partir do modelo proposto, é possivel que os professores acompanhem 0s
alunos e que estes recebam recomendac0es Uteis para sua aprendizagem.

66



IT Congresso Brasileiro de Informatica na Educagdo (CBIE 2013)
I Jornada de Atualizagdo em Informatica na Educacdo (JAIE 2013)

3.4.2. LORSys: um Sistema de Recomendacio de Objetos de Aprendizagem

Ferreira e Raabe (2010) prop6em um modelo de Sistema de Recomendacéo de objetos
de aprendizagem para 0 ambiente Sophia, uma personalizacdo do Moodle desenvolvida
pela Universidade do Vale do Itajai (UNIVALI).

Os objetos de aprendizagem em questdo seguem o formato SCORM (Sharable
Content Object Reference Model), uma colecdo que especifica e padroniza como
organizar esses objetos para serem acessados por AVA, garantindo acessibilidade,
interoperabilidade, reusabilidade e durabilidade [Ferreira e Raabe 2010].

Ao registrar a navegacdo do usuario, o ambiente Sophia possibilita a
identificagdo da similaridade entre usuarios e, além disso, os metadados que descrevem
0s objetos de aprendizagem permitem a identificacdo da similaridade entre contetidos
[Ferreira e Raabe 2010].

O sistema desenvolvido, denominado LorSys (Learning Object Recommender
System), gera recomendacBes por meio das técnicas de filtragem colaborativa e de
filtragem baseada em conteudo. Ferreira e Raabe (2010) apontam que a necessidade
desse sistema surgiu ao perceber que muitos alunos ndo faziam uso dos objetos de
aprendizagem da forma esperada pelos seus criadores.

Em relacdo ao processo de recomendacdo, as técnicas sao utilizadas de forma
independente. Entretanto, quando ambas as técnicas recomendam um mesmo objeto de

aprendizagem, este ¢ classificado/recomendado como “dica quente” [Ferreira e Raabe
2010].

Em relagéo a filtragem baseada em contetdo, cabe ao professor definir o grau de
relacionamento entre os objetos de aprendizagem (“Pré-Requisito”, “Complemento”,
“Similar” ou “Sem rela¢do”). Na Figura 3.8 é ilustrada a interface utilizada para a
definicdo dos graus de relacionamento, mostrando, na parte superior, as informacdes
sobre um determinado objeto de aprendizagem, e, na parte inferior, 0s outros objetos de
aprendizagem aos quais deve ser definido o grau de relacionamento.

Titulo: Arvore Bindria de Busca
Assunto: Estrutura de Dados, Arvore Bindria de Busca, Aplicativo
Descrigdo: Permite ao académico visualizar e interagir com a estrutura de dados de uma

Arvore Bindria de Busca.
Autor: Laboratério de Solugées em Software Organizador: UNIVALI

Contribuigdo: Vinicius H. Ferreira (Produtor do Objeto), Elieser Ademir de Jesus
(Desenvolvedor do Aplicativo), Rudimar Luis Scaranto Dazzi (Desenvolvedor
do Aplicativo), Fabiane Vavassori (Produtora do Objeto).

Licencga: (BY-NC-ND)Esta obra esta licenciada sob uma Licenga Creative Commons
(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0/deed.pt)

Titulo Relacao
Utilizando estrutura de dados Lista: desafio Controle de Lista de Espera Companhia Aérea  Sem relagéo »

Utilizando estrutura de dados Pilha: desafio do Armazém Pré-Requisito v
Preencha as lacunas Complemento P g
Relacionar

Figura 3.8. Relacionamento de objetos de aprendizagem. Fonte: Ferreira e
Raabe (2010), p. 6
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Em relacdo a filtragem colaborativa, o sistema recomenda o objeto de
aprendizagem mais acessado pelos outros usuarios, além de recomendar o Ultimo objeto
de aprendizagem acessado por usuarios mais similares (0s que acessaram 0S mesmos
objetos que o usuério alvo).

Definidos os objetos a serem recomendados, os usuarios do ambiente visualizam
as indicag0es a partir de um bloco (recurso do Moodle), ilustrado na Figura 3.9.

Objetos recomendados B

W Pré-Requisito
Arvore Binaria de Busca
W Complemento
Utilizando estrutura de
dados Pilha: desafio do
Armazem
W Similar
Preencha as lacunas

Objeto mais acessado

Utilizando estrutura de
dados Lista: desafic
Controle de Lista de
Ezspera Companhia Aérea

Definir relacionamentos

Figura 3.9. Bloco LORSYys. Fonte: Ferreira e Raabe, 2010, p. 7

Ferreira e Raabe (2010) realizaram uma avaliagdo quantitativa e qualitativa do
LorSys, disponibilizando-o a um pequeno grupo de usuarios com objetos de
aprendizagem na area de Ciéncia da Computacdo. Em geral, as avaliacbes foram
positivas, indicando também uma maior aceitacdo das recomendacdes geradas por meio
da filtragem baseada em conteddo. Dentre as justificativas possiveis indicadas no
trabalho, os autores acreditam que isso se deve ao fato dessas recomendagfes serem
mostradas no topo do bloco.

3.4.3. Recomendacio de Objetos de Aprendizagem Empregando Filtragem
Colaborativa e Competéncias

Cazella et al. (2009) propdem um Sistema de Recomendacao com a finalidade de filtrar
0s objetos de aprendizagem por meio de competéncias contemplando perfis de alunos
de Educacdo a Distancia, permitindo que se moldem e se adaptem aos diferentes
contextos e situacOes proporcionadas por meio do ensino e da aprendizagem online.

As regras de competéncia objetivam a filtragem dos objetos de aprendizagem de
acordo com as competéncias que precisam ser desenvolvidas e, com isso, S0
descartados os objetos que ndo desenvolvem competéncias indicadas como importantes
pelos professores em determinados momentos da disciplina [Cazella et al. 2009]. A
estratégia de recomendar objetos de aprendizagem que melhor se adaptam aos interesses
do aluno, mas respeitando competéncias que precisam ser desenvolvidas, & importante e
pode ser mais um atrativo em AVA, nos quais se luta contra a evasdo dos alunos.

O modelo elaborado por Cazella et al. (2009) auxilia os alunos acessarem
materiais educacionais relacionados ao desenvolvimento de competéncias especificas,
além de flexibilizar o processo de recomendacgéo de materiais a serem consultados pelos
alunos, com base nos interesses que véo surgindo de cada um deles.
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Em linhas gerais, o modelo proposto (Figura 3.10) segue estes passos para seu
funcionamento: (i) o professor planeja as aulas com base nas competéncias descritas na
ementa da disciplina, disponibilizando os objetos de aprendizagem a serem utilizados
para desenvolver as respectivas competéncias; (ii) o modelo realiza os célculos de
coeficiente de similaridade (utilizando o coeficiente de Pearson) e de predi¢do; (iii) o
modelo aplica as regras da competéncia, que filtram os conteidos recomendados pela
predicdo para permitir ao usuario o desenvolvimento de determinadas competéncias em
um determinado tempo [Cazella et al. 2009].

«/- Servidor B A ™ Alunos da Disciplina

"\.'

y . \

Planejamento Repositério de
Objetos ]
de Apren
e avaliagbes

Planejamento/
Competéncias/Objetos
Aprendizagem

(B Médulo de Recomendacéo

Algoritmo de Recomendacéao

Professor
Colaborativa

Recomendacées Gerais

| ¢
§ i | RN

Aluno Alvo da
Recomendacgio

R Ementa/Competéncias /
Aplicagao de Regras de 2N
Competéncia

Recomendacées por competéncia

ey

| 4unsnssnnnnnn L3 Avaliagi')esl
Recomendagoes

Figura 3.10. Modelo proposto para recomendacdo de objetos de aprendizagem

empregando filtragem colaborativa e competéncias. Fonte: Cazella et al., 2009,

p.5

Cazella et al. (2009) prototiparam esse modelo e realizaram experimentos com

10 graduandos do final do curso de Engenharia da Computacdo. Os objetos de
aprendizagem consistiram em artigos cientificos relacionados com competéncias
pretendidas na disciplina de Banco de Dados e selecionados por um professor
especialista da area. Com 0s experimentos, 0s autores afirmam que o grau de precisao
alcancado pelas recomendacdes geradas pelo protétipo foi satisfatorio (76%).

3.4.4. Recommendations in Online Discussion Forums for E-Learning Systems

Abel et al. (2010), ao avaliarem diferentes estratégias de recomendagdo para um férum
de discussdo com extensdes especificas de e-learning (o sistema Comtella Discussions
— Comtella-D), propdem uma solucdo baseada em servico Web (Web Service) com

recomendac0es personalizadas para foruns de discussao.

O Comtella-D é uma comunidade online para discussao de questdes sociais,
éticas, legais e gerenciais relacionadas a tecnologia da informacédo e a biotecnologia
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[Webster e Vassileva 2006 apud Abel et al. 2010]. Esse sistema permite aos alunos
avaliar as postagens, adicionando ou removendo energia delas. A energia é notada a
partir da cor (quanto mais energia, ou seja, mais avaliacfes positivas, mais clara a
postagem). Essa funcionalidade do sistema, ilustrada na Figura 3.11, possibilita, entre
varios aspectos, avaliar as contribui¢fes de cada um dos estudantes.

L ™ N — -
Comtella T — > @work

»

discuss

[ mwnrorums social web @ ratt fecture - Social Havigation | Paper 3 - Supporting Social N avigation on the Woxld-wide-Web ]

Figura 3.11. Exemplo de duas postagens no sistema Comtella, com niveis
diferentes de energia. Fonte: Abel et al., 2010, p. 168

Uma vez que diversos topicos sao criados semanalmente, Abel et al. (2010), ao
perceberem que os alunos podem, com isso, perder temas relevantes de seu interesse,
apontaram a necessidade de realizar recomendacbes nesse sistema. Além disso,
considerando que usuarios ndo agem da mesma forma no sistema, 0s autores usaram
personalizacdo baseada em regras para gerar as recomendagOes, e consideraram estes
diferentes grupos de usudrios: (i) usuarios que contribuem regularmente com novas
postagens, (ii) usuarios que contribuem casualmente/raramente com novas postagens,
(iii) usuarios que nao contribuem com novas postagens, mas avaliam regularmente as
dos outros, (iv) wusuarios que ndo contribuem com novas postagens e
casualmente/raramente avaliam as dos outros, e (v) usuarios que ndo contribuem, nem
postando nem avaliando.

Os autores elaboraram uma arquitetura ndo acoplada entre os componentes,
assegurando a integracao de diferentes algoritmos de recomendagdo com base no uso de
Web Services e mostrando como integrar funcionalidade de personalizagdo externa.
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Portanto, as aplicacfes devem definir regras de personalizacdo para selecionar, acessar
e, opcionalmente, combinar diferentes algoritmos de personalizacdo [Abel et al. 2010].

O Comtella-D foi utilizado por Abel et al. (2010) como apoio (recurso
adicional) ao curso Ethics and Computer Science para graduandos da Universidade de
Saskatchewan, em 2006, com o objetivo da turma compartilhar e discutir informacdes
relacionadas aos temas do curso. Para avaliagcdo, o estudo de caso contou com 110
usuarios registrados, sendo apenas 36 0 numero de usuarios que contribuiram
regularmente postando no férum de discussdo. Em geral, os autores indicam que um
pequeno numero de usuarios e uma pequena quantidade de dados de entrada (duas
postagens ou duas atribuicGes de energia), € suficiente para criar regras que gerem
recomendaces precisas de foruns para os alunos em sistemas e-learning [Abel et al.
2010].

Ao utilizarem Web Service para prover o servico de recomendacdo, além dos
recursos de personalizacdo, os autores tornaram reutilizavel a solucdo para diferentes
foruns de discussdo e outros sistemas de e-learning. Em geral, o trabalho identificou
vantagens de se utilizar féruns de discussdo em um sistema e-learning, com servicos de
recomendacdo, para estimular a comunicacdo e 0 consequente aprendizado entre 0s
alunos.

3.4.5. Sistema de Recomendacio Académico para Apoio a Aprendizagem

Barcellos et al. (2007) apresentam um modelo de recomendagdo dispensando a
intervencdo do usuario no momento de tracar seu perfil, minimizando o tempo gasto. O
trabalho objetivou realizar recomendagfes mais relevantes, no contexto académico, a
partir da integracdo de sistemas de busca e perfil do usuario, criado automaticamente a
partir do que o usuario tem disponivel na Internet (no curriculo Lattes e em sua pégina
pessoal, caso exista), evitando que o0 usuario precise, por exemplo, preencher
formularios.

O sistema realiza uma busca de artigos académicos — com o auxilio da
ferramenta Google Scholar — sobre um determinado assunto considerando o perfil do
usuario, sendo dados pessoais, idiomas, formagdo académica, areas de interesse e
atuacdo as informacdes do usuario consideradas pelo sistema [Barcellos et al. 2007]. Na
Figura 3.12 é ilustrado o modelo proposto, no qual (i) o usuario pode se cadastrar no
sistema e, a partir do seu nome, ¢ feita uma busca implicita na Internet para criacdo do
seu perfil; (ii) o usuario cadastrado pode informar o assunto de interesse que deseja
procurar; (iii) o sistema processa implicitamente o perfil do usuario e seleciona artigos
julgados adequados para o usuario, focando nos que sao referenciados em mais de uma
base de dados de artigos; e (iii) 0 sistema apresenta esses artigos selecionados. E
interessante destacar que as pesquisas realizadas sdo armazenadas no historico dos
usuarios.

Para avaliar o modelo, foi implementado o prototipo denominado “Ponto com
filtro” e realizado um estudo de caso, no qual 10 usuérios (entre 29 e 40 anos) usaram 0
sistema e responderam um questionario em relacdo as recomendacBes recebidas,
funcionalidades e comparagdes entre o Google Scholar e o “Ponto com filtro”
[Barcellos et al. 2007]. Os autores afirmam que os usuarios demonstraram bastante
satisfacdo com os resultados das buscas providos pelo sistema.
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usuario lf e
\ artigos

Sistema de recomendacao
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P artigos

Figura 3.12. Sistema de recomendacdo académico. Fonte: Adaptado de
Barcellos et al., 2007, p. 6

3.4.6. Um Modelo de Sistema de Recomendacio de Materiais Didaticos para
Ambientes Virtuais de Aprendizagem

Uma vez que AVA, em geral, armazenam diversos materiais didaticos, cuja quantidade
sO tende a aumentar, Ferro et al. (2011) criaram um modelo de Sistema de
Recomendacao desses materiais nesses ambientes.

Para isso, foi utilizada uma técnica de geracdo de recomendacdo hibrida,
combinando a recomendagdo ndo personalizada [Schafer et al. 1999 apud Ferro et al.
2011], a recomendacdo baseada no contetdo e a recomendacdo baseada em filtragem
colaborativa, como ilustrado na Figura 3.13.

Em linhas gerais, o processo de geracdo de recomendacOes realizado por Ferro
et al. (2011) consiste nestas quatro etapas:

1. Geracdo de uma lista de materiais didaticos usando filtragem colaborativa. A
posicdo de cada item dessa lista € denominada Posi¢do de premeditacao.

2. Geracdo de uma lista ordenada (estilo ranking) dos materiais da lista gerada em
1, cuja ordenacdo é feita a partir do Grau de Utilidade da técnica de
recomendacdo baseada no conteudo. A posicdo de cada item dessa lista é
denominada Posicao da utilidade.

3. Geracdo de uma lista ordenada (estilo ranking) dos materiais da lista gerada em
1, cuja ordenacdo é feita a partir da procura dos materiais didaticos mais
requisitados por outros usuarios (técnica de recomendacao ndo personalizada). A
posicdo de cada item dessa lista é denominada Posi¢do do Quantitativo.

4. Calculo dos Graus de Utilidade Hibrida — uh(item) —, a partir das listas geradas
em 1, 2 e 3, cuja equacdo é mostrada no Quadro 3.2.
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Figura 3.13. Modelo do componente Gerador de Recomendacfes Hibridas.
Fonte: Ferro et al., 2011, p. 4

Quadro 3.2. Equacéo para calculo dos graus de utilidade hibrida. Fonte: Ferro
etal.,, 2011, p.5

1 1 1

Posicao da + Posicao + Posigao do

premeditacao(item) da utilidade(item) Quantitativo (item)

uh(item) =

Para validacdo do modelo, Ferro et al. (2011) escolheram o Moodle como AVA
para implementar um prototipo do modelo. Os autores afirmam que o modelo de
recomendacdo hibrido proposto foi satisfatorio nos testes iniciais e no experimento
envolvendo alunos reais em um curso de extensao.

3.5. Ferramenta RecSalt

A ferramenta RecSalt® é um Sistema de Recomendacdo personalizado para recomendar
recursos digitais educacionais. Em sua primeira versdo, o sistema apenas recomenda
artigos cientificos no dominio de Ciéncia da Computacdo. A recomendacéo é realizada
da seguinte forma: o perfil de usuario é construido por meio da integracdo de suas
informacbes de seu curriculo Lattes®, da plataforma Mendeley* e da rede social
LinkedIn®, e a recomendacdo é realizada utilizando filtragem baseada em contetdo.

2 http://recsalt.com/

® http://lattes.cnpq.br/

* http://www.mendeley.com/
> http://www.linkedin.com/
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Uma primeira analise dos algoritmos utilizados no RecSalt pode ser encontrado em
[Magalhées et al. 2012].

A ferramenta, ilustrada nas Figuras 3.14, 3.15, 3.16 e 3.17, pode ser utilizada por
um professor na obtencdo de recursos educacionais de forma a compor o material de
uma disciplina, como também por estudantes que desejam aprender mais sobre
determinada area. Na Figura 3.14, é apresentada a Tela de Login da ferramenta. Para
novos usuarios, o cadastro € realizado a partir do envio, ao sistema, do nome,
sobrenome, e-mail e senha.

RecSait

Via ——
Figura 3.14. RecSalt — Tela de login. Fonte: http://recsalt.com/

Ao acessar a ferramenta RecSalt pela primeira vez, o usuério deve fornecer, na
Pagina Inicial (Figura 3.15), dados para acesso as fontes externas — Lattes, LinkedIn e
Mendeley —, das quais serdo extraidas informacGes relativas a: (i) publicacbes e
proficiéncia linguistica, a partir do Lattes; (ii) competéncias e especialidades, a partir do
LinkedIn; e (iii) acervo de documentos do Mendeley.

RecSalt

Vamos ajuda-lo a dar os primeiros passos no RecSalt. Entre com o ID do seu lattes para que o sistema possa carregar as primeiras informagdes.

_ Qnup lattes.cnpq.br/| 7151033935149782 Vmﬁﬂar Ex: hitp:iattes.cnpq br9999999999999999

Vamos fazer ainda melhor. Vocé tem um linkedin? Que tal vincular sua conta Linkedin com o RecSalt

uu Vincular

Vocé possui uma conta no mendeley

B voois

2

RecSalt | 2013

Figura 3.15. RecSalt — Pagina inicial. Fonte: http://recsalt.com/

Na pagina de Perfil (Figura 3.16), € apresentado o nivel de interesse — previsto
a partir do perfil — nas subareas do conhecimento relacionadas a area de interesse do
usuario. No entanto, é permitido que o usuario inspecione o seu perfil e realize as
modificacOes que desejar, essas informacdes séo utilizadas para atualizar o seu perfil.
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RecSalt

Old Jonathas Magalhaes, complete seu perfil.

Home Academic position:

Meus Artigos
Citation name
Logout

MAGALHAES, J. J.
Quais 530 seus interesses?

Area do Conhecimento Nivel de interesse
AMlgorithms and Computational Theory

Artificial Intelligence ok W ﬁ
Computer Architecture ¥ m
Computer Security

Data Communication and Networks

Database Systems

Design Automation

Electronic Commerce

Figura 3.16. RecSalt — Pagina de Perfil. Fonte: http://recsalt.com/

Os artigos do usuario sdo organizados na pagina Meus Artigos (Figura 3.17),
composta por trés abas:

e Lidos: ficam listados os artigos cujo usuério marcou sua preferéncia, que é
expressada pela quantidade de estrelas com o seguinte significado:
1-Inadequado, 2—Ruim, 3—-Médio, 4—Bom e 5-Excelente;

e Para Ler: sdo listados os artigos que o usuario deseja ler posteriormente. Em
qualquer momento o usuario pode marcar o artigo como lido ou retira-lo desta
lista;

e Recomendados: sdo exibidos, em ordem decrescente de relevancia, os artigos
recomendados pelo sistema. O usuario pode expressar sua preferéncia pelo
artigo ou entdo pode marcéa-lo para ler depois.
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believe that natural language (NL) is a more usioriented, context-preservative and intuitive mechanism for web search.In this paper, we explore
shallow NLP techniques to support a range of NL queries over an existing keyword-based engine. We present JASE, a web application enveloping the
Google search engine, which performs web searches by decomposing input NL queries and generating new queries that are more suitable for the
search engine. By using some of Google's syntactic operators and filters, it creates "clever” queries to improve precision.A preliminary evaluation was
conducted to test JASE's accuracy, and results have been encouraging. We conciude that the NL model has potential to not only rival the
keyword-based but surpass it.
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Nas proximas versdes do RecSalt pretende-se: (i) estender sua abrangéncia para
outras areas do conhecimento (ex. Medicina); (ii) inserir uma camada social, na qual o0s
usuarios poderdo criar grupos, fazer amizades e compartilhar artigos; e (iii) recomendar
outros recursos, tais como conferéncias, co-autorias, entre outros.

3.6. Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos, técnicas e aplicagbes em Sistemas de
Recomendacdo de recursos educacionais, com o objetivo de disponibilizar um texto que
sirva como base para estudos nessa linha de pesquisa e, por conseguinte, propiciando
melhorias no processo de ensino e aprendizagem a partir de novas tecnologias da
computacao.

Além de conceitos gerais, utilizando referéncias adequadas para possiveis
leituras e aprofundamentos, o texto aborda alguns trabalhos, na area de Sistemas de
Recomendacdo aplicada a Educacdo, que o0s autores julgaram interessantes como
iniciativas na &rea. Finalmente, para ilustrar o campo de recomendacdo de recursos
educacionais, foi apresentada a ferramenta RecSalt, cujo enfoque é a recomendacéo de
artigos.

Para pesquisas mais aprofundadas, recomenda-se a leitura de artigos de
periodicos e conferéncias nacionais e internacionais na éarea de Sistemas de
Recomendacdo, Informatica na Educacao, e Inteligéncia Artificial Aplicada a Educacéo.
Em relagdo a periddicos, é possivel destacar o Informatics in Education e a Revista
Brasileira de Informatica na Educacédo. Dentre as conferéncias, € possivel destacar as
seguintes: ACM Recommender Systems Conference, International Conference on
Artificial Intelligence and Education, International Conference on Intelligent Tutoring
Systems, Simpésio Brasileiro de Informatica na Educacao.

A partir deste capitulo, os autores esperam despertar o interesse e ajudar a guiar
0s primeiros passos em iniciativas na area de Sistemas de Recomendacao voltada para a
educacdo, que se mostra promissora e desafiadora.
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