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Abstract. This article proposes a model for recommending Learning Objects
(LO) based on analysis of similarity between historical queries in object repo-
sitories. The proposed model receives the sequence of objects viewed during
the current user session and locates sessions which LO sequences are similar
to current session. Then the objects in similar sessions are recommended to the
current user. We developed a prototype applied to a real scenario and the results
obtained showed the feasibility of the proposal.

Resumo. Este artigo propoe um modelo para recomendacdo de Objetos de
Aprendizagem (OA) baseado na andlise de similaridade entre historicos de
consultas realizadas em repositorios de objetos. O modelo proposto recebe a
sequéncia de OA consultados durante a sessdo atual do usudrio e localiza ses-
soes cujas sequéncias de OA consultados sejam similares a sequéncia da sessdo
corrente. Os OA encontrados nas sessoes similares sdo entdo recomendados ao
usudrio. Foi desenvolvido um protétipo aplicado a um cendrio real e os resul-
tados alcangados mostraram a viabilidade da proposta.

1. Introducao

Um Objeto de Aprendizagem (OA) é qualquer entidade ou recurso que possa ser utili-
zado no aprendizado auxiliado por computador. Podem ser textos, contetido multimidia,
apresentacdes, programas ou qualquer outro tipo de contetido digital. O objetivo da dis-
ponibilizag¢do destes objetos na web € a reutilizagdo dos mesmos em diferentes contextos
educacionais, reduzindo os custos de produgdo de objetos educacionais [Wiley 2002].

Com o aumento da quantidade de OA disponibilizados, assim como o préprio
crescimento da web, tornou-se necessario a criagdo de bancos de dados organizados para
seu armazenamento e catalogacdo. Estes bancos de dados disponiveis na web sao cha-
mados de “Repositorios” [Audino and Nascimento 2012]. Os repositérios permitem a
disponibilizacdo de OA para estudantes e educadores de forma individual ou organiza-
dos em grupos tematicos. Um exemplo de repositério € Banco Internacional de Objetos
Educacionais', mantido pelo MEC.

Porém, mesmo com a organizacdo dos OA em repositérios dedicados, a locali-
zacdo de objetos que se adequem as necessidades dos usudrios ainda é uma tarefa com-
plexa, em virtude do volume de informagdes. Para solucionar este problema surgiram
os sistemas de recomendacdo, que visam auxiliar a busca por OA que se adequem ao
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perfil do usudrio [Cazella et al. 2009]. Por perfil de usudrio, entende-se uma estrutura
que contenha informagdes sobre as preferéncias, comportamento e contexto do usudrio
[Ghosh and Dekhil 2009]. De maneira geral um sistema de recomendacdo € capaz de
indicar recursos uteis aos usudrios ou grupos, através de uma avaliagdo que procura de-
terminar o quao util uma determinada indicacdo € para o usudrio [Primo et al. 2010].

Na area educacional, a utilidade de uma indicag@o ou recurso pode ser estimada a
partir do conteudo de cada objeto em conjunto com o perfil do usudrio que esta realizando
a consulta. Por exemplo, [Al-Khalifa 2008] propde um algoritmo de recomendacao que
analisa o perfil de cada usudrio em conjunto com o histérico de todos os OA ja acessados
pelo mesmo e o ranking dado pelo usudrio a cada objeto.

No entanto, a andlise baseada no perfil considera todo o histérico de OA consulta-
dos pelo usudrio, ou ainda caracteristicas gerais do seu perfil, como a drea de atuacdo. Esta
abordagem pode ndo atender as espectativas do usudrio, uma vez que nao leva em consi-
deracgdo os seus interesses de aprendizagem atuais. Isto tem levado os pesquisadores a es-
tuderem abordagens de recomendagdo de OA sensiveis ao contexto [da Silva et al. 2011].

Com base no exposto, este artigo propde um modelo para sistemas de recomenda-
cdo de OA denominado ReBaSS (REcomendac¢do BAseada em Similaridade de Sessdes),
que considera a similaridade entre a sequéncia de objetos consultados durante a sessao
atual do usudrio com as sequéncias armazenadas no histérico de sessdes do repositorio.

Este artigo estd dividido em 6 secdes. A secdo 2 apresenta uma breve introdu-
cdo as técnicas de andlise de similaridade entre sequéncias. Na se¢ao 3 sdo descritos os
trabalhos relacionados. A secdo 4 apresenta o modelo do ReBaSS. A secdo 5 descreve
os experimentos realizados. Por fim, a se¢do 6 apresenta os resultados obtidos e sugere
algumas linhas de trabalhos futuros.

2. Analise de similaridade

Na area de descoberta de conhecimento em bases de dados a tarefa de clusterizagdo € a
que possui uma relacdo mais préxima com o conceito de similaridade. A clusterizago,
ou agrupamento, tem como objetivo particionar os registros de uma base de dados em
subconjuntos chamados clusters, de tal forma que os elementos que compdem um cluster
compartilhem um conjunto de propriedades que permitam distingui-los dos demais clus-
ters. O resultado 6timo desta tarefa consiste em obter a maior similaridade intra-cluster
e a maior distancia inter-cluster [Goldschmidt and Passos 2005].

Porém, quando se trata de analisar a similaridade entre duas sequéncias a ta-
refa se torna mais complexa, pois € necessdrio avaliar ndo apenas os atributos dos ob-
jetos mas também a ordem na qual os objetos aparecem na sequéncia. Alguns traba-
lhos, como [Abraham and Lal 2012] e [Garcia-Diez et al. 2011] denominam este pro-
blema como “Alinhamento de Sequéncias”. [Skopal and Bustos 2011] descrevem algu-
mas técnicas de andlise de similaridade que podem ser aplicadas neste dominio como a
Edit Distance, a Longest Common Subsequence € a Sequence Alignment Distance.

Outra técnica conhecida € a Dynamic Time Warping (DTW)
[Berndt and Clifford 1994], que ¢ utilizada na andlise de similaridade em séries
temporais, como por exemplo a andlise do histérico de precos de acdes e o reconhe-
cimento de fala. Considerando-se duas séries temporais S = {s1,S2, ..., Sj, ..., S} €
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T ={ty,ts, ..., tj,....tn }, a DTW alinha ambas as séries na forma de um grid n x m, onde
n e m sdo os tamanhos das respectivas séries e cada ponto {i, j} do grid corresponde a
um alinhamento entre os elementos das séries. O valor de cada ponto € obtido a partir de
uma fungdo de distincia § entre os pontos, como por exemplo o quadrado da diferenca
(6(2,7) = (i — j)*). O célculo da distancia das sequéncias consiste em utilizar técnicas
de programagdo dindmica para encontrar o caminho W = {wy, ws, ..., w;} através do
grid que corresponda ao menor somatorio de distancias individuais, o que € formalmente
definido como DTW (S, T) = min,, {i 5(wk)} :

k=1

3. Trabalhos relacionados e Contribuicoes

[Zapata et al. 2013] propdem um framework denominado DELPHOS para auxiliar os
usudrios na realizacdo de consultas personalizadas em repositérios. O framework adota
uma abordagem hibrida, que combina as abordagens Colaborativa, ao analisar o histérico
dos OA mais acessados e a avaliagdo dos usudrios, Baseada em Contetido, ao calcular
o grau de similaridade entre dois OA, e Demografica ao calcular a similaridade entre
usudrios.

[Cazellaet al. 2012] propdem um modelo denominado RECoaComp
(REComendador de objetos de aprendizagem baseado em Competéncias), que
tem como objetivo filtrar os OA de um repositério de acordo com as competéncias a
construir, sinalizadas no perfil do usudrio. Neste modelo, o professor primeiramente
seleciona os objetos que deseja utilizar, identificando a lista de competéncias que cada
OA ajuda a desenvolver. Em seguida, os alunos realizam uma auto-avaliacdo em relacao
as competéncias identificadas pelo professor. Finalmente, o sistema sugere os OA de
acordo com as competéncias de cada aluno. Este modelo também calcula e armazena a
lista de usudrios similares para cada usudrio. Para o sistema de recomendacdo, alunos
similares significam alunos que costumam avaliar o conteiido dos objetos de maneira
semelhante. O que permite prever se um aluno deve receber a recomendacido de um
determinado OA ou nio.

[Rocha et al. 2010] propdem um moédulo de recomendagdo de OA integrado ao
ambiente virtual AMADEUS?. O algoritmo de recomendac@o apresentado neste trabalho
representa os metadados dos OA na forma de vetores, onde os termos presentes em cada
descricao correspondem as dimensdes do vetor, e a frequéncia de termos corresponde ao
valor de cada dimensao. Sobre esta representacao € aplicada a técnica k-nearest neighbors
para filtrar os objetos a serem recomendados.

Os trabalhos relacionados utilizam como base para a analise de similaridade o
conjunto total de caracteristicas dos objetos ou o histérico completo de objetos aces-
sados pelo usudrio. Esta técnica pode gerar recomendacdes que ndo atendam as ne-
cessidades do usudrio em relacdo aos seus interesses atuais. Para casos como este al-
guns trabalhos propdem uma abordagem para recomendacdo de OA sensivel ao contexto
[da Silva et al. 2011].

Outra questao a ser analisada € quanto ao desempenho das técnicas apresentadas.
[Nunes and Cazella 2011], por exemplo, afirmam que a Filtragem Colaborativa possui

2http://amadeus.cin.ufpe.br/
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um desempenho 2(n?), e mesmo a recomendagio Baseada em Conteddo pode tornar-se
inviavel em funcdo da quantidade de OA disponiveis no repositdrio, ou exigir um cdlculo
prévio da similaridade entre os OA, antes que qualquer recomendagdo possa ser feita.

Tendo em vista estas questdes, o modelo proposto utiliza como base para andlise
de similaridade, apenas a sequéncia de OA acessados durante a sessdo atual do usudrio.
Este modelo possui as seguintes caracteristicas, que sdo suas contribui¢des em relacao
aos trabalhos relacionados:

1. a quantidade de OA consultados em uma sess@ao normalmente é pequena, o que
melhora o desempenho da andlise de similaridade;

2. asequéncia de OA da sessao atual carrega, de forma implicita, qual o interesse do
usudrio no momento, o que permite uma recomendac¢do mais precisa em relagao
ao contexto atual do usuério;

3. asessao atual pode trazer, também de forma implicita, o contexto atual do usudrio,
como por exemplo, qual curso ou disciplina ele estd cursando no momento, quem
s@o seus colegas de classe, entre outras informacdes inferiveis;

4. aplica uma técnica simplificada que pode ser facilmente adaptada a modelos mais
complexos.

4. Modelo proposto

O modelo proposto utiliza a técnica conhecida como DTW para analisar a similaridade en-
tre a sequéncia de OA consultada durante a sess@o atual do usudrio e o conjunto completo
de sequéncias armazenadas nos historicos de acessos do repositério de OA. Cada sequén-
cia de OA consultada € considerada uma série temporal artificial [Matuschek et al. 2008].

A Figura 1 ilustra a arquitetura do modelo, que é composta por 5 camadas. A
primeira camada corresponde a aplicagdo que implementard o modelo como, por exem-
plo, um mdédulo no portal web de um repositério. A segunda camada é responsdvel por
realizar a recomendacgdo de OA para uma sessdo. A aplicagdo cliente utiliza o compo-
nente Recommender especificando qual componente da camada de acesso aos dados sera
utilizado para carregar os dados das sessdes; qual a quantidade maxima de sessdes que
deverdo ser analisadas; e a localizacdo do repositorio de objetos. Em seguida € feita uma
chamada ao método recommend passando a sequéncia de OA da sessdo atual e a quanti-
dade de OA que devem ser recomendados. A terceira camada € responsavel por realizar
a andlise de similaridade entre a sessdo atual e as sessdes armazenadas no repositorio. A
quarta camada realiza o acesso ao repositdrio, abstraindo os dados em uma representagao
interna de OA e sessdes. Por fim, a quinta camada representa o armazenamento fisico do
repositorio.

O modelo utiliza os componentes da camada de acesso aos dados para obter as
sequéncias das sessdes armazenadas no repositério, € a camada de andlise de similari-
dade para calcular a distancia de cada sess@o em relagdo a sessdo corrente. A camada de
representacdo entdo organiza as sessoes obtidas em ordem crescente de distancia, descon-
siderando sessdes cujo valor da distancia seja igual a zero. A razdo disto é que o valor
zero indica uma sequéncia de OA iguais aos da sessdo atual, e portanto ndo havera nestas
sequéncias nenhum OA novo a ser recomendado. Por fim, o componente Recommender
percorre a lista de sessoes, selecionando os OA que ndo constam na lista de OA da ses-
sdo atual, até atingir o limite de OA a serem recomendados, retornando-os a aplicacio de
recomendacao.
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Camada de Aplicacdo
Protétipo
I:l Portais de Consulta a Repositdrios
f=—=fj Sistemas de EAD
etc.

Camada de Recomendacdo

Recommender

- sessionReader : Reader
- maxSessions : int
- sessionURL : String

+ ==create=> Recommender(sessionReader : Reader, maxSessions : int, sessionURL : String)
+ recommend(currentSession : List<LearningObject=, max0Objects : int) : List<LearningObject=

Camada de Andlise de Similaridade |
LearningObjectDistance
+ getDistance(LearningObject objl : int, LearningCbject obj2 : int) : double
FastDTW
+ getWarpDistBetween(tsl: TimeSeries, ts): TimeSeries, searchRadius : int, distFn : DistanceFunction) : double

DTW

+ getWarpinfoBetween(tsl : TimeSeries, ta] : TimeSerias, distFn: DistanceFunction) : TimeWarplnfo

Camada de Acesso aos Dados
Representacdo de Dados

<<interface>>
Reader Session

- P -uid lon
+ readurl ; String, session , Seasion; . void g 1..%

; - : A . -use’lD : lon .- .
+ getSessionsiniur! * String, maxSessicns :inG . List<Sassion> -ip : 5tring 9 Sequéncia de Objetos
+ findSession/ur! : String. uid + long, : Session - day: Date Uos™

+ releasefiesourcesi; , void T S
: ey LearningObject

-uid : long
-name : String
-areasUiD : long(]

ldbcsesslonReader : FileSexsionRe ader

Repositorio de Objetos

Objetos de Aprendizagem

Classificacdo dos Objetos
— A Logs de Acesso

- J Usudrios

.~/  Sessdes

SGBD Arguivos

Figura 1. Arquitetura do ReBaSS

Para calcular a fun¢do de distancia ¢ entre os OA foi desenvolvida uma técnica que
compara a drea temdtica dos objetos, retornado um valor entre (0..1) conforme a distincia
encontrada. Esta técnica baseia-se no trabalho de [Abraham and Lal 2012] e calcula a
similaridade em uma hierarquia de dreas tematicas através da comparacao bindria entre
os niveis, conforme a equacao:

doa(w,y) =1~ ﬁtﬁ(xy)

Onde (z,y) sdo os OA a serem comparados e (X, Y') sdo as respectivas hierar-
quias da drea tematica de cada objeto. A Tabela 1 exemplifica o cdlculo da distancia entre
dois OA distintos obtidos a partir do Banco Internacional de Objetos Educacionais. A
funcado de distancia implementada pela técnica consiste em uma comparagdo bindria en-
tre as hierarquias das dreas temdticas dos OA, dividindo-se a quantidade de areas iguais
pelo tamanho da maior hierarquia. Uma caracteristica desta técnica € que, assim como
o trabalho de [Abraham and Lal 2012], o algoritmo continua calculando a comparacdo
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bindria somente enquanto encontrar correspondéncia entre os niveis das duas hierarquias.
O objetivo deste controle é reduzir a quantidade de falsos positivos durante a comparagao.
Por exemplo, se um objeto X estd vinculado a drea “Ciéncias::Fisica:Teoria Atdmica” e
um objeto Y estd vinculado a drea “Ciéncias::Historia da Ciéncia::Teoria Atdmica”, entdo
a similaridade entre eles ocorre somente no topo da hierarquia (Ciéncias). Por fim, caso
os objetos sendo comparados possuam o mesmo identificador tnico (uid), significa que
trata-se do mesmo objeto, e portanto pode-se considerar que o valor da distancia € zero,
sem a necessidade de calcular a similaridade entre as dreas tematicas.

Tabela 1. Calculo de distancia entre objetos de aprendizagem
Objeto | Area Temitica
x Educagdo Bésica::Ensino Médio::Quimica::Modelos de constituicao
Y Educacgdo Bésica::Ensino Médio::Quimica::Propriedades das substancias
Comparagdo Bindria: 1 ::1::1::0
(5OA(ZL‘,y) =1- % = 0,25

Uma vez definida a funcdo de distancia, é utilizada a técnica DTW para calcular a
similaridade das sequéncias de OA acessados durante a sess@o atual em relacao as sessdes
armazenadas nos histoéricos de uso do repositdério. Pode-se optar por limitar a quantidade
de sessdes comparadas, considerando-se por exemplo, somente as sessdes mais recentes,
ou ainda as sessdes de usudrios com perfis mais similares aos do usudrio atual. A téc-
nica ird retornar as sessdes mais similares a sessdo atual em relacdo a sequéncia de OA
consultados.

Obtida a lista de sessdes similares, o tltimo passo do processo de recomendacao
consiste em obter a lista de OA presentes nas sessoes similares, descartando-se aqueles
que ja estdo presentes na sessao atual. Os objetos que passarem por esta selecao sdo entao
recomendados ao usudrio.

5. Implementacao e Avaliacao

Para a avaliagdo do modelo proposto foi implementado um protétipo desenvolvido em
linguagem JAVA. O repositério foi armazenado em um banco de dados PostgreSQL.
Para implementagio da técnica DTW foi utilizado o framework OpenSource FastDTW?
[Salvador and Chan 2007], que foi adaptado para utilizar a funcdo de distancia usada no
ReBaSS. Os experimentos foram conduzidos em um Notebook DELL Vostro™ com pro-
cessador Intel Core™ 15 2.40GHz com 6GB de memdria RAM, e sistema operacional
Ubuntu Linux 12.04 64-bits com kernel versao 3.2.0-51.

Os dados para realizacdo do experimento foram obtidos a partir dos logs de
acesso ao sistema Moodle* do curso de Sistemas de Informacdo das Faculdades Inte-
gradas de Taquara/RS°, referentes ao periodo de Agosto/2012 a Agosto/2013. Foram
considerados os registros da tabela mdl_log referentes aos acessos de alunos aos mate-
riais disponibilizados pelos professores. Estes materiais podem ser considerados exem-
plos de OA [da Silva et al. 2011] e s@o descritos na tabela mdl_resource a partir da qual

3http://code.google.com/p/fastdtw/
“http://moodle.org
Shttp://fit.faccat.br
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foi obtida a descri¢do de cada objeto. Por fim, foi considerado como drea tematica de
cada OA, o cddigo de identificacdo do curso e do course_module armazenados respec-
tivamente nos campos course € cmid da tabela mdl_log, criando assim uma hierarquia
“Curso::Course_Module” para identificacdo da area temdtica de cada objeto.

A Figura 2 ilustra a estrutura dos dados utilizados para avalia¢do. A tabela mdi_log
ndo possui originalmente um identificador da sessdo do usudrio. Para realizar o experi-
mento, foi criada artificialmente uma tabela de sessdes e um identificador de sessdo. Para
construcao da tabela de sessdes, os dados foram agrupados por Usudrio (userid), IP e Data
do acesso. Os campos “dataHora” e “dia” foram criados para auxiliar neste processo.

[mdl resource | mdl_log
Oid Oid

O course Otime

O name Ouserid
Ointro Oip
Cintroformat O course
O tobemigrated COmodule
O legacyfiles O emid

O legacyfileslast Oaction
O display Curl

O displayoptions Dinfo

O filterfiles @ datahora

O revision 2dia =
O timemodified @sessionid

Figura 2. Estrutura de dados utilizada para avaliagcao

Através deste critério, foram obtidas 11.039 sessdes de usudrios em 33.778 regis-
tros de acessos a OA. A Figura 3 mostra a distribui¢do da quantidade de registros (eixo
y) por sessdo de usudrio (eixo x). Percebe-se nesta figura que a maior sessao identificada
possui 154 registros, porém a maioria das sessdes possuem menos do que 25 registros.

Size

@ Om®D ® 00 O
50
1

750000 800000 850000 500000 950000 1000000 1050001

SessionlD

] | I

Figura 3. Quantidade de registros de acesso por sessao

O protdtipo seleciona uma das sessdes disponiveis no banco de dados e, a partir
da sequéncia de OA desta sessdo, identifica as sessOes similares e realiza a recomendagao
de novos objetos. O protétipo foi configurado para recomendar trés OA para a sessao se-
lecionada. O resultado gerado pelo protétipo € um relatério do processamento indicando
as sessoes mais similares, os OA recomendados e o tempo de processamento.

A Figura 4 mostra o resultado da recomendagdo para a sessdo de nimero
[1044725], vinculada ao usudrio de nimero [399]. Esta sessdo possui quatro registros de
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acesso, referentes a trés OA identificados respectivamente pelos codigos [3183], [2761],
e [290]. O componente de recomendagdo analisou 11.039 sessdes, a uma taxa de 400 a
500 sessdes por segundo, em cerca de 24 segundos. A sessdo de nimero [1043715] foi a
mais similar a sess@o corrente, com um valor de distancia de 2.0 segundo a técnica DTW.
Por fim, foram recomendados os trés OA de nimeros [2529], [1043] e [292].

Ao analisar o primeiro objeto recomendado, de nimero [2529] cuja descri¢cao
¢ “Exemplo de saida de prot6tipo” e cuja area tematica € identificada por “42::4156”,
percebe-se que nao € possivel identificar semelhangas com nenhum dos objetos presentes
na sessao atual do usudrio. Porém ao analisar a sessdo de origem desta recomendacdo, de
nimero [1044676] e cujos registros sao mostrados na Figura 5, percebe-se que a sequéncia
de OA ¢ similar aos objetos da sessdo [1044725]. Pode-se entdo deduzir que os interesses
de aprendizagem do usudrio durante a sessdo [104467] eram similares aos interesses do
usudrio da sessao corrente. Partindo desta possibilidade, o protétipo entdao recomenda os
OA da sessdo [1044676] que ainda ndo tenham sido consultados na sessdo corrente.

Sessao Original:

UID.....: 1044725
User ID.: 399
IP......: 200.132.2.240
Dia.....: 06/08/2013

Objetos da Sessao:
1. [3183] Tanenbaum: Tradugac/resumoc do Cap. 1 |90::5439]|
2. [2761] Projeto Pedagégico Curso (Sistemas para Internet) |1::4637|
3. [290] aula 1 - Conceitos fundamentais de Bancos de Dados |13::435
4. [298] aula 1 - Conceitos fundamentals de Bancos de Dados |13::435
Iniclando Recomendacgao...
Retrieving Sessions: 11839 sessions found! 735,00ms
* Finished Block: Block [1608 sessions] [2seg 652,80ms ] Total [2seg 652,00ms ] Avg [500,58 ses/sec]

1. Similar Session: id=[1043715] distance=[2.08]
2. Similar Session: id=[1044622] distance=[2.0]

getSimilarSessions(4): 24seg 239,00ms
getNewObjects(similarSessions=11038, current=4, maxObjects=3): ©,06ms
Objetos Recomendados:
1. [2529] Exemplo de saida de prototipo |42::4156| origem=[session=1044676]
2. [1043] aula 2 - conceitos fundamentais de bancos de dados |13::1914| origem=[session=808227]
3. [292] aula 2 - introdugao - modelagem conceitual |13::437| origem=[session=808227]
(3 objetos)

CONSTRUIDO COM SUCESSO (tempo total: 24 segundos)

Figura 4. Resultado do processamento

sessionid userid datahora course | cmid  resource_uid resource_name

bigint bigint timestamp without time zone bigint bigint bigint character varying(255)
1 (1044676 1444 2013-08-06 22:30:12 |42 4156 2529 Exemplo de saida de protétipo
2 (1044676 1444 2013-08-06 22:51:15 |13 435 290 aula 1 - Conceitos fundamentais de Bancos de Dados
3 1044676 1444 2013-08-06 22:51:16 |13 435 290 aula 1 - Conceitos fundamentais de Bancos de Dados

Figura 5. Registros de acesso da sessao numero 1044676

Por fim, para avaliar a escalabilidade do modelo foi realizado um teste
selecionando-se a maior sessdo armazenada, com 154 registros de acesso. A quanti-
dade de sessdes processadas por segundo ndo sofreu alteracdo significativa em fungdo
da quantidade de OA da sessdo atual, mantendo-se sempre uma média em torno de 435
sessdes/segundo mesmo ao utilizar as maiores sessdes disponiveis na base de dados.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este artigo apresentou um modelo para recomendacdo de OA baseado na similaridade
entre sequéncias de consultas realizadas em cada sessdao de usudrio. O modelo proposto
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utiliza a técnica denominada Dynamic Time Warping para calcular a similaridade entre a
sequéncia de objetos consultados durante a sessdo atual de um usudrio e o conjunto de
sessoes armazenados nos logs de acesso a um repositorio. Foi desenvolvida uma fungdo
para o cdlculo da distancia entre OA, inspirada no trabalho de [Abraham and Lal 2012].
Sao recomendados os objetos que pertencerem as sessdes mais similares e que ainda ndo
tenham sido acessados durante a sessdo atual.

Foi desenvolvido um protétipo para avaliagio do modelo proposto, utilizando o
cendrio real de acessos ao sistema de EAD do curso de Sistemas de Informagao de uma
faculdade. Conforme demonstrado na se¢@o 5, o modelo provou ser capaz de recomendar
OA potencialmente uteis ao interesse atual do usudrio mesmo que os dados que descrevam
os objetos nao possuam nenhuma similaridade.

Como trabalhos futuros propde-se o estudo da utilizagdo de outras técnicas de
andlise de similaridade em sequéncias visando a comparacdo em relacdo a técnica DTW
utilizada neste artigo, bem como o aperfeicoamento da fun¢do de cdlculo de distancia
entre objetos proposta.

Por fim, a identificacdo de sessdes similares podera auxiliar em outras aplicagdes,
como por exemplo a formagdo automatica de grupos de estudos conforme o grau de si-
milaridade entre os alunos, ou ainda a constru¢do de perfis de estudantes conforme seu
histérico de interesses.
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