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“All we have to decide is what to do with the time that is given us.”

(J. R. R. Tolkien)






Resumo

Muitos servigos contam com seu proprio sistema de recomendacao, que essencialmente
apresenta as pessoas produtos ou servigos que elas possam querer consumir, em uma lista
determinada utilizando diferentes técnicas, que tem como base dados prévios de consumo.
E possivel observar isso ao receber sugestoes de novos filmes em um servico de streaming ou
sugestoes de novos produtos em uma loja online. O PLN, ou processamento de linguagem
natural, uma vertente da Inteligéncia Artificial que atua na assisténcia da compreensao
de dados gerados por humanos pelas maquinas, é uma ferramenta ttil e poderosa para
captar os gostos e preferéncias do usuario. No mundo académico, os alunos se encontram
muitas vezes perdidos com tanto contetido educacional disponivel e nao conseguem tracar
uma rota de estudos clara e bem definida para atingir seus objetivos, como estudante
ou profissional, em meio a essa infinidade de materiais. Utilizando técnicas de PLN, o
trabalho se propoe a delinear um modelo de SR alimentado por uma base de dados de

usuarios que recomende materiais aos alunos de acordo com o perfil do usuério.

Palavras-chave: Processamento de linguagem natural, Sistema de recomendagao, Con-

tetdo educacional.






Abstract

Several services have their own recommender system, which essentially presents people
products or services that they might want to consume, in a determined list utilizing
different techniques, which is based on previous consumption data. This can be seen by
receiving suggestions for new movies on a streaming service or suggestions for new products
on an online store. NLP, or natural language processing, a branch of Artificial Intelligence
that assists in machine understanding of human-generated data, is a useful and powerful
tool for capturing user’s tastes and preferences. In the academic world, students often
find themselves lost with so much educational content available and are unable to chart
a clear and well-defined study path to achieve their goals, as a student or professional,
amidst this plethora of materials. Using NLP techniques, this work proposes to outline a

RS model fed by a user database that recommends items according to the user’s profile.

Keywords: Natural language processing, Recommender system, Educational content.
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1 Introducao

E inegéavel a evolucdo avassaladora da tecnologia nos tltimos anos. O mundo de
vinte, trinta anos atras é praticamente outro. E o impacto desse crescimento tecnologico
atinge todos os setores, visto que é algo sentido em praticamente todos os ambitos da
sociedade. Dentre as maiores mudancas observaveis, pode ser apontada uma, do ponto de
vista socioecondmico, como a responsavel por guiar a maioria das pesquisas que visam o
desenvolvimento de novas tecnologias para o futuro: a ascensao do objeto de maior valor

atualmente, os dados. A grande questao é o que fazer com esses dados e como trata-los.

Um dos desafios da computagao moderna é fazer com que maquinas compreendam
a linguagem humana. As aplicagoes sao iniimeras quando o computador consegue entender,
interpretar e manipular a linguagem natural do homem. O PLN, processamento de
linguagem natural, existe justamente para atuar como elo entre a comunicacao humana e
a inteligéncia artificial. Traducao, resultados de buscas, predicao de texto, filtros de e-mail
e assistentes virtuais sao apenas alguns exemplos que vemos diariamente da aplicagao
desse conceito. Segundo |Torfi et al. 2020] a importéncia do PLN como uma ferramenta de
assisténcia na compreensao de dados gerados por humanos é uma légica consequéncia da
dependéncia contextual de dados. Os dados tornam-se mais significativos a medida que o
contexto é explorado, o que facilita a anélise textual e mineracao. O PLN permite isso

com as estruturas de comunicacao e padroes humanos.

O marketing, unido com a exploragao inteligente dos dados, ¢ a mina de ouro da
atualidade. Todo servico que precisa manter as pessoas em constante estado de consumo
conta com um sistema de recomendagao, entre outras palavras, “se vocé gostou deste, tente
este outro”. Streaming e redes sociais sao os exemplos mais conhecidos e mais faceis de
citar, como o sistema de recomendacao de novos filmes da Netflix e o do TikTok - um dos
aplicativos mais utilizados no mundo - mas é possivel perceber que praticamente tudo que
é vendido na Internet conta com um sistema desse tipo. A Amazon e outras grandes lojas
ja possuem uma funcionalidade mostrando o que pessoas com compras e visitas parecidas

no site estao comprando no momento.

Em frente a uma grande quantidade de contetddo disponivel, as pessoas muitas
vezes se encontram perdidas e empregam muito tempo escolhendo um contetido dentre o
leque infinito de possibilidades, como explicam [Aamir e Bhusry 2015]. Por essa e varias
outras razoes os sistemas de recomendagao sao uma necessidade no contexto atual do
mundo. Um sistema de recomendacao utiliza da combinacao de técnicas de Machine
learning (aprendizagem de maquina) e uma base de dados fortemente alimentada, porque

¢é necessario que o algoritmo aprenda e se desenvolva a partir dos gostos, interesses e
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caracteristicas de cada usuario e faga suposi¢oes sobre isso. De acordo com [Lu et al.
2015], os SR sdo programas que tentam recomendar os itens (servigos ou produtos) mais
relevantes para determinados usuéarios (empresas ou individuos), utilizando da predigao do
interesse do usuério em um item, baseado em informagoes relacionadas aos itens, usuérios
e interagoes entre itens e usuarios. O objetivo é direcionar o contetido ao usuério com base

no que mais condiz com seu perfil.

Machine learning, de acordo com [Brown 2021], é uma subérea da inteligéncia
artificial, amplamente definida como a capacidade de uma maquina imitar o comportamento
da inteligéncia humana. Sistemas de inteligéncia artificial sao usados para realizar complexas

tarefas de uma maneira similar & maneira que humanos resolvem problemas.

Hoje em dia existem diversas solugoes que utilizam PLN em suas funcionalidades,
como o IBM Watson, Amazon Comprehend, MonkeyLearn e Aylien [Wolff 2020]. O PLN
pode ser inserido em varios contextos para resolver problemas como anélise de sentimento

em textos online, transformacao de texto em fala e deteccao de urgéncia em textos.

Em meio a tantos materiais disponiveis gratuitamente por toda a Internet, o
académico, hoje em dia, por muitas vezes se encontra perdido e sem uma rota de estudos
tracada para atingir seus objetivos. Isso é ainda mais forte na drea de computagao, em
que o profissional deve manter-se sempre atualizado com o que esta mais forte no mercado
e procurar se especializar em determinados assuntos e tecnologias, ao invés de tentar
entender de tudo. Qual linguagem de programacao, framework, ferramenta ou tecnologia

aprender e direcionar seu foco e esforcos é uma incognita para muitos.

O objetivo do trabalho é propor e treinar um modelo de recomendacao utilizando
técnicas de PLN e uma base de dados para fazer sugestoes e recomendar material didatico

disponivel online.
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1.1  Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste TCC ¢é aplicar técnicas de PLN para treinar um modelo de
sistema de recomendagao de contetidos educacionais online, com possibilidade de aplicagao
em livros ou cursos e-learning, para alavancar o aprendizado de usuarios que procuram

orientacao numa infinidade de materiais disponiveis na Internet.

1.1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sao os seguintes:

Analisar estado da arte de SRs que utilizam PLN:;

Definir os requisitos para uma solucao desse contexto;

Obter uma fonte de dados sobre cursos e material didatico;

Extrair e tratar os dados obtidos com técnicas de PLN;

Desenvolver um sistema de recomendagao com base nesses dados;

Delinear um experimento para avaliar o protétipo do SR;

Analisar e avaliar o SR com base no experimento.
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1.2 Metodologia

A metodologia de pesquisa e desenvolvimento deste trabalho dividiu-se nas etapas:

e Etapa 1: Pesquisa bibliografica e levantamento dos assuntos necessarios para desen-
volver a aplicacao, investigando o estado da arte em sistemas de recomendagao, em
sua maioria os que utilizam PLN. A pesquisa foi realizada em artigos, documentacao

das ferramentas, surveys e outras publicagoes relacionadas ao tema;

e Etapa 2: Analise e definicdo dos requisitos necessérios para a construcao de uma
solugao dessa natureza. Também foram consideradas pesquisas acerca das tecnolo-
gias a serem utilizadas e diferentes técnicas para atuarem em todas as etapas da

recomendacao;

e Etapa 3: Pesquisa sobre bases de dados robustas e relevantes ao tema, para que

possa alimentar o SR e gerar recomendagoes precisas.

e Etapa 4: Extracao e tratamento dos dados obtidos pelos datasets com técnicas de
PLN;

Y

e Etapa 5: Desenvolvimento de um prototipo do SR com base nos dados;
e Etapa 6: Analise e avaliacao do SR a partir de um experimento.

e Etapa 6: Documentar e relatar todo o procedimento do trabalho para as disciplinas

de Introducao a Projetos, Projetos 1 e Projetos 2.

1.3 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho se divide em 7 capitulos. Este primeiro apresenta a introducao

do trabalho, informacoes sobre o problema, os objetivos e a metodologia a ser seguida.

No capitulo 2 sao apresentados os conceitos béasicos necessarios para o entendimento

e desenvolvimento da solu¢ao proposta.

No capitulo 3 é realizada uma anélise dos trabalhos relacionados e uma discussao

ao final, sobre as ferramentas e decisoes de projeto mais relevantes a este trabalho.

O capitulo 4 apresenta o SR proposto do trabalho, com seu tipo de filtragem,
funcionamento do sistema detalhado e todos os principais processos, fornecendo uma base

para o entendimento da ideia do sistema ideal escolhido para ser construido.

Os capitulos 5 e 6 trazem o processo do desenvolvimento de cada parte do SR
proposto, comegando pelo colaborativo e seguindo para o baseado em contetido, com todo

o funcionamento detalhado e ilustrado, apresentando cada parte do processo, e, ao final de
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cada capitulo, a parte de experimentos onde se realizam testes para verificar o desempenho
de cada um dos SR desenvolvidos para compor a solugao propostaAo final, o capitulo 7
conclui o trabalho, apresentando consideracoes finais e as linhas de raciocinio para explicar
o desempenho do sistema construido, apontando as falhas e possiveis causas e sugerindo

melhorias para possiveis trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teodrica

Este capitulo lista os conceitos necessarios para o entendimento e o desenvolvimento
do trabalho. Serao apresentados alguns assuntos relevantes a sistemas de recomendagao e

processamento de linguagem natural, as bases do presente trabalho.

2.1 Sistemas de Recomendacao

Algoritmos com o objetivo de predizer a relevancia de um item e, com base nisso,
realizar sugestoes ao usuério sao os chamados sistemas de recomendacao. Essas sugestoes
podem partir de caracteristicas de itens similares ou de avaliacoes feitas por usuérios com
perfis parecidos com o do usuario em particular. A maioria dos servigos prestados na
Internet, hoje em dia, conta com seu proprio sistema de recomendagao. Streaming (Netflix,
HBO Max e Disney+), plataformas de videos (YouTube), e-commerce (Amazon) e redes

sociais (Instagram).

Esses sistemas funcionam baseados em algoritmos de machine learning que fazem
a extracao de uma base de dados, tratam os dados e definem padroes de comportamento
de usuérios. Podem ser classificados quanto ao tipo de filtragem utilizado, seja baseada

em contetdo, colaborativa ou hibrida.

2.1.1 Filtragem baseada em conteudo

A filtragem baseada em contetido utiliza a similaridade de vetores para recomendar
itens a partir de features, ou seja, caracteristicas extraidas da base de dados, para uma

determinada entrada desejada.

H4 um processo de examinacao do perfil de um novo usuario quanto a seus
interesses, baseado nas funcdes disponiveis nos objetos que o usuario avaliou. E um sistema
de recomendagao para palavras-chave especificas. Esse tipo de filtragem utiliza algoritmos
que recomendam itens semelhantes aos que o usuario gosta [Balush, Vysotska e Albota
2021].

Filtragem baseada em contetdo é um método de obtencao de informacao que
usa caracteristicas de itens para selecionar e retornar itens relevantes a uma consulta do
usuario. Este método muitas vezes toma caracteristicas de outros itens em que o usuério

expressou interesse [Murel e Kavlakoglu 2024].
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2.1.2 Filtragem colaborativa

No caso da filtragem colaborativa, a similaridade é calculada baseada em preferéncias
de usuérios com perfis e gostos parecidos para, apoés reunir varias informacoes, realizar
recomendacgoes de determinados itens sem que o usuério tenha interagido com qualquer

um daqueles itens.

Sistemas de recomendacao que sumarizam avaliacoes de itens ou recomendagcoes,
reconhece semelhancas entre usuérios, baseado em suas avaliagoes, e gera novas recomenda-
¢oes baseadas em comparagoes entre usuarios. Funciona bem no caso de objetos complexos,
onde variagoes de gosto sao responsaveis pela maior parte das mudangas de preferéncias.
Essa filtragem é baseada na situacao de assumir que pessoas que concordaram no passado,
decidirao no futuro [Balush, Vysotska e Albota 2021].

Esta abordagem aproxima grupos de usuarios a grupos distintos baseando-se em seus
comportamentos, o que algoritmos como o KNN (K-nearest Neighbors) fazem, retornando
os itens mais proximos com base em um ntmero determinado.. Usando caracteristicas
gerais dos grupos, ela retorna itens especificos para um grupo inteiro pelo principio de que

usudrios similares se interessam por itens similares [Murel e Kavlakoglu 2024|

2.1.3 Filtragem hibrida

Os sistemas hibridos unem a exploracao de dados de interacao entre usuérios e
itens (e metadados de usudrios e itens). Assim, o sistema hibrido é o melhor considerado
a lidar com diversos tipos de problemas com os quais os outros tipos de filtragem tém
dificuldades, ja que pode contar com as informagoes de metadados quando nao ha dados

de interagoes disponiveis |Vita e Cioffi 2022].

Combinando ambos os tipos de sistema, essa filtragem fornece recomendagoes
comparando os habitos de consumo e pesquisa de usuarios semelhantes, assim como
gera recomendacgoes de itens com caracteristicas semelhantes a itens bem avaliados pelos
usudrios [Balush, Vysotska e Albota 2021].
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A seguir h&d uma tabela comparativa dos trés tipos de filtragem, com vantagens e

desvantagens:
Nome Vantagens Desvantagens Aplicacao
. . | Performance baixa
Avaliagoes de usua- .
L ara rimeiros . .
rios sio levadas em | ¥ . P Portais de informa-
conta USuarios 50
Filtragem colabora- ¢
tiva . , . | Necessita de .
Nao ¢é presa a . . - | Pequenas lojas
i . muita informagao :
area do servigo em .~ online
- de avaliacoes de
questao L
USUArios
. Instantanea, mesmo | Ligada ao contetido
Filtragem baseada o ) .
) para primeiros usué- | do servigo em ques- | Blogs
em conteudo . -
r10s tao
Funciona bem - .
| Nao se baseia em | Plataformas de
mesmo com poucos . . L.
desejos do usuario | misica e filmes
dados
. . | Dificil de man-| Grandes lojas
. o Alta produtivi- . ]
Filtragem hibrida ter online
dade
Processo de de- | Sistemas com-
Sem os proble- ) .
.| senvolvimento plexos com muitos
mas das demais ..
complexo usuarios
filtragens

Tabela 1 — Diferencas entre os tipos de filtragens [Balush, Vysotska e Albota 2021]

2.2 Processamento de Linguagem Natural

O processamento de linguagem natural ¢ uma area dentro da Inteligéncia Artificial
que atua como uma ponte entre a linguagem natural, isto ¢, a linguagem que os humanos
entendem, para a linguagem entendida pelo computador. O PLN é responsavel por extrair
informacoes a partir do contato com usuarios e permitir que a maquina compreenda o que

foi escrito pelos seres humanos.

Entre os usos do PLN é possivel citar as aplicagoes que dependem que o contexto seja
explorado e entendido perfeitamente, como interpretacao de textos, analise de sentimentos,
traducao de acordo com significado semantico, etc. Plataformas de busca, como o Google,
utilizam diversas técnicas de PLN para entender rapidamente o que o usuario esta querendo
dizer ao buscar um termo ou uma frase. As assistentes virtuais, muito fortes hoje em
dia, e cada vez mais se tornando parte da vida das pessoas, realizam tarefas e atendem a

comandos diariamente aplicando PLN em seu funcionamento |[Education 2020].
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2.3 Machine learning

Machine learning é uma subérea da Inteligéncia Artificial, amplamente definida
como a capacidade de uma méaquina imitar comportamentos inteligentes do ser humano.
Sistemas de IA sao usados para realizar tarefas complexas de uma maneira similar a que

humanos resolvem problemas.

No machine learning os dados sao coletados e preparados para serem usados como
dados de treinamento ou as informacgoes nas quais o modelo de aprendizado de méaquina

seré treinado. Quanto mais dados, melhor o programa [Brown 2021].

Suas aplicagoes sao diversas, como os proprios sistemas de recomendacgao, carros
com piloto automéatico (Tesla), algoritmos de anélise de imagens. Muito forte e presente na
tomada de decisoes, ¢ uma grande aliada de diversas empresas atualmente, principalmente
durante as decisoes mais arriscadas, no direcionamento de operagoes de negocios e nos

possiveis caminhos que a empresa pode tomar [Kanade 2022].

2.4 K-nearest Neighbors

E um algoritmo de classificagao de aprendizado supervisionado muito utilizado
na area de machine learning e data mining para resolver problemas de classificagao e

regressao. Ele utiliza métricas de distancia entre vetores para classificar grupos de dados.

A classificacao por nearest neighbor, também conhecida por KNN, é baseada na
ideia de que os padroes mais proximos de um padrao X alvo, o qual procura-se classificar,
entrega informagoes tteis de classificagao. O KNN atribui o rétulo da classe a maioria dos

K mais proximos padroes em dados dimensionais [Kramer 2013].

2.5 Matrizes item-item e usuario-item

Sao matrizes cujas dimensoes podem representar usuarios e itens ou itens e itens.
Em cada registro entre um usuario ou item x com um item y h& uma pontuacao em relagao

a interacao entre eles, seja uma avaliagao ou uma revisao. Exemplo:

item 1 item 2 item 3
usuéario 1 4 1
usuéario 2 2 3
usuario 3 3 4 3

Tabela 2 — Representacao de uma matriz usuario-item
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2.6 Fatoracao de matriz

Fatoracao de matriz ¢ um modelo matemético que ajuda o sistema a dividir uma
entidade em miiltiplas entradas menores, por meio de um conjunto retangular de ntimeros
ou func¢oes ordenadas, a fim de descobrir features ou informagoes ocultas nas interagoes

entre usudrios e itens [Raman 2024].

E uma técnica extensivamente utilizada em SRs de filtragem colaborativa. Seu
objetivo é fatorar uma matriz usuario-item em duas matrizes de ranque menor, a matriz
de usuario-fator e a matriz de item-fator, para que possam predizer novos itens nos quais

os usudrios possam se interessar [Kumar 2021].
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3 Trabalhos Correlatos

Com o objetivo de realizar uma busca por trabalhos que tratassem de sistemas de
recomendacao utilizando PLN e relacionados, foi utilizada a ferramenta Google Scholar,
um indexador de artigos cientificos. Para levantar o estado-da-arte, assim como outras
solugoes relevantes ao tema, foram utilizados termos de busca como "recommender systems
nlp" "recommendation systems nlp", "recommendation machine learning nlp" e "recom-
mendation systems”. Dentre os artigos encontrados, foram avaliados e selecionados os trés
melhores e mais relacionados com o presente trabalho para a primeira se¢ao, e outros trés

servindo como mais exemplos de trabalhos com relagao ao tema.

3.1 Hybrid Movie Recommender System

Em sua tese, [Vita e Cioffi 2022| decidem resolver o problema da quantidade massiva
de informacao disponivel online com um sistema de recomendacao hibrido, defendendo
que a forma como eles funcionam pode melhorar muito a qualidade das recomendacoes
com relagoes usuario-item muito mais complexas e melhorias no problema de partida a frio
dessas relagoes, comparando com os métodos baseados em contetido e filtragem colaborativa.
Para isso, utilizando “The Movies Dataset” disponivel no Kaggle! e apés analisar o estado-
da-arte dos algoritmos de recomendacao, treinaram, avaliaram e compararam diversos
modelos de recomendagao, um deles utilizando a abordagem baseada em contetido, um
modelo de filtragem colaborativa construido por fatoragao matricial e matriz de interagoes
e um modelo hibrido explorando ambos pontuacao e metadados usuario-item. Também
conduziram experimentos utilizando LightFM?, uma biblioteca que utiliza um método de
recomendacao hibrida, uma tipologia especial de recomendacao que usa ambas as filtragens,
colaborativa e baseada em contetido, para gerar recomendagoes. O autor investiga como a
informacao em linguagem natural pode contribuir para melhorar a recomendacao de itens de
acordo com as preferéncias do usuério, fazendo um estudo sobre o estado-da-arte de técnicas
de PLN para a engenharia textual de recursos, a partir de modelos livres de contexto, como
o TF-IDF? e o Word2Vec?*, até modelos baseados em transformadores, como o BERT® e
GPT-25. O trabalho teve uma investigacao e implementacao de técnicas de determinacao
de similaridade de documentos e modelagem de tépicos para treinar um modelo hibrido

de recomendacao, capaz de sugerir com precisao filmes baseados em interacoes passadas

https://www.kaggle.com/datasets/rounakbanik /the-movies-dataset
https://github.com/lyst/lightfm

Term Frequency Inverse Document Frequency
https://www.tensorflow.org/tutorials/text /word2vec

Bidirectional Encoder Representations from Transformers
Generative Pre-trained Transformer 2

[ I U VN



36 Capitulo 3. Trabalhos Correlatos

do usuéario, mas também utilizando metadados de itens em sua vantagem. As sinopses
dos filmes sao utilizadas como pontos em um espago multidimensional usando o BERT
e categorizadas em topicos com o HDBScan, agrupando para que seja computado pelo
motor de recomendacao. Além disso, sao realizados experimentos de avaliacao do modelo
hibrido sobre o problema de partida a frio de itens e usuarios, configuragoes especificas de

recomendacao para usuarios novos ou itens sem interacoes passadas.

Sobre as vantagens do sistema de filtragem colaborativa, os autores apontam a
forma como a comparagao da similaridade com a matriz resultante ¢ muito mais escalavel,
especialmente em datasets maiores e mais esparsos. Além disso, nao é necessario conheci-
mento sobre o dominio porque as incorporagoes no sistema sao aprendidas automaticamente

apenas pela matriz de interacgao, entre outros motivos.

O problema de partida a frio, apontado pelos autores, consiste na situagao em que
hé novos itens ou novos usuarios com poucas ou nenhuma interacao dentro do modelo com

filtragem colaborativa, e que por esse motivo a performance é fraca.

Segundo [Vita e Cioffi 2022]|, os sistemas hibridos de recomendagao combinam os
modelos baseados em contetudo e de filtragem colaborativa em maneiras que suas vantagens
se complementem. O Netflix é apontado como um 6timo exemplo. O streaming gera
recomendagoes comparando os comportamentos de busca e visualizagdo dos usuarios (a
parte da filtragem colaborativa), e também sugere filmes que compartilham das qualidades
de um filme bem avaliado pelo usuéario (a parte baseada em contetido). Os sistemas hibridos
unem a exploracao de dados de interacao entre usuarios e itens e metadados de usuarios e
itens. Assim, o sistema hibrido é o melhor considerado a lidar com o problema da partida
a frio, jA que pode contar com as informagoes de metadados quando nao ha dados de

interagoes disponiveis.

Também utilizam técnicas de PLN para embedding de sentengas. A ideia é vetorizar
os enredos dos filmes e torné-los comparéveis e processaveis pelos sistemas de recomenda-
¢ao. Foi utilizado TF-IDF no contexto da modelagem de topicos do BERT para extrair
significados de varios clusters. Depois da extragao dos embeddings do BERT nas sentengas,
foram concatenados os documentos pertencentes ao mesmo cluster para entender seu
significado semantico e avaliar a qualidade do agrupamento. O TF-IDF foi aplicado em
cada um dos documentos, extraindo as palavras mais relevantes. O Word2Vec é uma rede
neural que pode determinar se palavras sao similares, opostas ou se um par de palavras A
possui a mesma relagao entre si de um par de palavras B. O BERT, que foi utilizado no
trabalho, € um modelo que leva em consideracao o contexto, podendo classificar vetores
considerados de mesma representacao por outros modelos como vetores diferentes. Os
embeddings fornecidos pelo BERT sao contextualizados para cada palavra diferente, de
acordo com a sentenca, sendo considerado bidirecional, ou, segundo o autor, a melhor

palavra para descrevé-lo seria nao-direcional. Essa caracteristica permite que o modelo
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aprenda o contexto da palavra baseado no que esta ao seu redor, a direita e a esquerda.

Para explorar metadados de itens na recomendacao hibrida, os metadados textuais
foram representados e agrupados como pontos em um espaco embedding multidimensional,
utilizando modelagem de topicos com o BERT. O objetivo era que os enredos comparaveis

dos filmes fossem agrupados juntos para que os topicos correspondentes fossem encontrados.

O conjunto de dados contém metadados sobre 45466 filmes. Cada filme possui 24
atributos. Cada filme pode ser de 20 géneros diferentes, e cada um pode estar listado entre
mais de um género. H4 também dados sobre a produtora, pais de origem, idioma, data de

lancamento, etc.

A limpeza dos dados, assim como o pré-processamento, é feita em grande parte por
técnicas PLN. Muitos dos valores do conjunto de dados eram obtidos por objetos JSON.
Eles sao transformados em strings para uma mais facil extragao de palavras-chave e valores.
Algumas caracteristicas sao removidas por nao serem muito relevantes ou terem muitos
outliers. O coeficiente de Pearson checa a correlacao entre pares de atributos numéricos, ja
que eles poderiam afetar negativamente o processo de recomendagcao. As razoes para a
exclusao dos atributos sao de pouca ou nenhuma informagao intrinseca, muitos valores
invalidos, muitos valores tnicos, alta correlacao com outros atributos e redundancia.
Para a engenharia de caracteristicas, género, data de langamento, popularidade, entre
outros atributos, diversas técnicas foram utilizadas para selecionar e manipular os dados

disponiveis nas caracteristicas utilizadas na recomendagao.

Foram utilizados quatro diferentes modelos de recomendagao:

1. Modelo baseado em contetido puro, utilizando somente os metadados de itens de

filmes com interagoes de usuérios para gerar recomendagoes topK;

2. Modelo de filtragem colaborativa LightFM, um modelo de fatoragao matricial simples

para explorar interagoes usuario-item ou avaliagoes para gerar recomendacoes topK;

3. Modelo hibrido LightFM com metadados de item, um modelo colaborativo de

fatoracao matricial que explora interagoes usuario-item e caracteristicas de filmes;

4. Modelo hibrido LightFM com metadados de item e usuario, um modelo colaborativo
de fatoracao matricial que explora interacoes usuario-item e caracteristicas de filmes

€ USuarios.

O modelo 1 possui trés principais passos de funcionamento:

1. Geracao do vetor do perfil de usuario com média ponderada pela avaliacao dos

vetores de filmes assistidos;



38 Capitulo 3. Trabalhos Correlatos

2. Comparagao entre o vetor e de outros filmes;

3. Pontuacao dos topK filmes recomendados.

O modelo 2 foi alimentado com registros de informagcao sobre interagoes entre usuario
e item, como id de usuério, id de filme, etc. O modelo 3 utilizou varias caracteristicas de
filmes. O modelo 4 teve um misto de caracteristicas de itens e usuérios, sendo as de itens

géneros preferidos do usuario, atores mais assistidos, diretor mais assistido, etc.

O experimento é conduzido ap6s o pré-processamento, separando o dataset final
em treinamento e teste, numa proporcao 7:3. Cada usuario, em média, teria 100 filmes no
conjunto de treinamento e 49 no conjunto de teste. Para avaliar a qualidade da divisao,
foi utilizada a distancia média, com similaridade de cosseno, entre os vetores de usuarios
no treinamento e no teste, apos a divisao. Apos a analise, foi verificado que a divisao
preservou bem as preferéncias de usuérios, pois a média de similaridade sempre era abaixo
de 0,6. As métricas da avaliacdo levaram em consideracao a relevancia do filme. Um filme é
considerado relevante para o usudario se ele o tivesse visto e revisado com uma nota acima
de um determinado numero. O ntmero é obtido a partir de um valor fixo arbitrario ou
derivado dinamicamente dos dados. E importante notar que se um usuério avaliou o filme
com um valor igual ou maior ao valor da média, o filme seria considerado relevante para
ele. Ao realizar uma recomendagcao para um usuario, filmes que ja foram vistos nao sao

levados em conta, ja que afetariam o resultado negativamente.

A meétrica para precisao utilizada foi Precision@K, definindo a fracao de itens

relevantes em meio aos itens obtidos:

4 relevant recommendations

r

.I'l"I — 1 -
# recommended items

n

Figura 1 — Defini¢ao da precisao [Vita e Cioffi 2022]

Onde o denominador é chamado K. A precisao diz o quanto o modelo consegue
recomendar itens relevantes em meio as topK recomendacoes. O Precision@QK foca somente
no topo do ranking de recomendagoes, onde nao importa o resto do ranking, contanto que
os primeiro K itens sejam, em maioria, positivos. O MAP (Mean Average Precision) é a

média da precisao entre os usuérios para um dado valor K.

Para o recall, ou sensibilidade, é utilizado o Recall@K. O recall, que geralmente

define a fracao dos itens relevantes que sao recomendados com sucesso:

Ou seja, é a probabilidade de um item relevante ser obtido na consulta. Acima, o

denominador representa o niimero de itens relevantes dos dados de teste para um dado
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# relevant recommendation

= - K
# relevant items

Figura 2 — Defini¢ao do recall [Vita e Cioffi 2022]

usuario. O MAR (Mean Average Recall) é a média do recall entre os usuarios para um
dado valor K.

O F1-Score é utilizado com a ideia de que recall e precisao devem ser avaliados em

par, garantindo uma igual contribuicao de ambos:

pr
p+r

F1=2

Figura 3 — Definigao do F1-Score [Vita e Cioffi 2022]

Como uma média harmonica para a precisao e o recall. O melhor valor para a

métrica € 1 e o pior é 0.

A métrica AUC é a probabilidade de um filme positivo (assistido e avaliado pelo
usuario) ter uma pontuagdo maior que um filme negativo. O valor méximo é 1, significando
que nao ha filmes negativos mais altos no ranking do que um filme positivo. O AUC serve

para avaliar a qualidade geral do ranking.

E realizada validacdo cruzada para escolher os melhores hiperparametros e avaliar
a robustez da aleatoriedade das divisoes, para garantir que a performance do conjunto de
teste nao seja afetada pelo tipo de divisao. Com os modelos LightFM, ¢é aplicada a busca
aleatoria sobre os hiperparametros. Os melhores sao escolhidos por melhor F1-Score, para
melhor precisao e recall. Para os modelos hibridos, deve-se escolher os metadados de itens
e usuarios mais informativos. Uma busca exaustiva sobre as possiveis combinagoes é feita,

escolhendo os com melhor F1-Score.

Os resultados sao gerados com diversos valores de K, sendo K o niimero de recomen-
dagoes por usuério, com cada modelo, com o conjunto de treinamento e teste, utilizando a

mesma divisao. As métricas utilizadas sao MAP e recall, F1-Score e AUC.

O modelo baseado em contetido apoia-se em metadados de itens e avaliagoes
de usuarios para os vetores de perfil de usuario. Para cada K e id de usuario, o vetor
é computado com a média ponderada, com as avaliagoes como peso. O vetor é entao
comparado com todos os filmes disponiveis: o niimero total de filmes, menos os ja assistidos
pelo usuario. O modelo gera, entao, a recomendagao. Dadas essas recomendagoes, foram

computados o MAP e o recall.
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K MAP MAR F1-Score
3 0.2960 0.0491 0.0362
5 0.2718 0.0734 0.0522
7 0.2522 0.0942 0.0585
9 0.2415 0.1116 0.0647
11 0.2327 0.1305 0.0671
13 0.2224 0.1442 0.074
15 0.2136 0.1566 0.0728
17 0.2076 0.1704 0.0740
19 0.2003 0.1828 0.0765
21 0.1946 0.1941 0.0774

Tabela 3 — MAP e MAR do modelo LightFM de filtragem baseada em contetido

Analisando os resultados, os autores percebem que somente os metadados de itens

nao sao suficientes para prover uma recomendacao confiavel que seja precisa e sensivel.

Aproximadamente, um em dez filmes recomendados sao realmente vistos pelos usuarios e

o modelo nao consegue um recall maior que 7% dos filmes do conjunto de testes.

O modelo de filtragem colaborativa explora a fatoragao matricial com os dados

de interagoes, levando em consideracao a magnitude das interagoes. Para cada divisao

do dataset, uma busca aleatoria é feita para obter os hiperparametros. Os melhores sao

mostrados na tabela:
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K MAP MAR F1-Score
3 0.2960 0.0491 0.0842
5 0.2718 0.0734 0.1155
7 0.2522 0.0942 0.1371
9 0.2415 0.1116 0.1526
11 0.2327 0.1305 0.1672
13 0.2224 0.1442 0.1749
15 0.2136 0.1566 0.1807
17 0.2076 0.1704 0.1871
19 0.2003 0.1828 0.1911
21 0.1946 0.1941 0.1943

Tabela 4 — MAP e MAR do modelo LightFM de filtragem colaborativa

O modelo alcangou 1 de 3 recomendagoes corretas em média (30% MAP) e 20%
de recall. Apos a analise, concluiu-se que o modelo perde a capacidade de generalizacao

conforme o K aumenta.

Os modelos hibridos tinham em comum os metadados de itens levados em conside-

ragao. Algumas caracteristicas de filmes foram obtidas a partir da selegao feita.

K MAP MAR
3 0.3341 0.0541
5 0.2925 0.0801
7 0.2827 0.0988
9 0.2653 0.1332
11 0.2501 0.1451
13 0.2483 0.1579
15 0.2344 0.1678
17 0.2289 0.1802
19 0.2209 0.2001
21 0.2175 0.2198

Tabela 5 — MAP e MAR do modelo LightFM de filtragem hibrida

O modelo hibrido teve uma performance muito superior ao colaborativo, especi-
almente em precisao. Ele se provou menos provavel a ter overfit nos dados de treino. A
tnica desvantagem encontrada em inserir metadados de itens no LightFM foi o aumento
no tempo de treinamento e predicao. Também foi inspecionado o quanto o tamanho do
dataset influenciava na performance dos dados de teste. O Precision@K mostrou direta
proporcionalidade com o crescimento dos dados de treino, ou seja, quanto mais filmes um
usuario assistisse e avaliasse, melhor seria a acuracia das recomendacoes. Foi realizado
entao o teste com ambos metadados de itens e usuarios, mas nao se obteve uma mudanca
consideravel nos resultados. No fim, o modelo com os dois tipos de metadados nao superou

o modelo que utilizava apenas os de itens.
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Em conclusao, o autores reafirmam que o propoésito da tese era investigar tipos
diferentes de sistemas de recomendacao e construir um sistema hibrido capaz de explorar
os pontos mais positivos deles, tentando eliminar as desvantagens que eles trazem. Também
foi um objetivo estudar como a linguagem natural poderia ser explorada para aumentar a

qualidade das sugestoes e melhorar diversos problemas.

3.2 Recommendation System for Students’ Course Selec-
tion

O trabalho de [Naren, Banu e Lohavani 2020] tem como objetivo ajudar estudantes
de graduagao a escolherem novas disciplinas a cada semestre, levando em conta suas
proprias capacidades, tendéncias do mercado e outros fatores, utilizando para isso técnicas
de processamento de linguagem natural e mineracao de dados, em conjunto com scripts de
frontend e backend escritos em Python e hospedados na Internet. Data mining, também,
segundo os autores, popularmente conhecida como knowledge discovery from data (KDD),
foi utilizada para coletar e analisar dados de estudantes sobre cursos finalizados junto com
suas notas. O PLN, ou processamento de linguagem natural, foi utilizado na mineragao
e tratamento textual para o entendimento da maquina, com técnicas como tokenizagao,

remocao de stop words, stemizacao, lematizacao, entre outras.

O modelo proposto por [Naren, Banu e Lohavani 2020] conta com a construgao de
uma plataforma para os estudantes realizarem a escolha dos cursos, baseada em disciplinas
anteriores e notas obtidas. As notas indicam o nivel de aptidao do estudante para uma
disciplina. E feito um calculo da similaridade entre as disciplinas finalizadas e as que
podem ser escolhidas. As cinco primeiras do ranking com a maior similaridade sao tomadas
e o valor cumulativo de nota delas é calculado. A partir disso, as duas disciplinas com o
maior valor calculado sao recomendadas ao estudante. Foi utilizado o framework de codigo
aberto Flask, que é um servigo web para o Python, com requisicoes HT'TP feitas por meio
de API REST e template HTML tratado com Jinja 2.

O dataset utilizado foi fornecido pelo departamento de Ciéncia da Computagao e
Engenharia da SASTRA University, formado por 45 cursos. As disciplinas foram tratadas
como dados a serem inseridos na parte do frontend, pelo usuario, sendo tratadas junto
com sua descri¢ao no backend. Sao dados de 9205 disciplinas com categoria, codigo, titulo,
descricao, professor, etc. Porém, na analise da similaridade descrita acima sao usados o

titulo e a descricao da disciplina.

A tokenizacao é utilizada para quebrar os pardgrafos das descrigoes de disciplinas
em palavras. Entao, a remocao de stop words é feita para retirar palavras que nao
serao usadas na filtragem do texto e isolar as palavras-chave, para simplificar e otimizar

o processo. A lematizacao busca reduzir palavras a sua forma base, seu radical, para
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encontrar resultados relacionados com essas palavras. A vetorizagao alterou dados textuais

para a forma numeérica, como vetores.

Apos a formacao do modelo vetorial, é calculada a similaridade entre disciplinas

utilizando os coeficientes de Sgrensen—Dice e cosseno:

Similarit @ = B
1muanty = cos e —
’ lAIB]

Figura 4 — Similaridade de cosseno |[Naren, Banu e Lohavani 2020]

A e B sa@o vetores do documento. Aplicando-se o coeficiente de Dice:

2n,

§ = ———
ny + ny

Figura 5 — Similaridade de Dice [Naren, Banu e Lohavani 2020|

Aqui, “s” é o coeficiente, nt o nimero de palavras bigramas do documento x, e ny é

o nimero de palavras bigramas do documento y.

Na aplicacao web, as informacoes de pré-requisitos de disciplinas e notas - con-
vertidas para inteiros - sao introduzidas pelo usuario para que se realize o processo de
calculo da similaridade e coeficientes. O resultado, entao, é retornado e mostrado em tela.

O programa é separado em trés fungoes:

1. Primeira funcao: Pré-processamento das descri¢oes das disciplinas. Remocao das
stop words e tokenizacao. O texto é convertido para letras minisculas e é realizada a

stemizacao em cada palavra;

2. Segunda funcao: Realizacao do calculo do coeficiente de Sgrensen—Dice. O arquivo é
dividido em listas bigramas ordenadas para encontrar palavras correspondentes em
ambos os documentos para as duas disciplinas escolhidas, e entao uma pontuacao é

calculada baseada nisso;

3. Terceira fungao: A fun¢ao principal consiste em passar argumentos para as outras
duas fungoes e a contagem das palavras é feita no dicionario. Com ele, os valores
TF-IDF de vetorizagao sao calculados, criando um modelo de estado vetorial para
o documento. Dentro dessa lista de vetores, valores de similaridade obtidos pelo

método do cosseno sao calculados e retornados para a interface gréfica.

De acordo com os autores, os coeficientes cosseno e Sgrensen—Dice obtiveram os
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melhores resultados, dentre os demais, dado o contexto e o uso especifico em documentos

textuais.

Table 77.1 Cosine and Dice coefficients for the first set of subjects

Subjects | C Signals Unix Java Matlab | Software engineering
and systems

Cosine | 37.25 4.44 30.71 B.88 38.5 28.49

Dice 8769 | 7778 85 9048 8769 9429
Table 77.2 Cosine and Dice coefficients for the second set of subjects

Subjects Compiler | Structure of Data Operating Computational

computing science systems thinking
Cosine 37.25 4.44 30.71 8.88 385
Dice 87.69 T1.78 85 90.48 87.69

Figura 6 — Resultados obtidos pelo modelo proposto por [Naren, Banu e Lohavani 2020]

A figura, que representa as tabelas 77.1 e 77.2, mostra os resultados de uma amostra
teste da computacao dos coeficientes de similaridade, de diferentes tipos, verificando a
similaridade entre 11 disciplinas com a disciplina de Python. Comparando todas as formas
de medida, como ja previamente constatado, os coeficientes de Dice e cosseno obtiveram
os melhores resultados, sendo Dice declarado o melhor. Outras formas de medida como
distancia Euclidiana, distancia Manhattan e coeficiente de Pearson nao se encaixaram no

contexto do sistema e foram desconsideradas.

3.3 Using Natural Language Processing Techniques to Pro-
vide Personalized Educational Materials for Chronic Di-
sease Patients in China

Utilizando materiais educacionais para instruir os pacientes chineses disponiveis na
Internet, [Wang et al. 2020] apresenta um estudo com a finalidade de criar um sistema
de recomendacao na area da satude para fornecer material educacional apropriado para
pacientes com doencas cronicas na China, e avaliar os efeitos do sistema. O método
utilizado foi por meio de uma ontologia e varias técnicas de processamento de linguagem

natural.

Os autores utilizam diversas fontes para reunir os materiais educacionais para os
pacientes e um dataset de pacientes coletado de um sistema de telessatide. O objetivo
¢é projetar e implementar um sistema capaz de descobrir as necessidades potenciais dos

pacientes e lhes recomendar material de estudo relevante.

A parte principal do processo de recomendacgao é uma ontologia chamada Chronic

Disease Patient Education Ontology (CDPEO), que descreve caracteristicas de pacientes
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para geracao de recomendagao. Os dados de pacientes e dos materiais educacionais sao
convertidos em vetores de mesmo tamanho que serao comparados e terao sua similaridade
checada ao final. Os dados de pacientes sao convertidos por meio de uma abordagem
baseada em regras, ja os dados de materiais sao convertidos por meio de uma abordagem
baseada em PLN.

O desenvolvimento do estudo é dividido em trés etapas. Na primeira, a ontologia é
construida para descrever as caracteristicas dos pacientes contidas nos dados. Na segunda,
¢ delineado e implementado um algoritmo para gerar recomendagoes baseadas na ontologia.
Dados de pacientes e material educacional sao mapeados para a ontologia e convertidos em
vetores de mesmo tamanho, gerando recomendacoes de acordo com a similaridade entre os
vetores. Ja na etapa 3, a ontologia e o algoritmo sao introduzidos em um sistema movel
de satde para praticidade. Algoritmos de extracao de palavras-chave e incorporagoes de

palavras pré-treinadas sao utilizados para o pré-processamento dos materiais educacionais.

A ontologia é construida da seguinte maneira:

e Definicao do dominio e escopo por meio de perguntas as quais a ontologia deve ser

capaz de responder;
e Coleta das terminologias que poderiam ser utilizadas pela ontologia;

e Selecao dos termos capazes de descrever caracteristicas dos pacientes, materiais ou

conceitos envolvidos no processo de recomendacgao;
e Revisao da lista de termos obtida pelos médicos;

e Definicao das classes e hierarquia por uma abordagem top-down, comecando pela
definicao dos conceitos mais gerais do dominio, seguida pela especializacao desses

conceitos;

e A CDPEO foi construida em dois principais niveis de abstragao. O nivel 1 inclui
cinco termos que descrevem caracteristicas de pacientes. O nivel 2 inclui detalhes

para cada classe do nivel 1;

e Definicao das propriedades de classes baseadas nos termos restantes para descrever
a estrutura interna dos conceitos. As propriedades consistem em objetos e dados de

propriedades;

e Definicao das restrigoes de propriedades para completar a seméantica precisa das

classes;

e Criacao de instancias das classes na hierarquia. O CDPEOQO foi instanciado pelos
dados de pacientes e foi definida uma classe de perfil de paciente no topo para ser o

componente principal das instancias;
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e Com SWRL, regras foram codificadas para inferéncias mais complexas, como gerar

uma propriedade nova de uma instancia.

Sao utilizadas técnicas de PLN para mapear documentos para espago vetorial.
Primeiro ha uma sumarizacao de tépicos para cada documento por palavras-chave. Dois
algoritmos sao utilizados, TF-IDF e TextRank, para extrair essas palavras-chave. Durante
o processo, é dado um peso maior a palavras mais aptas a serem palavras-chave, como
titulos e substantivos. Palavras com peso maior sao responsaveis por aprimorar a extragao
das palavras-chave. Para os documentos em chinés, as sentencas sao divididas em pedagos
menores. Assim, observou-se que palavras compostas eram divididas também em pala-
vras menores, porém era um problema, pois essas palavras continham, geralmente, mais
informagoes do que a palavra quebrada. O problema foi resolvido aplicando uma série
de condigOes para a filtragem dessas palavras e um dicionério para guardé-las antes de

realizar a segmentagao. Também sao eliminados sindnimos na extragao de palavras.

As palavras-chave extraidas sao mapeadas para o espaco vetorial da ontologia para
gerar o vetor de texto baseado na similaridade de cosseno entre vetores e palavras-chave. A
similaridade é calculada baseada em um word embedding pré-treinado para cada palavra-
chave e vetor. O modelo utilizado é o Word2Vec, junto com a arquitetura bag of words e

uma janela de tamanho cinco, com o método de amostragem negativa para o treinamento.

Com os vetores de pacientes e de texto, é calculado o produto interno entre cada
par para verificar a correlagao entre dados de pacientes e materiais educacionais. O produto
interno é uma similaridade de cosseno nao-normalizada, considerando a similaridade de
vetores em ambos dire¢ao e magnitude. Produtos internos maiores indicam maior correlacao.

As recomendagoes sao geradas baseadas nesses produtos.

Como resultados, a ontologia contou com 40 classes, 31 propriedades de objetos, 67
propriedades de dados e 32 individuos. Sao definidas 80 regras SWRL para a seméantica da
logica do mapeamento de dados de pacientes para o espaco vetorial da ontologia. O sistema
de recomendacao é implementado como uma aplicagao moével utilizada nos telefones dos
pacientes. A precisao macro foi de 0,970 para a recomendacao top ranking e uma pontuacao
MAP de 0,628, mostrando que a recomendagao na area da satde tem um grande potencial
na automatizagao da educagao dos pacientes com doencgas cronicas. As técnicas PLN
aliadas com estratégias de TA foram muito eficientes para melhorar a performance do

sistema.
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Figura 7 — As etapas de geracao de recomendacoes [Wang et al. 2020]
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3.4 Outros trabalhos

3.4.1 Carreer Recommendation Systems using Content Based Filtering

O que [Yadalam et al. 2020] busca com seu trabalho é resolver o problema da
escolha de carreira dos jovens estudantes de engenharia com um sistema de recomendagao
de trabalhos baseado em contetdo, mas que leva em consideracao tanto os interesses do

estudante, quanto seu perfil e habilidades.

A metodologia tem como objetivo resolver os problemas de partida a frio, confianga
e privacidade gerados pela abordagem de filtragem colaborativa. Os autores utilizaram
Python com bibliotecas para a construcao do sistema, um dataset criado a partir do
pré-processamento e combinacao de multiplas bases de dados, com 17 colunas e 20 mil
registros sobre habilidade em diversas areas de estudo, preferéncias e outras informacoes,
e HTML e CSS para o frontend.

O sistema recomenda uma carreira a partir de um formulario. Sao geradas as trés
melhores opgoes de trabalho de acordo com a entrada. Foi utilizado Python e Flask no
backend para gerar as recomendagoes. Para a comparacao de vetores, similaridade de
cosseno. As ferramentas pandas e numPy foram utilizadas na transformacao de dados.
Label encoding foi utilizada para traduzir os textos dos registros dos dados em nimeros para
o algoritmo das sugestoes de trabalhos. O PLN ¢ utilizado apenas no feedback dado pelos
usuarios numa se¢ao de comentarios sobre a aplicagao, com objetivo de prover melhores

resultados futuramente.

3.4.2 An Efficient Approach of Product Recommendation System using
NLP Technique

O objetivo de [Sharma et al. 2021] é propor um sistema de recomendagao de
produtos eficiente utilizando a base de dados Amazon Apparel, que contém registros de
180 mil pegas de vestuario, utilizando uma CNN (rede neural convolucional) e varias
abordagens PLN como bag of words, Word2Vec, TF-IDF. Para a comparagao de vetores,
¢é utilizada distancia euclidiana ponderada e as recomendagoes sao do tipo baseado em

conteudo.

Como resultado, os autores apontam que o sistema conseguiu predizer produtos
bastante similares aos selecionados. Em analise manual, concluem que o modelo teve
sucesso com marcas, tipos e cores similares na recomendagao das pecas de roupas. Os
algoritmos utilizados sao eficientes e a inclusao das ferramentas e técnicas PLN reduz de

maneira significativa o cddigo e torna o sistema muito mais réapido.
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3.4.3 Movie Recommendation System Using NLP Tools

Em seu artigo, [Kapoor, Vishal e Krishnaveni 2020] propéem uma abordagem dife-
rente das solucoes atuais para a recomendacao de filmes. Utilizando analise de sentimento
em avaliacoes de filmes feitas pelos proprios usuéarios, a solugao apoia-se no uso de um
aplicativo de celular que recebe essas informacoes de usuéarios logados, faz os procedimentos

de tratamento de texto com PLN, entao a comparagao das palavras vetorizadas.

Os vetores gerados a partir das avaliagoes sao comparados com vetores gerados a
partir de dados de mais de 5000 filmes fornecidos pelo TMDB” ("The Movie Database"),
disponivel gratis na Internet. A deteccao de sentimentos é realizada, entao, por um modelo
SVM (Support Vector Machine), responsavel por categorizar palavras positivas e negativas.
As recomendacoes sao feitas a partir de um sistema de ranking dos filmes, comparando
vetores de palavras de novas avaliagbes com palavras ja armazenadas pelo sistema. Quando
a palavra é totalmente nova, é feito o calculo da similaridade com KNN, utilizando a

distancia euclidiana.

A avaliacao é feita em duas partes, primeiro do modelo de detec¢ao de sentimentos
e depois da recomendagao de filmes. Atentando-se apenas a recomendagao, como o sistema
fornecia um ranking de filmes de acordo com avaliacoes e gostos de géneros do proprio
usuério, a equipe realizou testes com usuérios reais e entre 65-70% deles tiveram um

feedback positivo com o sistema.

T https://www.themoviedb.org/
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3.5 Discussao

Na tabela 5 sao apresentadas as solugoes de cada autor, levantadas durante a
pesquisa de literatura, destacando os pontos mais importantes que compoem todo o
processo dos sistemas de recomendacgao. O objetivo desta tabela ¢ mostrar as principais

diferencas e semelhancas entre as solugoes da bibliografia e a solugao proposta pelo presente

trabalho.

Método
Referéncia | Dominio Dataset de reco- | Filtragem | PLN Comparagao
mendagao
Material di- PUbh(?O Ontologia TF-IDE
Wang datico 88 mil re- Alooritrao Regras TextRank | Cosseno
gistros & Word2Vec
Ptblico TF-IDF
Cioffi Filmes 45 mil re- | Algoritmo | Hibrida BERT Cosseno
gistros Word2Vec
Tokenizagao
Disciplinas | Privado Lematizagao, Cosseno
Naren de universi- | 9205 regis- | Algoritmo | Contetido | Remocao )
Dice
dade tros stop words
TF-IDF
P;éviéioo ¢ Detecgao
Yadalam Empregos propri Algoritmo | Contetido | sentimen- | Cosseno
20 mil re-
. tos
gistros
Publico Rede neu- 535 s of Distancia
Sharma Vestuario | 180 mil re- | ral CNN Contetudo euclidiana
. . Word2Vec
gistros Algoritmo TFE.IDF ponderada
Publico NLTK KNN
Kapoor Filmes 5000 regis- | Algoritmo | Contetido | Word2Vec | distancia
tros TF-IDF euclidiana

Tabela 6 — Comparativo de trabalhos relacionados extraidos da literatura

Como é possivel observar, ja existem diversas solugoes de diferentes formas para
a questao da recomendagao de itens utilizando técnicas de PLN. Como destaque, duas
se sobressaem, tanto pela eficiéncia dos modelos propostos, quanto pela criatividade e
boas escolhas nas abordagens utilizadas. O modelo de Wang et al, 2020 tratou de um
tema bastante relevante e de grande utilidade, que é a automatizacao do processo de
aprendizado de pacientes com doencgas cronicas, fazendo uso de uma ontologia para gerar
recomendacoes relevantes de material didatico, por meio de um aplicativo. Naren et al,

2020 trouxe uma solucao para um problema parecido com o levantado por este trabalho,
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e apresentou resultados bastante satisfatorios, principalmente pelo uso do coeficiente de

Dice, junto com o cosseno, garantindo recomendagoes precisas e relevantes.

Das técnicas PLN utilizadas, serao aproveitadas para a solugao proposta a tokeni-
zagao, a lematizacao (pela sua vantagem em relagao a stemizagao), TF-IDF e Word2Vec.
Para o calculo da similaridade, a abordagem do cosseno foi a mais utilizada e, portanto, é

a candidata mais forte para compor a etapa de comparacao de vetores.
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4 Proposta de sistema de recomenda-
cao hibrido

Ao analisar o estado-da-arte levantado nas pesquisas e os respectivos resultados
de cada solucao, a proposta para este trabalho é definida como um sistema de recomen-
dacao hibrido, em que ha a acao de ambas filtragem colaborativa e por contetido. No
funcionamento do sistema proposto, primeiramente ha a filtragem colaborativa, contando
com os dados de perfis de usuario, retornando recomendagoes de itens similares aos itens
relacionados ao perfil de entrada, e em um segundo momento a filtragem baseada em
contetido, fazendo um refinamento das recomendagoes e priorizando os itens de maior

relevincia para a entrada fornecida.

O sistema tera como entrada dados de interacoes de usuarios com os itens que
podem ser recomendados, disponiveis pela base de dados. Esses itens sao todos os cursos
disponiveis pelo dataset de uma plataforma de cursos online, e o sistema seré baseado em
uma aplicagao real, utilizando dados reais, porém trazidos para um contexto de testes e
experimentos, com usuarios de teste, situagoes, variaveis e cenérios definidos pelo autor do
trabalho. Em seguida, seré descrito o funcionamento do sistema e como sao definidas as

duas grandes etapas, a filtragem colaborativa e a baseada em contetdo.

A seguir sera descrito o passo-a-passo do desenvolvimento do modelo de recomen-
dacao e sera apresentado um diagrama com os componentes e atividades mais importantes,

descrevendo o funcionamento geral de como serao geradas as recomendagoes.

A figura 9 evidencia, em alto nivel, as etapas do funcionamento do sistema. A etapa
de niimero 1 compreende trés tarefas que compoem uma parte comum as duas filtragens:
preparacao de dados. Dessa forma, as etapas de 1 a 4, na parte esquerda e central, realizam
em conjunto a filtragem colaborativa no sistema. Apos isso, as etapas 1 e 5, na parte &

direita, realizam a filtragem baseada em contetido:
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Dataset
CUrsos
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dados de
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Figura 9 — O fluxo do sistema de recomendacao proposto do presente trabalho

O inicio do sistema se da pela etapa 1, preparacao dos dados, na etapa da
filtragem colaborativa, com a extracao dos dados, que é feita em dois &mbitos: os disponiveis
pelas bases de dados e os fornecidos pelos usuarios dos experimentos. Com os dados
extraidos, inicia-se o pré-processamento de dados. Nesta etapa, ha a anélise dos
dados obtidos e o tratamento, para que se adequem as técnicas, algoritmos e ferramentas
utilizadas no processo de geracao das recomendacoes. Os dados mais relevantes aqui sao os
que dizem respeito as interagoes dos usuérios com os itens disponiveis no dataset, ou seja,
avaliacoes textuais, avaliacoes numéricas, tempo de permanéncia em um curso, se 0 usuario
terminou o curso, se o usuério indica o curso, entre outras informacgoes relacionadas. Os
dados, ao final do processo, passam por uma outra transformacao para que possam ser

recebidos pelo algoritmo em seguida. Esse processo ¢ chamado de vetorizagao.
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Na vetorizagao, os dados ja tratados e pré-processados sao transformados em
estruturas numéricas chamadas vetores, e sao eles os elementos que participam do processo
de comparacao para que se encontre similaridades entre eles, e também compoem a estrutura
da etapa 2, a matriz de interagoes. A matriz criada é uma estrutura bidimensional
em que se encontram os vetores gerados pelos dados extraidos e tratados, e é percorrida
pelo sistema ao realizar a comparacao de vetores. Esse processo ¢ denominado calculo
de similaridade, e é muito comum em sistemas de recomendacao, pois o que se quer é

encontrar sempre itens de maior similaridade entre si, que é o ntcleo de uma recomendacao.

Com todos os dados das bases disponiveis como vetores, pode-se também extrair
o perfil do usuario que faz uso do sistema. Todos os processos descritos anteriormente
valem para os dados de usuario. Entao, eles sao extraidos, pré-processados, transformados
em vetores, e ap6s essa preparagao, os dados de perfis estao prontos para participar da
etapa 3, a ultima antes da geragao de recomendacoes, ja citada anteriormente, o calculo

da similaridade.

A partir dos vetores disponiveis pela base de dados, o vetor que modela o perfil de
usuario é selecionado e utilizado para a comparacao. Nesse processo, o codigo compara
todas as estruturas vetoriais disponiveis com o vetor do usuéario e seleciona as que tiverem
a maior similaridade, uma métrica entre 0 e 1 para determinar quao préximos sao dois
vetores. Quanto mais proximo de 1, maior é a similaridade. Com todos os itens comparados,
os de maior similaridade sao selecionados e retornados no sistema, compondo a etapa 4,

com o conjunto inicial de recomendagoes geradas.

Apo6s o primeiro levantamento de itens relevantes para o usuario, comecga a segunda
grande parte da recomendagao, o refinamento com base nos dados textuais de contetido
dos cursos, por meio da filtragem baseada em contetido. Do dataset de cursos, a extracao
da énfase ao titulo, descricao e quaisquer outros dados de texto que descrevem o contetido

dos cursos. Esses dados sao priorizados e extraidos para participarem da etapa seguinte.

Com os dados extraidos, inicia-se a preparacao dos dados. Nesta etapa, ha a
analise dos dados obtidos e o tratamento, para que se adequem as técnicas, algoritmos e
ferramentas utilizadas no processo de refinamento das recomendacoes. E também nesta
etapa que entra a PLN, onde se aplicam diversas formas de transformacao de dados
textuais, remocao de palavras irrelevantes, redugao de palavras para o radical de maior
peso, remocao de pontuagoes, entre outras. Apds esse processo, as palavras que restam
sao transformadas em tokens, que por sua vez sao a entrada para o processo seguinte, a

vetorizacao.

O processo de vetorizagao segue igual ao descrito anteriormente, transformando os
tokens extraidos em estruturas vetoriais que sao a entrada do processo de comparagao de

vetores e calculo de similaridade.
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A dltima etapa, de niimero 5, é definida por um novo calculo de similaridade.
Para este calculo, o primeiro conjunto retornado anteriormente é selecionado para a
comparacao com os dados textuais de cursos que foram transformados em vetores. Ao
final do processo, os itens de maior similaridade sado ranqueados (top-n itens) e retornados

para o usuario, de acordo com o ntimero de cursos escolhido para serem recomendados.

Os capitulos 5 e 6 apresentam e descrevem com detalhes cada filtragem, o primeiro
com a filtragem colaborativa, e o segundo com a filtragem baseada em contetido. Cada
uma das se¢oes dard detalhes maiores sobre cada filtragem, explicando cada uma das
etapas maiores e menores em cada um dos tipos de filtragem. A primeira, colaborativa,
¢é desenvolvida para gerar as recomendacoes que sao refinadas em seguida, e levantar o
primeiro grupo de cursos recomendados, de onde saem os cursos que sao recomendados
ao final, para o usuario. A segunda, baseada em contetudo, é desenvolvida para servir ao

proposito do refinamento, definido na secao atual.

Nas dltimas subsecoes de cada uma das proximas secoes ha a parte de testes e
experimentos. Os testes deste trabalho dizem respeito a um contexto tedrico e explicativo,
em que os dados utilizados sao reais, mas inseridos em um sistema simulado, com usuérios
e cenarios definidos pelo autor. Cada individuo que participa dos experimentos tem seu
perfil extraido e definido manualmente, algo que ocorre naturalmente em aplicacoes e
plataformas online que possuem sistemas de recomendagao, como Udemy, Udacity, Netflix
e Amazon. Nesses servicos, o perfil de usuario esta sempre disponivel e os dados sao
mantidos para gerar e aprimorar as recomendagoes. Aqui, a forma como esses dados sao
obtidos é explicada em cada sec¢ao, e sao utilizados por meio da entrada do usuario no

sistema simulado.

O sistema serd desenvolvido em codigo aberto em um Jupyter Notebook!, disponivel
para executar em qualquer editor de texto com suporte e qualquer maquina com Python 3
e as devidas dependéncias instalados. Cada etapa terda pedacos de texto ou comentarios
explicando o que esta sendo feito e pedacos de codigo construindo e executando o sistema
proposto. O ChatGPT entra como um auxilio nas partes mais detalhistas do c6digo e mais
especificas, para otimizar o desenvolvimento. Como explicado anteriormente, os perfis de
usuéario serao a entrada de cada sistema, sendo introduzidos manualmente pelo usuario

ativo nas funcoes que retornam as recomendagoes de cursos.

Como principais ferramentas no desenvolvimento do modelo colaborativo e do

modelo baseado em contetudo serao utilizadas as seguintes bibliotecas e recursos:

e NumPy?

1
2

https://github.com/marcelomuller /sr-projeto
https://numpy.org/
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e pandas®

SciPy*

scikit-learn®

re (Python)®

e NLTK’

GenSim?®

W N O Utk W

https://pandas.pydata.org/
https://scipy.org/

https://scikit-learn.org/
https://docs.python.org/3/library /re.html
https://docs.python.org/3/library/re.html

https://pypi.org/project /gensim/
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5 Sistema de recomendacao: filtragem
colaborativa

Para o caso da filtragem colaborativa, um dataset de interacoes de usuério se fez
necessario para compor a matriz que faria o papel do elemento principal para a geracao de
recomendacoes. Com base nisso, dados de avaliagoes de alunos dos cursos da Coursera
foram levantados. O conjunto conta com dois datasets, um de avaliagdoes com mais de 200
mil registros de avaliacoes de usuarios, e um de cursos, com mais de 600 cursos, ambos

coletados no ano de 2020.

O funcionamento geral do SR baseado em filtragem colaborativa desenvolvido por
este trabalho pode ser resumido em 5 etapas: reconhecimento dos dados, onde um
primeiro estudo é feito sobre as bases de dados obtidas, preparacao dos dados, em
que é feita uma adaptacao para se enquadrar nos métodos que serao utilizados e nas
técnicas para gerar as recomendacoes, criagao da matriz esparsa, em que uma matriz
de usuario-item é gerada para ser a pega central na geragao de novos itens, geracao de
curso recomendado, uma funcao que utiliza o KNN para gerar novos cursos com base
em um curso de entrada, e fatoragcao de matriz, uma etapa extra, nao necessaria, que
ilustra um processo de compactacao da matriz utilizada anteriormente que, em alguns

casos, pode gerar melhores recomendagoes.

A figura a seguir ilustra o funcionamento, em alto nivel, do sistema de recomendagao

proposto:
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Usuario

Extracao do perfil do
usuario
Dados obtidos
pelo dataset
Siring do peril
Pre-processamento
Matriz esparsa
¥

Geracdo das
recomendacgoes

Aplicacdo do KNN  |———| Fatoracdao da mafriz

Figura 10 — O fluxo do sistema de recomendagao colaborativo

O diagrama acima representa todas as etapas que participam do processo de
geracao das recomendagcoes da solucao. O inicio se da pelo carregamento dos dados de
ambos os datasets, avaliacoes e cursos. Os processos seguem na ordem em que aparecem.
Pré-processamento, que compreende um tratamento inicial nas colunas disponiveis em
cada base de dados, como remocao de colunas irrelevantes e adequacao de identificadores.
Em seguida, matriz esparsa, em que é criada uma matriz usuario-item, utilizando IDs de
usuarios e cursos, para servir como base do funcionamento do algoritmo de recomendacao

colaborativa. Apos isso, a aplica¢do da técnica do KNN (k-Nearest Neighbors) para
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gerar k cursos mais relevantes, de acordo com uma métrica estabelecida, um dado valor
de k e um curso inicial para obter os proximos mais similares. Por fim, a geragao das
recomendacoes, fornecendo como entrada e como perfil de usuario um curso X para
encontrar os K cursos mais proximos a ele. A tltima etapa, sendo opcional, fatoracao da
matriz, reduz a dimensionalidade da matriz inicial criando duas novas matrizes, podendo

ou nao obter resultados melhores do que a primeira matriz.

5.1 Obtencao e carregamento dos dados

O caso da filtragem colaborativa iniciou com um grande problema, encontrar uma
base de dados rica em interagoes de usuérios para os cursos trabalhados anteriormente na

filtragem baseada em contetdo.

A primeira proposta para tratar esse desafio foi criar um dataset do zero, com
o minimo possivel de colunas (id de usuério, id do curso e avaliagao, por exemplo) e
utilizando apenas alguns assuntos de todos os disponiveis, e desses assuntos, uns cinco ou
seis cursos apenas. A ideia era realizar uma espécie de experimento direcionado, contando
com a participagao de colegas e amigos de diversas areas que pudessem contribuir com
notas, porém, com base apenas no titulo, descricao e nota média de cada curso, ja que

eles nao eram alunos de verdade.

Em meio & implementacao dessa ideia, um conjunto de datasets' disponiveis no
Kaggle foi encontrado. Um deles com cursos da Coursera, com titulo, o nome da instituigao
que o disponibilizou na plataforma, a URL e o id. E o outro com avaliacoes escritas e
numeéricas desses cursos. Levando em consideragao que eram bases de dados muito mais
completas do que a da proposta anterior, e isso geraria uma matriz menos esparsa e

recomendacoes melhores, esta solugao foi a escolhida para implementar o SR colaborativo.

O primeiro dataset, o de cursos, contém 604 cursos tnicos e quase 1 milhao e meio
de avaliagoes. Dessas avaliagoes, hd mais de 287 mil usuarios tinicos, sendo que todos os

cursos contam com pelo menos uma avaliagao.

Com inicialmente cinco colunas, o dataset mostra as avaliagoes textuais na coluna
reviews, os nomes de cada aluno que escreveu a avaliagdo na coluna reviewers (sendo um
padrao o primeiro nome seguido pelas iniciais dos sobrenomes, precedido por um ‘By’), a
data da postagem da avaliagdo em date reviews, a nota numeérica em rating (a coluna

mais importante nas recomendagoes), e course id com os IDs de cada curso. Exemplo:

L https://www.kaggle.com /datasets/imuhammad /course-reviews-on-coursera
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reviews reviewers date reviews | rating | course id
Pretty dry, but I
was able to pass | By Robert S | Feb 12, 2020 | 4
with just t...

would be a better
experience if the vi-
deo and ...
Information  was
perfect! The pro-| By Jacob D Apr 08, 2020 | 4
gram itself wa...

A few grammati-
cal mistakes on test | By Dale B Feb 24, 2020 | 4
made me do ...
Excellent  course
and the training | By Sean G Jun 18, 2020 |4
provided was...

google-cbrs-
cpi-training

By Gabriel E
R

google-cbrs-

Sep 28,2020 |4 Lo
cpl-training

google-cbrs-
cpi-training

google-cbrs-
cpi-training

google-cbrs-
cpi-training

Tabela 7 — Primeiras linhas do dataset Coursera reviews
A matriz utilizada no processo de recomendacao é criada utilizando um dataframe
chamado ratings, o qual armazena as avaliagoes dos usuéarios, com id de usuario, id do

curso e avaliagao numérica:

userld | courseld rating

0 machine-learning | 4

1 python-data 3

9 technical-support- 4
fundamentals
what-is-

3 datascience 3

4 r-programming 2

Tabela 8 — Exemplo do dataframe ratings

5.2 Pré-processamento dos dados

O pré-processamento de dados nesse modelo é diferente da versao baseada em
contetido, e precisa de menos ajustes. Nao hé colunas a serem usadas com arquivos de texto
nesse caso, entao as técnicas PLN utilizadas no pré-processamento do modelo baseado em
conteido, como remocao de stopwords, stemizacao e aplicacao de filtros por expressoes

regulares nao sao relevantes aqui. Isso serda melhor comentado na se¢ao de trabalhos futuros.

Duas alteragoes nos dados foram necessarias. Adicionar uma coluna de id de usuario
(userld) no dataframe de avaliagoes, ratings (citado anteriormente), que inicialmente
contava apenas com o nome do aluno que avaliou o curso, e como o nome dos alunos

nao é relevante para o modelo, a coluna inteira foi removida também. E, para evitar que
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o mesmo usuario avalie duas vezes o mesmo curso, os dados duplicados com base em
um par de userld X e courseld Y foram removidos, mas sem levar em conta a data das
avaliagoes. Isso evita com que a matriz acabe unindo as avaliacoes duplas e seja preenchida
por ntmeros maiores do que o intervalo possivel de valores para o rating, que é de 0 a 5.

O exemplo a seguir ilustra como ficou o dataframe:

n | userld | courseld rating
o lo google-cbrs-cpi- 4
training
e google-cbrs-cpi- 3
training
9 |9 google-cbrs-cpi- 4
training
3 |3 google-cbrs-cpi- 3
training
4|4 google-cbrs-cpi- 9
training

Tabela 9 — Coluna userld criada apo6s pré-processamento

5.3 Criacado da matriz esparsa usuario-item

Esta etapa é responsavel por criar uma matriz esparsa que age como o principal
componente na geragao de recomendagoes com base nos dados apresentados. A entrada
da funcao que cria a matriz é o dataframe ratings, e a partir dos campos de id courseld
e userld, os mapeadores e mapeadores inversos sao criados em conjunto, e a partir deles
pode-se extrair as duas dimensoes da matriz, usuério e item (curso). O processo gera uma
matriz de shape 287808x604, sendo usuarios e cursos, respectivamente. Apos a criagao, a
matriz serd uma estrutura grande e formada majoritariamente por zeros (por isso o nome,
esparsa), com os registros nao-zero preenchidos pelas avaliagoes do par userld-courseld. A

tabela a seguir é uma representacao de parte da matriz:

Tabela 10 — Tabela de representacao da matriz esparsa

userld courseld | rating
0 41 3
1 42 4
2 65 1
3 69 4
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5.4 QObtencao do perfil

Diferente da filtragem baseada em contetido que sera apresentada no proximo
capitulo, a forma como os perfis sao obtidos aqui é diferente. Nos datasets, nao ha
possibilidade de classificar cursos quanto ao nivel (iniciante, avangado etc.) como na outra
filtragem, visto que aqui conta-se apenas com a nota atribuida por cada usuério, ja que,
como explicado anteriormente, as avaliacoes em texto nao sao consideradas. Dito isso,
os usuarios que fazem parte do experimento sao usuarios encontrados na base de dados.
Fazendo dessa forma pode-se mitigar também o problema do cold start, ao menos para o
objetivo do experimento feito neste trabalho, porque nao ha possibilidade de um usuério

nao ter ainda avaliado pelo menos um curso.

O perfil dos usuarios é representado por uma string, com palavras separadas por
hifens, que é ou o titulo do curso respectivo, ou parte do titulo. Essas strings sao os
proprios IDs dos cursos no dataset utilizado e sao elas que servem de entrada para o

modelo de recomendacao, pois ele traz cursos similares a um curso de entrada.

Esse perfil é totalmente representado apenas pelo primeiro curso dentro do dataset
que o individuo tenha feito. Essa é uma limitacao da abordagem escolhida, também
devido ao fato de nao se ter um conjunto de testes para realizar os experimentos, como
¢ comum em outras técnicas, abordagens e areas do ML. No modelo proposto, nao se
tem informagoes de nivel de usuario, area, gostos ou preferéncias. A opgao escolhida que
mais se encaixou com a forma como as bases de dados sao e o funcionamento do motor de
recomendagao com o KNN foi representar o perfil sendo a string ID do curso inicial, com

o qual ele deseja encontrar outros cursos parecidos. Exemplo:

String (ID) Titulo do curso

‘python-data’ Python Data Structures

Learning How to Learn: Powerful
mental tools to help you master tough
subjects

"learning-how-to-
learn’

’data-scientists-

) The Data Scientist’s Toolbox
tools

Tabela 11 — Exemplo de string de perfil e o titulo de curso que representa

5.5 Aplicacdo do KNN e recomendagdes

O método escolhido para gerar as recomendagoes foi 0 KNN (k-Nearest Neighbors),
que traz um numero k de vizinhos para um dado item, baseado em alguma métrica. Na
secao de experimentos algumas métricas sao utilizadas e comparadas, como a distancia de

cosseno e distancia Manhattan. A métrica padrao é o cosseno.
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A fungao que realiza o calculo do KNN recebe o id do curso do perfil de interesse, os
mapeadores criados junto com a matriz esparsa, a propria matriz, o valor de k e a métrica
escolhida. O mapeador aponta na matriz o vetor que deve ser utilizado, com base no ID
do curso utilizado na entrada. Com o vetor levantado, os k vizinhos sdo encontrados (k +

1 para excluir o proprio curso da entrada) e os IDs dos cursos sao retornados. Exemplo:

Na matriz, os cursos tém nomes mapeados para valores numéricos. Supondo que o

curso principal da linguagem Python tenha ID 233, pode-se encontrar registros na matriz

da seguinte forma:

Tabela 12 — Representacao de dois usuarios que avaliaram o curso 233

Os mapeadores transformam os valores de userld e courseld em indices de 0 a n, e

os inversos fazem o caminho contrario. Eles funcionam da seguinte forma:

userld courseld
25 233
333 233

@I T2

Tabela 13 — Representagao do mapeador do userld

WIN| — O

"aboriginal-
education’

‘access-
control-sscp’

"accounting-
analytics’

"accounting-
data-
analytics-
python’

Tabela 14 — Representagao do mapeador do courseld

No KNN, esse ID por escrito servird de entrada para retornar IDs de cursos vizinhos,

para o determinado K, utilizando determinada métrica para o calculo da distancia (padrao

é cosseno). Como é mostrado a seguir:

Curso de interesse: 'python’
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K:5

Cursos retornados:

‘python-data’
'python-
network-
data’
'python-
databases’
‘machine-
learning’

Tabela 15 — Retorno da fungao do KNN

Esse exemplo ilustra como as recomendagoes ja funcionam, porém ainda mostrando
apenas os IDs dos cursos. O fato de os IDs serem em texto contribuiu para que o usuario
j& tenha uma boa ideia de como esta o funcionamento do modelo, mesmo sem visualizar o

titulo do curso por completo.

Apobs esse processo, os nomes dos cursos sao listados e levantados de acordo com
os IDs obtidos a partir do KNN; e dessa forma as recomendagoes sao retornadas com os

nomes dos cursos:
Curso de interesse: 'python’
K:5

Cursos retornados:

Python Data Structu-
res

Using Python to Access
Web Data

Using Databases with
Python

Machine Learning

Tabela 16 — Recomendagoes baseadas no k fornecido e curso de entrada

5.6 Fatoracao de matriz

Apobs o uso completo da matriz criada anteriormente, hé também a possibilidade de
realizar um processo a mais para que, em alguns casos, obtenha-se melhores recomendagoes.
Esta ultima etapa é opcional e serd comentada na secao de experimentos, para fins de

comparacoes entre a matriz original e a matriz fatorada.
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Quando se busca aprimorar recomendacoes visando features latentes, que nao se
consegue enxergar apenas observando a base de dados como ¢é, a fatoracao de matriz pode
ser uma opc¢ao de técnica interessante para representar de forma mais compacta os gostos
dos usuérios e descrigoes de itens. Isso se torna ainda mais interessante quando os dados
trabalhados sao muito esparsos. O algoritmo fatora a matriz original usuario-item em duas

matrizes: usuario-fator (n de usuérios, k) e item-fator (k, n de itens).

A reducao de dimensao da matriz busca evidenciar os gostos. O que cada feature k
representa nao é exato, entao o valor real dessas features é interpretativo de acordo com o

dataset e com os perfis dos usuérios.

A técnica utilizada foi o TruncatedSVD? do sklearn, e ela permite que o usuario
altere como quiser os valores de componentes presentes na matriz e também o ntimero
de iteragoes. Conforme esses valores mudam, melhores ou piores podem se tornar as
recomendacoes retornadas. E preciso encontrar uma combinacio “especial” para cada base

de dados usada, e até para cada caso trabalhado. Exemplo de uso:
N componentes: 30
N iteragoes: 40
Shape: 604x30

Curso: 'python’

Foundations of Data Science: K-Means Clustering in
Python

Corporate & Commercial Law I: Contracts & Employ-
ment Law

Introduction to Economic Theories

Programming Fundamentals

Tabela 17 — Saida da matriz redimensionada pela fatoragao

Como a saida evidencia, nao necessariamente se tem resultados melhores do que
os apresentados pela matriz X anterior. Uma de varias explicagoes é o tamanho da base
de dados, ja que a fatoracao se beneficia de bases de dados muito grandes e esparsas. E
também, como ja comentado, é preciso encontrar o sweet spot na configuracao de todos os

valores.

5.7 Experimentos

Esta secao trata da condugao completa dos experimentos de testes realizados com

o modelo construido e a base de dados utilizada.

2 https://scikit-learn.org/stable/modules /generated /sklearn.decomposition. TruncatedSVD.html
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Na primeira parte, uma breve descricao contextualizando os individuos, cenarios e
diferentes estilos para cada exemplo de experimento. Em seguida, a origem dos dados é
detalhada, evidenciando a captacao do perfil de cada usuério que participa do experimento

e a forma didatica como esses perfis fazem para gerar as recomendagoes.

Na proxima subsegao, as métricas utilizadas sao citadas, explicando motivos para

o uso e decisoes, conforme se deu a conducao do experimento e a criacao do modelo.

Por fim, a condugao dos experimentos para cada caso, e ao final de cada um,
uma discussao sobre os resultados obtidos e esperados, e algumas interpretacoes sobre as

recomendacoes para cada cenario.

5.7.1 Contexto e cenarios

Para este experimento, trés cenarios com trés individuos de diferentes objetivos e
contextos de vida foram reunidos para compor o elenco de sujeitos de teste. Sao situagoes
realmente diferentes para reforgar que esses cursos servem para todo tipo de objetivo e
assunto desejado. Cada um busca uma categoria especifica de curso online para suprir seus
interesses e agregar a sua vida académica e profissional, para um hobby, ou até mesmo

por pura curiosidade. Implementando o sistema proposto, foram definidos:

1. Um aspirante a cientista de dados que quer ingressar na carreira e ja realizou o curso

inicial de Python;

2. Um pai de primeira viagem em busca do méximo possivel de materiais que o ajudem

a levar a vida nova, e que ja realizou o curso Everyday Parenting;

3. Um entusiasta da misica eletronica que deseja se aprofundar na parte de producao

musical, e ja cursou A arte da produgao musical.

5.7.2 Origem dos dados

A avaliagao consiste na captacao do perfil do usuario, utilizando o id do curso
inicial realizado, que servira de base para o KNN retornar os k cursos mais préoximos. O
modelo utiliza como base de dados um dataframe com as avaliagoes dos outros usuérios
da plataforma. Uma matriz esparsa é criada com base nesse dataframe, e utilizando os
mapeadores, o KNN percorre a matriz e traz os k cursos de maior relevincia para a
pesquisa, de acordo com outras avaliacoes de usuérios que realizaram também aquele

curso, ou seja, usuarios de perfil similar.

O valor de k utilizado no experimento para o KNN sera k - 1, ou seja, para um k

= 11, sao retornados 10 cursos. Isso é feito para excluir o préprio curso inicial do retorno.
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5.7.3 Meétricas dos experimentos

Como métricas de avaliagao, foram utilizadas: precisao, para medir a proporcao de
itens relevantes entre os recomendados e NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain),
para o caso de a ordem das recomendacoes estar errada e itens relevantes aparecerem
antes de itens relevantes. Nesse tltimo caso, foi atribuido por analise propria do autor
em uma escala 0 a 5, seguindo a logica do funcionamento do sistema e a utilizagao de
notas dadas pelos usuarios nos cursos, para compor os calculos do NDCG e obter valores
mais condizentes. A ordem ideal considerada para o calculo do NDCG foi a prépria ordem
sugerida na secao de discussao de cada caso do experimento, seguindo da maior relevancia
obtida até a menor. Quanto mais préoximo de 1 for o resultado do NDCG, melhores foram

as recomendacoes daquele caso do experimento.

5.7.4 Conducéao dos experimentos

CASO 1:

O jovem universitario que almeja seguir carreira na area de ciéncia de dados deseja
se aprofundar na parte técnica. Ele realizou o curso bésico de Python e estd buscando

mais materiais:
e Nome: Vinicius
e Curso realizado: Programagao para todos (Primeiros passos no Python)
e ID: ‘python’

O perfil do usuario sera representado por ‘python’; o ID do curso realizado, que é

também uma das entradas do KNN.
Para o valor de k = 6, os resultados:

Porque vocé avaliou Programming for Everybody (Getting Started with
Python):

Titulo Relevancia
Python Data Structures

Using Python to Access Web Data
Using Databases with Python
Machine Learning

Neural Networks and Deep Learning

YU | W N~ B
=W | O Ot
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Precisao NDCG
4/5 = 80% 0,9438

Ordem ideal determinada: 1, 3, 4, 5 e 2
Discussao dos resultados:

O primeiro curso recomendado é de nivel basico e nao necessita de conhecimento
prévio. Ele trata da base do Python dando énfase em estruturas de dados e operacgoes

iniciais com a linguagem. Por isso ¢ um curso muito interessante para iniciantes.

O segundo curso é bem direcionado a web, passando por scraping e trabalhando

com JSON e XML, entao é algo bem especifico e fora do escopo do que o aluno procura.

O terceiro ¢ um curso focado em bancos de dados utilizando Python, trazendo
conceitos de CRUD, SQL, orientagao a objetos, entre outros assuntos para uma base solida,

bem importante para ciéncia de dados.

O quarto é muito interessante, ja que ML e ata science andam lado a lado na area

de dados. O curso traz conceitos utilizados amplamente pelos profissionais de ciéncia de
dados.

O ultimo apenas foi considerado nao relevante por se tratar de uma area mais
especifica de IA e ML, algo que foge um pouco do escopo desejado. Seria um curso mais

interessante para um aluno de inteligéncia artificial, por exemplo.
CASO 2:

O novo pai que procura mais formas de reunir conhecimento sobre a vida diferente

e cheia de desafios que o espera:

e Nome: Bruno

e Curso realizado: Everyday Parenting (Paternidade cotidiana): The ABCs of Child
Rearing (O ABC da criagao de filhos)

e ID: everyday-parenting’

O perfil do usuéario sera representado por ‘everyday-parenting’, o ID do curso

realizado, que é também uma das entradas do KNN.
Para o valor de k = 6, os resultados:

Porque vocé avaliou Everyday Parenting (Paternidade cotidiana): The
ABCs of Child Rearing (O ABC da criagao de filhos):
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Titulo Relevancia
The Science of Well-Being

Child Nutrition and Cooking

Learning How to Learn: Powerful mental tools
to help you master tough subjects

Positive Psychology: Resilience Skills
Psychological First Aid

T | W [N~ B

4
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Precisao NDCG
4/5 = 80% 0,8574

Ordem ideal determinada: 2, 1, 4, 5e 3
Discussao dos resultados:

O primeiro resultado é um curso que traz diversos desafios para a finalidade de
criar habitos mais saudéveis e produtivos, contribuindo para que a pessoa seja mais feliz.

Cursos sobre psicologia de habitos, rotina e satde sao 6timas sugestoes para novos pais.

O segundo curso foca totalmente em nutrigao infantil, levantando os mais diversos
pontos das causas da mé satude nas criancgas, como obesidade infantil, e ensina diversas
praticas e habilidades para garantir uma dieta saudével para as criancas. O corpo é o
bem mais precioso, e habitos criados na infancia podem durar pela vida inteira. Excelente

recomendacao.

O terceiro é um curso que ensina técnicas e métodos diferentes para aprender temas
dificeis, combater procrastinacdo, técnicas de memorizacio, etc. E uma recomendacao
interessante para todos que estejam estudando para um concurso publico, ou ao menos
precisam de ajuda para estudar para uma prova muito dificil, ou tém pouco tempo para
aprender um tema mais complexo. Para o caso de um pai que deseja um contetido mais

leve, que seja apenas uma suplementacao, nao é tao relevante.

O quarto é relevante por ensinar aos alunos a desenvolver resiliéncia, que é uma
virtude importante para todos, especialmente pais que precisam ser fortes em todos os

ambitos para elevar sempre a qualidade da criagao dos filhos.

O quinto curso, apesar de ter como objetivo tratar de amparo psicologico emergencial
em situagoes graves, ¢ também muito util no ambiente familiar. Pode ser de grande valia
para lidar com problemas que a crianga pode vir a apresentar futuramente, quando tiver

mais idade.
CASO 3:

O fa e entusiasta de musica eletronica que foi inspirado pelos seus artistas favoritos
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a comecar a produzir sua propria musica:

e Nome: Paulo
e Curso realizado: A arte da produgao musical
e ID: ‘producing-music’

O perfil do usuéario sera representado por ‘producing-music’, o ID do curso

realizado, que é também uma das entradas do KNN.
Para o valor de k = 6, os resultados:

Porque vocé avaliou The Art of Music Production:

Titulo Relevancia
The Technology of Music Production
Developing Your Musicianship

Music Business Foundations
Songwriting: Writing the Lyrics
Machine Learning

G | W N =B
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Precisao NDCG
4/5 = 80% 0,9909

Ordem ideal determinada: 1, 2, 4, 3 e 5
Discussao dos resultados:

A melhor recomendagao esta no primeiro resultado. Apesar de ter um nivel mais
basico do que o curso inicial, ele é composto de aulas sobre o processo completo da

producao musical, inclusive aulas teéricas sobre o som em si.

O segundo curso ¢é direcionado totalmente a misica, passando por escalas, tonali-
dades, harmonia e assinaturas diferentes. A habilidade de tocar instrumentos e entender
sobre toda a composicao de uma misica é um tema muito procurado e que contribui muito

na carreira de produtores musicais.

O terceiro é focado no mercado da musica, ensinando conceitos como direitos
autorais, o papel dos agentes, contratos e outras entidades que fazem parte da area
comercial da musica. Apesar de relevante, é um tema geralmente procurado por artistas e

produtores mais avancados, nao os que estao ainda comecgando.
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O curso de composicao de letras de musica é de grande valia a qualquer artista,
um aliado a qualquer um que queira aprender a colocar suas ideias, emogoes e mensagens

que quer passar em suas musicas, principalmente novos e inexperientes artistas.

O ultimo é o curso de ML que ja apareceu nos resultados do primeiro caso, e é um
dos mais avaliados da Coursera. Pode ser esse o motivo de ele aparecer aqui, assim como,
talvez, a falta de mais cursos focados em producao musical na mesma intensidade dos

anteriores.

5.7.5 Qutras métricas de distancia

Ao utilizar outras métricas de distancia além do cosseno, os resultados nao foram
satisfatorios. Mesmo utilizando todas as distancias disponiveis pelo sklearn, como euclidiana,
Manhattan, Minkowski, entre outras, e aplicando normalizagao nos dados, para todos
os trés cenarios e até outros testes avulsos, os resultados foram parecidos, trazendo
recomendagoes com pouca ou nenhuma relacao ao curso de entrada. O exemplo a seguir

ilustra uma dessas situagoes:
Meétrica: Manhattan
Curso: 'python’

Resultados:

Entrepreneurship Strategy: From Ideation to Exit
Curanderismo: Traditional Healing Using Plants
Social and Economic Networks: Models and Analysis
Epigenetic Control of Gene Expression

Building Modern Python Applications on AWS

O exemplo ao menos apresentou um resultado satisfatério para o curso inicial, mas
utilizando os outros dois cenérios, os cursos retornados eram basicamente os mesmos. H&
algumas explicacoes para o motivo disso acontecer, como a distancia de cosseno lidar
melhor com alta esparsidade, que o caso, também por ser a mais utilizada em modelos de
filtragem colaborativa, ja que cosseno foca na orientacao dos vetores e nao na magnitude.
Um usuério pode dar apenas notas altas, e outro apenas notas baixas, mas mesmo assim
ambos podem ter perfis semelhantes. Por isso pode-se usufruir melhor do que a distancia

de cosseno proporciona para esse tipo de filtragem.
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6 Sistema de recomendacao: filtragem
baseada em conteudo

Esta secao aborda o segundo sistema de recomendagao na ordem do funciona-
mento do sistema proposto, com filtragem baseada em contetido, e todas as suas etapas.
Cada subsecao detalha e explica uma das etapas em todo o processo de geracao das

recomendacoes.

6.1 Extracao de dados

Os maiores desafios da implementacao da solucao proposta ja estao evidenciados
desde o inicio. O dataset é, provavelmente, o recurso mais dificil de se obter, e também é o
mais importante do projeto. E necessaria uma base de dados que compreenda diversos
tipos de alunos de cursos, com os mais variados gostos, padroes de aprendizado, objetivos,
entre outros aspectos que serao relevantes para as recomendacoes. Muito diferente do
dataset com dados dos cursos online, que sao de facil acesso e existem muitos disponiveis
nas plataformas mais famosas de bases de dados. Uma outra barreira notavel é o proprio
desenvolvimento do sistema de recomendacao, uma vertente muito famosa do ML e data
mining, porém, a principio, com poucos exemplos préticos e didaticos disponiveis em inglés

ou portugueés.

Durante a fase de desenvolvimento, foi determinado que o inicio se daria utilizando
a abordagem da filtragem baseada em contetido para, primeiramente, obter um algoritmo
de recomendagao simples para servir como prototipo, utilizando como base de dados um

dataset obtido no Kaggle, contendo muitos cursos da plataforma Udemy de e-learning.

Esse dataset ', que continha mais de 200 mil registros sobre cursos dos mais variados
temas e em todas as linguagens disponiveis na plataforma, recebeu um tratamento prévio
e sofreu uma reducao. As colunas consideradas relevantes para a recomendacao foram title

e headline, que sao o titulo do curso e sua descricao, respectivamente.

O dataframe utilizado em todo o processo de recomendagao é criado utilizando
as duas colunas e criando uma nova coluna text contendo todo o texto relevante para as

queries:

L https://www.kaggle.com /datasets /hossaingh /udemy-courses?select=Course__info.csv
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id title headline num_subscribers | average rating
Online Vegan | Learn to
A715.0 Veget.arlan cook dehc.lous 9931.0 375
Cooking vegan recipes.
School Filmed ...
The Lean Debunking
Startup Talk | Jths —of
1769.0 artib AR phtrepre- 26474.0 4.50
at  Stanford .
neurship A
E-Corner
startup ...
How To Be-| Get the to-
seea.0 | comea Vegan, | ols you need |04 4.40
Vegetarian, or | for a lifestyle
Flexitarian change ...
Train  your
.| puppy  the
7723.0 :I‘;Vlvl to Train | Joht way | 4988.0 4.80
PPy with Dr. Ian
Du...
Web Design ﬁgg.m o ;ve]eo.
8157.0 | from  the | wooBt OWIHE 1og6 g 4.75
Everything
Ground Up
you need t...

Tabela 18 — Inicio do dataset com algumas das colunas (5 linhas)

H&a também uma filtragem no dataframe pelos idiomas disponiveis, por meio da
coluna language e mantendo apenas cursos em inglés, portugués e espanhol. Esse foi um
dos primeiros problemas encontrados pelas recomendagoes de teste iniciais, pois os cursos
levantados eram predominantemente cursos de idiomas asidticos, como japonés e chinés,
provavelmente por uma questao de ordenacao de caracteres na criacao do dicionario, ja

que esses idiomas utilizam alfabetos diferentes do romano.

6.2 Pré-processamento dos dados

Utilizando os recursos das bibliotecas NLTK? e Scikit Learn® do Python, a coluna
text passa por um pré-processamento com remocao de stopwords, stemizacao com Porter
Stemmer e outros tratamentos, que consistem em filtragens por expressoes regulares para
remover caracteres especiais, tags HTML e outros tipos de digitos, assim como técnicas
PLN para que se possa trabalhar com o texto em sua forma pura, e por fim, o texto todo

é tokenizado.

https://www.nltk.org/
3 https://scikit-learn.org/
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text
0 onlin vegan vegetarian cook school learn cook ...
1 lean startup talk stanford ecorn debunk myth e...
2 becom vegan vegetarian flexitarian get tool ne...
3 train puppi train puppi right way dr ian dunba...
4 web design ground learn web design onlin every...

Tabela 19 — Coluna courses|‘text’] criada no dataframe apos pré-processamento

6.3 Vetorizacao

Inicialmente, o desenvolvimento do algoritmo foi feito dentro da plataforma Google
Collab?, utilizando Jupyter Notebook. Para a vetorizacao e criacao do vocabulario que teré
a similaridade medida, foi definido a ser utilizado o TF-IDF?, junto com CountVectorizer®,

na coluna courses/‘text’].

A implementacao consistia no carregamento por completo do dataset em memoria,
previamente a aplicacao dos algoritmos. Por consequéncia de alguma mudanga de politica
na plataforma, esse carregamento de dados foi alterado para apenas parte do dataset,
e isso era um fator crucial para o funcionamento do sistema de recomendacao em um

computador convencional.

Para contornar as limitacoes de carregamento da plataforma, o c6digo passou a ser
desenvolvido e executado localmente, porém isso gerou uma nova situagao, a execugao de
todas as fungoes que faziam parte da geragao de recomendacgoes se tornou pesada demais
para a memoria do computador. O dataset foi carregado por completo novamente, e isso

impactou diretamente na etapa do TF-IDF.

O interpretador sempre lancava um erro exigindo quase 50GB de memoéria RAM
para conseguir processar um vocabulario a partir de uma quantidade tao grande de dados,

e isso fez com que a abordagem fosse deixada de lado.

Para contornar a situacao, o Word2Vec’, disponivel pela biblioteca Gensim, mostrou-
se de grande valia para realizar a vetorizacao de todos os tokens gerados nas etapas anterio-
res, fornecendo tudo que era necessario para os testes iniciais das primeiras recomendacoes,
utilizando a filtragem baseada em contetido, como ja apontado, os titulos e descricao dos

cursos, comparando com termos de entrada do usuério.

Com os tokens gerados na etapa anterior, é criado o modelo de vetores com o
Word2Vec para cada um dos cursos disponiveis no dataframe, utilizando novamente a

coluna courses/‘text’].

W

https://colab.research.google.com/

https://pt.wikipedia.org/wiki/Tf-idf

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.feature _extraction.text.CountVectorizer.html
https://radimrehurek.com /gensim /models /word2vec.html

N O o
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6.4 Obtencao do perfil

Na geracao de recomendacoes feitas para o caso da recomendacao baseada em
contetdo, é usado um sistema que recebe uma query com alguns termos que servem como
base para recomendar novos cursos. A query é composta pela drea de interesse e nivel

de conhecimento desejados, da seguinte forma:

area de interesse | nivel de conhecimento
python starter

A primeira parte da query diz respeito ao tipo de curso procurado pelo aluno. Caso
a pessoa esteja procurando um curso sobre a linguagem de programacao Python, essa parte
terd palavras-chave que se refiram ao tema. Ja na segunda parte, o aluno deve escrever
termos que se refiram ao nivel de conhecimento desejado. Nesse caso, o aluno quer um

curso starter, ou seja, iniciante no assunto.

Esses sao os dados de perfil coletados do usuario. Como ja explicado, pela natureza
do experimento nao ser implementado em um sistema real, e pelos individuos que participam
dos testes serem definidos pelo autor, o perfil de usuario sera totalmente representado pela
consulta composta pelas duas palavras-chave escolhidas, introduzidas & mao no notebook

onde o codigo esta disponivel.

A consulta entao é dividida também em tokens:
['python’, ’starter’|

Apo0s isso, os tokens sao utilizados para criar os vetores das palavras-chave, e parte

dessas estruturas pode ser representada da seguinte forma:

larray([-1.316816 , -0.00765565, -1.5253502 , -0.4065882 , 1.1508659 , 0.69462216,
2.6009755 , 1.1592892 , -0.18154877, 0.10172073, ...)]|

6.5 Similaridade

Em sequéncia da vetorizacao, baseado no modelo gerado pelo Word2Vec em cima
da coluna tert, um array de similaridades vazio é criado, e em um lago de repeticao é
calculada a similaridade para cada curso presente em courses/‘text’], que compreende o

ataframe inteiro de cursos, e cada similaridade é introduzida ao array de similaridades:
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Tabela 20 — Relacao de curso e similaridade calculada

title similarity
Online Vegan Vegeta-
rian Cooking School 0.254360
The Lean Startup Talk
at Stanford E-Corner 0.295459
How To Become a Ve-
gan, Vegetarian, or Fle- | 0.240542

xitarian

Uma nova coluna courses/‘similarity’] é criada no dataframe que recebe o array:

title headline text similarity
Python for astro- Python Astro- thon astronom astrophys python
nomers and as-| ° by . PUys Py 0.975745
. nomy astronomi
trophysics
. Python Pro- . .

Python for Begin- eramming /S- py.thon beginn python programmings- 0.960129
ners o cript

cripting
Il?gfrtshon for Begin- Python 101 python beginn python 0.959776
Complete Python Learn Python
Programming- prograi- complet python programmingpython

. ming Python . 0.952554
Python Basics to . basic advanc ...
A functions
Pyth...

Migrate your
Python from 2 to | code from .
3 Python 2 to python migrat code python python | 0.949486

Python 3

Tabela 21 — Novo dataframe com algumas colunas

6.6 Recomendacoes

Apos a criacao da coluna similarity dentro do dataframe, um segundo dataframe

chamado recommended courses ¢ criado, ordenando o anterior pela coluna similarity.

A partir disso, sao levantados os cinco primeiros cursos com a maior similari-

dade e retornados ao usuario, que nesse caso sao as primeiras linhas do dataframe novo,

recommended courses.

O funcionamento completo do algoritmo de recomendagao da filtragem por contetdo

é descrito pela figura a seguir:
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Dataset
CUrsos

h J

Criacao dataframe
Courses

h J

Colunas
title + headline = text

h J

Pré-processamento
courses[text]

h

Tokenizacdo

courses[text]

h 4

Vetorizacao
Word2Vec

Umia’riu

Perfil do usuario
por meio da query

Tokenizagao query

Vetorizacao query

b J

Retormo de cursos
Com maior
similaridade

v

Calculo de
similaridades dos
Cursos

F

F Y

Array de
similaridades

Ordenacdo por
similaridade

F

F

Criacéo da coluna
courses['similarity']

F

Figura 11 — O fluxo do sistema de recomendagao baseado em contetdo
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6.7 Experimentos

O capitulo conduz, exemplifica e discute alguns cenérios de testes para os experi-
mentos realizados em cima das bases de dados utilizadas, e do sistema de recomendacao

proposto.

A primeira secao explica o contexto criado em torno dos experimentos, evidenciando
diferentes cenarios e situagoes do uso do sistema. Em seguida, de onde os dados sao
coletados para delinear os testes realizados. Apoés isso, as métricas utilizadas e os motivos
sao descritos. Por fim, a condugao dos testes com o detalhamento completo e, ao final,

uma discussao sobre os resultados obtidos.

6.7.1 Contexto e cenarios

Como avaliagao da filtragem baseada em contetdo, trés cenéarios baseados em uso
real de uma plataforma por trés individuos foram levantados. Os individuos do experimento
contam com um contexto de vida profissional e pessoal e gostos pessoais diferentes, cada um
em busca de um tipo especifico de curso online para suprir seus interesses. Implementando

o sistema proposto, foram definidos:

1. Um aluno do curso de Sistemas de Informacao, em seu primeiro ano, em busca de um
curso focado em uma linguagem de programacao ou uma stack de desenvolvimento

de software para iniciar sua carreira com um primeiro estagio na érea;

2. Um profissional da area de design buscando um curso para ingressar na area de

tecnologia como UX/UI;

3. Um entusiasta em busca de um curso para aprender um instrumento novo.

6.7.2 Origem dos dados

Para todos os usuarios, a avaliagao consiste na captagao do perfil dele e na trans-
formacao em textos para servirem de termos de uma consulta para retornar cursos que
satisfacam aquela pesquisa com o motor de recomendagao. Os textos sao separados em
tokens que participam do processo de vetorizacao. E criado um array de similaridades vazio
que é populado com a similaridade calculada entre cada token do dataframe (coluna cour-
ses[‘text’]) com cada token da consulta. Ao final, uma coluna courses/‘similarity’] é criada,

ordenada por similaridade, e os cinco mais altos no ranking sao os recomendados.

Neste caso, vamos considerar que ja foi realizada a extracao e foram levantados os

termos levando em conta:

e A area de interesse do curso procurado;
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e O nivel do curso desejado pelo usuario, se precisa ser para um iniciante ou um

usuario avancado, por exemplo.

6.7.3 Meétricas dos experimentos

Como métricas de avaliagao, foram utilizadas: precisao, para medir a proporcao de
itens relevantes entre os recomendados e NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain),
para o caso de a ordem das recomendacoes estar errada e itens relevantes aparecerem
antes de itens relevantes. Nesse tltimo caso, foi atribuido por analise propria do autor
como 1 para o item relevante e zero para o item nao relevante, para compor os calculos do
NDCG. A ordem ideal considerada para o calculo do NDCG foi a propria ordem sugerida

na secao de discussao de cada caso do experimento.

Foi escolhido manter as métricas do outro experimento para fins de comparacao ao
final do capitulo e conseguir esclarecer e evidenciar vantagens e desvantagens de um tipo

de filtragem em relagao ao outro.

6.7.4 Conducéo dos experimentos

CASO 1:

O aluno esta em busca de um curso de programacao para ingressar no mercado. Ele
possui nocgoes basicas de JavaScript, CSS e HTML e esta querendo aprender um framework

para desenvolvimento web e ouviu falar do VuelJS.:

e Nome: Augusto
e Area de interesse: VueJS

e Nivel de conhecimento: Iniciante

O perfil do usuério sera representado por ‘vue starter’, sendo vue a area de

interesse e starter (iniciante) o nivel do publico alvo do curso.
Tokens da query:
['vue’, “starter’|

Utilizando como entrada ‘vue starter’, com a finalidade de encontrar um curso

que ensine o basico do framework VuelJS, teve como retorno o seguinte resultado:
Cursos recomendados:
Titulo: Complete Vuejs Course: Vue.js + Nuxt.js + PHP + Express.js
Descricao: VueJS, Command Line, Babel, NPM, Webpack, Vue JS CLI, Vue.js

Router, VueX, Axios, iView, Express.js, Nuxt.js
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Similaridade: 0.9106954336166382
Relevancia: 1
Titulo: Webpack 4: Beyond the Basics

Descrigao: Quick, code-driven, follow-along Javascript tutorials of Webpack, Babel,

React, Angular, Vue, Redux, SSR, Typescript
Similaridade: 0.907133162021637

Relevancia: 0

Titulo: React JS, Angular & Vue JS - Quickstart & Comparison

Descrigao: Angular (Angular 2+), React or Vue? Get a Crash Course on each of

them and a detailed comparison!
Similaridade: 0.9065245985984802

Relevancia: 1

Titulo: Complete Vue.js 3 (Inc. Composition API, Vue Router, Vuex)

Descrigao: (RE-RECORDED April 2021) Vue.js 3 is here! Learn from "Hello,
Vue!"to building large apps with Vuex and Vue Router.

Similaridade: 0.9039604663848877

Relevancia: 1

Titulo: React, NextJS and NestJS: A Rapid Guide - Advanced

Descrigao: React with Typescript, Next.js, Redux, NestJS, Docker, Redis, Stripe,
Frontend & Backend Filtering

Similaridade: 0.9017014503479004

Relevancia: 0

Precisao NDCG
3/5 = 60% 0,9060

Ordem ideal determinada: 1, 4, 3,2e 5

Discussao dos resultados:
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O primeiro curso recomendado realmente é direcionado para iniciantes, com a
apresentacao do basico de uma stack inteira, nao apenas o VuelS, para criar um projeto

completo do zero, o que provavelmente é uma das tarefas desse curso.

O segundo curso ja nao é tao interessante por ser focado em Webpack, e o Vue é

apenas uma parte dele, o que foge do objetivo inicial da procura.

O terceiro, apesar de nao ser realmente o que o usuario estéd buscando, ¢ um curso
que apresenta comparativos entre alguns dos maiores frameworks de JS do mercado, o que
pode dar ao usuario um quadro geral e uma visao mais completa sobre cada um, para que

assim se decida melhor sobre qual deles escolher para utilizar em seus projetos.

O quarto é outra 6tima recomendagao, porque parece ser uma atualizacao do
primeiro, dessa vez com a terceira versao do Vue, assim como algumas tecnologias de

auxilio para o desenvolvimento utilizando essa ferramenta, como Vuex e Composition API.

O dltimo é um curso de ReactJS, entao nao é exatamente o que o usuario esta
procurando, mas ainda estd no mesmo grupo de tecnologias auxiliares para desenvolvimento

web com JS.
CASO 2:

O profissional de design em busca de iniciar sua carreira na area de tecnologia
como UX/UI Ele possui conhecimento béasico sobre Photoshop e Figma e quer aprender o

bésico necessario para uma vaga de entrada como UX:

e Nome: Pedro
e Area de interesse: Design

e Nivel de conhecimento: Bésico

O perfil do usuério sera representado por ‘ux basics’, sendo ux a area de interesse

e basics (basicos) o nivel do publico alvo do curso.

Tokens da query:

["'ux’, "basics’|

Utilizando como entrada ‘ux basics’, com a finalidade de encontrar um curso que
ensine o basico sobre UX, teve como retorno o seguinte resultado:

Cursos recomendados:

Titulo: Wireframing For Ul / UX Designers

Descrigao: Simplify your Ul / UX process with paper and digital wireframes

Similaridade: 0.828489363193512
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Relevancia: 0

Titulo: Lean UX: Faster, Better UX (User Experience) Design
Descrigao: Design better and faster user experiences (UX) with Lean UX
Similaridade: 0.8075733780860901

Relevancia: 0

Titulo: Adobe XD - UX UI design For beginners
Descricao: Adobe XD - UX UI Basics
Similaridade: 0.7924297451972961

Relevancia: 1

Titulo: Adobe XD for Web Design: Essential Principles for Ul UX

Descrigao: Learn Responsive Web Design, Ul UX Principles, Prepare The Design

For Coding, Increasing Sales via A Great Design
Similaridade: 0.7726107835769653

Relevancia: 1

Titulo: Adobe Illustrator CC Graphic Web Design: Ul Logo Design

Descrigao: Adobe Illustrator CC Graphic Design: Web Design, UI Design, Logo
Design, Sketch UX Design For Designers Developers

Similaridade: 0.7722707986831665

Relevancia: 1

Precisao NDCG
3/5 = 60% 0,6183

Ordem ideal determinada: 3, 4, 5, 1 e 2
Discussao dos resultados:

O primeiro curso foca em wireframing, que é um dos processos principais de UX,

mas nao é abrangente para todos os conceitos basicos, o que pode ser menos interessante
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para o usuério.

O segundo curso se encaixaria mais em conhecimentos avancados, para melhorar e

otimizar o trabalho do profissional de UX.

O terceiro ja apresenta um contetido focado em iniciantes, apresentando os basicos
do Adobe XD.

O quarto curso é bem parecido com o terceiro, mesmos principios.

O tltimo é um curso sobre Illustrator CC, com varios conceitos e técnicas de web
design utilizando a ferramenta, mas nada nele diz que é um curso iniciante, por isso é

menos relevante.
CASO 3:

O entusiasta médio deseja aprender um instrumento novo, nesse caso o piano, e
como ¢ um instrumento mais complexo, resolveu pesquisar por algum curso que cubra os

conhecimentos basicos para comecar a tocar pequenas pegas o mais rapido possivel:

e Nome: Julio
e Area de interesse: Instrumentos

e Nivel de conhecimento: Iniciante

O perfil do usuario seré representado por ‘piano iniciante’, sendo piano a area

de interesse e iniciante o nivel do publico alvo do curso.

Tokens da query:

['piano’, ’iniciante’]

Utilizando como entrada ‘piano iniciante’, com a finalidade de encontrar um curso
com ensinamentos para principiantes no piano, teve como retorno o seguinte resultado:

Cursos recomendados:

Titulo: We ArtPlay Piano

Descricao: Composing and Improvising on the Piano

Similaridade: 0.977283239364624

Relevancia: 0

Titulo: Piano With Willie: Piano Chords Vol. 1
Descrigao: Learn to play chords on the piano

Similaridade: 0.9478051066398621
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Relevancia: 1

Titulo: Piano With Willie: Piano Chords Vol. 2
Descrigao: Learn to play chords on the piano
Similaridade: 0.9478051066398621

Relevancia: 1

Titulo: Guitar, Ukulele Piano for Praise Worship
Descrigao: Playing for Worship
Similaridade: 0.9309934377670288

Relevancia: 0

Titulo: O Hanon do Piano Popular
Descrigao: Ritmica, Coordenagao motora, Independéncia, Grooves
Similaridade: 0.9289443492889404

Relevancia: 0

Precisao NDCG
2/5 — 40% | 0,5307

Ordem ideal determinada: 2, 3, 5, 4 e 1
Discussao dos resultados:

O primeiro resultado traz conhecimentos para pianistas mais avangados, como

composi¢ao e improvisacao, algo além do que busca um iniciante.

O segundo curso ja conta com ensinamentos iniciais de acordes, 6timos para quem

esta comecgando.

O terceiro é como o segundo, mas é o proximo volume, podendo ser considerado

um passo dois para o aprendizado de acordes.

O quarto resultado esta trazendo uma gama de instrumentos, nao apenas o piano,
voltados para musicas de adoracao, o que nao ¢ interessante para quem quer apenas

aprender piano.
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O 1ltimo curso é o tnico em portugués, que foi o idioma utilizado nos termos de
entrada do perfil do usuario, mas o contetido é para instrumentistas avancados, como

grooves, aprendizado sobre ritmo, etc.

6.8 Comparativo dos sistemas

Como um comparativo do desempenho dos dois sistemas, mesmo que isolados e

com bases de dados diferentes, a tabela a seguir apresenta os resultados:

Filtragem Perfil Precisao NDCG
Conteudo 'vue starter’ 60% 0,9060
Contetdo 'ux basics’ 60% 0,6183
Conteudo ‘piano iniciante’ 40% 0,5307
Colaborativa | 'python’ 80% 0,9438
Colaborativa | ’everyday-parenting’ 80% 0,8574
Colaborativa | 'producing-music’ 80% 0,9909

Tabela 22 — Comparativo dos sistemas de recomendagao

Os maiores destaques para esse comparativo sao o melhor desempenho da cola-
borativa, tendo as trés maiores precisoes, e dois dos maiores NDCG obtidos. Sobre o
NDCG, porém, observa-se que o perfil 'vue starter’ obteve um dos maiores. Existem
algumas possiveis explicagoes para os resultados. Poucos cursos disponiveis na base de
dados da colaborativa promovem poucas chances de um curso irrelevante ser recomendado.
O mesmo vale para a baseada em contetido, ja que muitos dados textuais podem exigir
um tratamento mais minucioso para que os cursos recomendados sejam sempre 100%
relevantes. Uma outra vantagem da filtragem colaborativa é priorizar cursos de notas mais
altas, garantindo de uma forma melhor com que cursos melhores sejam recomendados e

em uma ordem mais satisfatoria.
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7 Conclusao

E certo que na area de machine learning existem diversas abordagens diferentes para
o mesmo objetivo, e é por isso que os resultados diferem tanto. Mesmo se for uma parte
mais especifica dessa area, como os sistemas de recomendagao, a variedade de ferramentas,
modos de se guiar e passos a seguir ainda é enorme. Nesse trabalho, a maioria das decisoes

foil tomada com base totalmente nas fontes de dados encontradas.

Depois de analisado o estado-da-arte, algumas implementacgoes foram selecionadas
dentre as que mais se destacaram, trazendo os resultados mais satisfatérios e mais recentes.
Com destaque para a solugao apresentada por |Vita e Cioffi 2022|, com a filtragem hibrida,
que conta com os dois maiores tipos de filtragem, um trazendo interacoes de usuarios
e o outro utilizando a PLN para reduzir descricoes e textos em tokens e enriquecer as
recomendacoes. Solucao essa que resolve o problema de cold start, visto que quando o
usuario é novo no sistema e nao possui dados de interagoes, ainda ha a filtragem por

contetido para garantir que as recomendagoes sejam geradas.

As fontes de dados obtidas para desenvolver o trabalho foram satisfatérias, na
medida do possivel, mas poderiam ter sido melhor direcionadas e mais versateis, para
realizar mais do que o que foi feito. O primeiro dataset, de cursos da Udemy, é completo
para realizar um trabalho de recomendacgao por conteiido, mas nao ha disponivel um
segundo com dados de interacoes de usuario para realizar a recomendagao colaborativa.
J& o segundo dataset encontrado, da Coursera, que na verdade é um conjunto de dados de
cursos e dados de avaliagoes, fornece muitos dados de interagoes entre usuarios e cursos,
mas nao possui dados textuais para aplicar PLN na recomendagao por contetido. Assim,
cada um desempenhou muito bem seu papel, sendo cada uma das filtragens propostas, mas
nenhum conseguiria realizar ambas, para que se pudesse até mesmo abordar a filtragem
hibrida.

Na parte da PLN, como jé foi explicado no paragrafo anterior, devido a natureza
dos dados obtidos e & forma como funcionam as duas formas de filtragem estudadas e
trabalhadas, as técnicas de PLN se fizeram relevantes apenas na filtragem baseada em
contetudo, pelo dataset utilizado conter os dados textuais que serviram de entrada para a
geracao das recomendacgoes. Ja no caso filtragem colaborativa, além de o dataset utilizado
nao conter colunas com dados textuais relevantes para o modelo, a abordagem escolhida
elegeu apenas a coluna com os dados de avaliagoes numéricas como a entrada principal

para o funcionamento do modelo, e também a tinica realmente relevante.

Durante o desenvolvimento, dois modelos diferentes de sistema de recomendacao

foram produzidos, cada um com caracteristicas diferentes e especificas para cada caso, e
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de acordo com cada base de dados utilizada.

O primeiro, um SR com filtragem baseada em contetido, onde os dados utilizados
sao os titulos e as descricoes dos cursos que, apos aplicagao de PLN, compoem a base de
dados vetoriais onde foi feito o calculo de similaridade com o perfil de entrada do usuario.
Jé& o segundo modelo utilizou filtragem colaborativa, por meio de dados de avalia¢oes de
usuéarios, com KNN retornando os cursos mais proximos do curso de entrada. A ideia inicial
era uma espécie de sistema hibrido, consistindo da filtragem colaborativa como a principal,

e a filtragem por contetido servindo como um refinamento das primeiras recomendagoes.

Os impedimentos para levar essa ideia adiante foram muitos, como inexperiéncia
com o assunto, tempo curto, falta de base de dados de qualidade. O que levou a ideia a se
transformar em outra, e o primeiro SR a servir como uma pratica e uma demonstracao de
um sistema de recomendagao mais “simples” e como PLN pode ser tutil para aprimorar
os resultados. Ao final, com a forma como foi conduzida e desenvolvida, a solugao se
assemelhou mais a um buscador, em que o usuario deliberadamente introduz um assunto
que procura e o nivel desejado, e recebe indicacoes de cursos com base na entrada. Ao
passo que, o SR colaborativo é o que mais se parece com solugoes vistas por toda a Internet
hoje em dia, como Netflix, Amazon e outros servigos, em que os gostos de usuérios de
perfis semelhantes geralmente sao parecidos. E mesmo com o perfil sendo captado & mao
para realizar os experimentos aqui no trabalho, se o sistema for introduzido corretamente
em um contexto real, como uma plataforma online de cursos, e feitos os ajustes necessarios
para que o perfil seja obtido da forma como ja é (disponivel pelos dados do usuério na

plataforma), ele ira funcionar corretamente.

Com os experimentos realizados, a conclusao foi que os dois SR mostraram um
resultado satisfatoério, porém, com uma superioridade consideravel para o colaborativo.
Além do fato de que nao ha nenhuma garantia de que os cursos recomendados pelo SR
de contetido sao bons e bem produzidos, mas para o colaborativo ha sim, ja que sao bem
avaliados por usuéarios de perfis semelhantes. E com isso em mente, pode-se realizar um
exercicio de raciocinio. Quando se procura um curso online, as pessoas sempre priorizam
a qualidade. Primeiro é feita a busca por um assunto, e depois de encontrar os cursos
daquele tema, procura-se sempre o curso de melhor qualidade e mais bem avaliado. Dessa
forma, a filtragem pelo assunto ocorre primeiro, e apos isso é que entram as notas. E o
tema que interessa um aluno geralmente é sempre o mesmo. De acordo com [Agarwal 2019,
75% das pessoas que estudam online estao buscando emprego ou mudanca de carreira,
por esse motivo faz sentido pensar que essas pessoas focam em uma area apenas, entao
provavelmente avaliam cursos sempre do mesmo tema. O que corrobora com o sucesso do

SR colaborativo.

Ao levar em conta o primeiro SR baseado em contetido, um possivel trabalho futuro,

considerando os devidos contextos em que ele é inserido, seja uma plataforma online, ou
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um app, por exemplo, para que que ele deixe de ser apenas um “buscador” e passe a realizar
o trabalho completo de um SR do mercado, a base de dados deve ter, além das informacoes
textuais de cada curso, os dados dos perfis de usuario para que sejam extraidos. Com isso,
deixa de ser uma necessidade utilizar os dados anteriormente explicados, e se passa a ter

disponivel os perfis para gerar as recomendacoes.

Para a ideia dos dois SR se complementando, ou seja, o sistema hibrido, um possivel
trabalho futuro é, ao invés de utilizar PLN e dados textuais para fazer o refinamento das
recomendacoes, utilizar esses dados para realizar uma amostragem inicial, retornando
cursos apenas daquele tema, e com esses cursos filtrados, aplicar a filtragem colaborativa
para priorizar apenas os mais avaliados e de maior qualidade, seguindo o mesmo principio

de primeiro escolher um tema e depois manter apenas os melhores cursos.

Em futuros experimentos, deve-se também priorizar uma forma mais tradicional
para a realizacao dos testes com os modelos, retirando do conjunto de treinamento cursos

bem avaliados para algumas areas e assuntos diferentes e usé-los como conjunto de testes.

Algumas plataformas de cursos disponibilizam o contetido das aulas transcritos
para os alunos. Uma ideia interessante para um futuro trabalho seria obter esses arquivos
de texto transcritos e utiliza-los para treinar o modelo baseado em contetido, o que seria

de grande valia para a aplicacao das técnicas de PLN.
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import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

n_ratings = len(ratings)

n_courses = ratings|’course id’|.nunique()

n_ users ratings | 'reviewers’|.nunique ()

print (f’N mero_de_avalia es:_{n_ratings}’)

print ({’N mero_de_courselds_. mnicos :_{n_courses}’)

print ({’N mero_de_usu rios_ mnicos :_{n_users}’)

print ({’Average_number_of_ratings_per_user:_{round(n_ ratings/n_users,_2)}")

print (f>Average_number_of_ratings_per_course:_{round(n_ratings/n_courses,_
< 2)))

sns.countplot (x="rating’, data=ratings, palette=’viridis’)

plt.title(’Distribui o_de_avalia es_de_cursos’, fontsize=14)

course ratings = pd.merge(courses, ratings, on=’course id’, how=’left )

course _ratings|[’name’].value counts()[0:10]

reviewerlds = {reviewer: idx for idx, reviewer in enumerate(ratings|[’
< reviewers’|.unique())}

ratings | userld’] = ratings|’reviewers’|.map(reviewerIds)

ratings.rename (columns={"course_id’: ’courseld’}, inplace=True)

ratings ratings [[ "userId’, ’courseld’, ’rating’]]

ratings . head ()

new ratings = ratings.drop duplicates(subset=["userIld’, ’courseld’])

print ("\nDataFrame_ap s_a_remo o_de_duplicatas:")

print (new ratings)
from scipy.sparse import csr_ matrix
def create X (df):
200
gera uma matriz esparsa com o dataframe de avalia es

args (df): dataframe pandas com 8 colunas (userld, courseld, rating)

retorno :
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X: matriz

user_mapper: dicion rio que mapeia tds de usu Ti0S para ndices
user_inv_mapper: dicion rio que mapeia ndices  para ids
course_mapper: dicion rTi0 que mapeia ids de cursos para ndices

course_inv_mapper: diciomn Ti0 que mapeiqa ndices para ids

M = df[’userld’].nunique ()
N = df[’courseld’]. nunique ()

user _mapper = dict(zip (np.unique(df|[’userld’]), list (range(M))))
course_mapper = dict (zip (np.unique(df[’courseld’]), list (range(N))))
user _inv_mapper = dict(zip(list (range(M)), np.unique (df[’userld’])))
course inv_mapper = dict(zip(list (range(N)), np.unique (df|’courseld’]))

=)
user _index = [user_mapper[i] for i in df[’userId’]]
item index = [course mapper[i]| for i in df[’courseld’]]

X = esr_matrix ((df[’rating’], (user index,item index)), shape=(M,N))

return X, user mapper, course_ mapper, user_ inv_mapper,

— course_inv_mapper

X, user mapper, course_ mapper, user_ inv_mapper, course_ inv_mapper =

— create X (new ratings)

n_total = X.shape[0]*X.shape[1]

n_ ratings = X.nnz

sparsity = n_ratings/n_total

print (f’Esparsidade:_{round(sparsity *100,2)}%)

n_ratings per user = X.getnnz (axis=1)

n_ratings per course = X.getnnz (axis=0)

len(n_ratings per course)

print (f’O_usu rio_mais_ativo_avaliou_{n_ ratings per user.max()}_cursos.’)

print (f’O_usu rio_menos_ativo_{n_ratings per user.min()}_cursos.’)

print (f’O_curso_mais_avaliado_tem_{n ratings per course.max()}_avalia es
— .7)
print (f’O_curso_menos_avaliado_possui_{n_ratings per course.min()}.

— avalia es.’)

from sklearn.neighbors import NearestNeighbors
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def find similar courses(course id, X, course mapper, course inv_mapper, k,

— metric="cosine’):

PR

encontra os k wvizinhos para um dado id de curso
args :
course_id: id do curso para o perfil interessado
X: matriz de utilidade user—item
k: mn mero de cursos similares a serem retornados
metric: m trica para a dist ncia do ENN
sa da: retorna uma lista de k ids de cursos similares
X =X.T
neighbour ids = []
course_ind = course mapper[course id]
course vec = X|[course ind]
if isinstance(course vec, (np.ndarray)):
course_vec = course_vec.reshape(1l,—1)
# k+1 para excluir o id de interesse wutilizado
kNN = NearestNeighbors(n_neighbors=k-+1, algorithm="brute", metric=
< metric)
kNN. fit (X)
neighbour = kNN. kneighbors(course vec, return_distance=False)
for i in range(0,k):
n = neighbour.item (i)
neighbour ids.append(course inv_ mapper|n])
neighbour ids.pop(0)
return neighbour ids
similar _courses = find similar courses( ’python’, X, course mapper,
< course_inv_mapper, k=0)
similar courses

course titles = dict(zip(courses|’course id’], courses|’name’]))
course id = ’'producing—music’
new similar courses = find similar courses(course id, X, course mapper,

< course_inv_mapper, k=0)

course title = course titles|[course id]

print (f ’Porque_voc _avaliou_{course title}:")
for i in new similar courses:

print (course titles[i])
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from sklearn.decomposition import TruncatedSVD

svd = TruncatedSVD (n_components=30, n_iter=40)
Q = svd.fit_transform (X.T)

Q. shape

course id = ’python’

this similar courses = find similar courses(course_ id, Q.T, course mapper,
< course inv_mapper, metric="cosine’, k=6)

course _title = course titles[course id]

print ({"Because_you_reviewed_{course title}:")

for i in this similar courses:

print (course titles|[i])

colaborativa.txt

import numpy as np

import pandas as pd

# Lista de idiomas permitidos

idiomas permitidos = [’Portuguese’, 'English’, ’Spanish’]

# Filtrar cursos com idiomas permitidos

courses = courses|[courses | ’language’]. isin (idiomas_ permitidos) ]

# Filtrar apenas cursos com no m nimo 1000 reviews
courses _filtered = courses.loc|[courses| ’num reviews’]| > 500]

7

# Agora, ’cursos_filtrados’ cont m apenas cursos em portugu s, ingl s e
— espanhol

courses filtered

courses filtered = courses filtered [[’id’, ’title’, ’headline’, ’avg rating

— 7, ’num_reviews’|]

# pre processing data
import re

import nltk

nltk .download ( ’punkt )
nltk .download (’averaged perceptron tagger’)

nltk .download ( ’stopwords’)

from nltk.corpus import stopwords

from nltk.stem.porter import PorterStemmer
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stop _words = set(stopwords.words(’english’))

porter stemmer = PorterStemmer ()
from nltk.stem import WordNetLemmatizer
lemmatizer = WordNetLemmatizer ()

def pre process(text):
# Converte o texto para min sculas
text = text.lower ()
# Remove tags HIML usando express o regular
text = re.sub(r’<.x?>", '_’, text)
# Remove d gitos e caracteres n o alfab ticos , mantendo apenas
— letras e espa o0s
text = re.sub(r’[~a—zA-Z\s]|’, ’7, text)
# Tokenize o texto usando NLTK
words = nltk.word tokenize (text)
# Remove palavras stopwords
words = [word for word in words if word not in stop words]
# Aplica stemming s palavras restantes
stemmed words = [porter stemmer.stem (word) for word in words]
# Reconstr i o texto
new text = ’'_’.join (stemmed words)

return new text

courses filtered|[’text’] = courses filtered [[’title’, ’“headline’|]. astype(
— str).agg(’.’.join, axis=1)

courses filtered|[’text’] = courses filtered[’text’].astype(str).apply(
<> pre_process)

courses _filtered [’ text’|
new courses = courses filtered.reset index(drop=True)

# wvocabulary and word counts

from sklearn.feature extraction.text import CountVectorizer

docs = new _courses| text’]. tolist ()

cv = CountVectorizer (max df=0.85, stop words=stopwords.words(’english’))
word count vector = cv.fit transform (docs)

from gensim.models import Word2Vec

documents = [doc.split () for doc in new courses|[’text’]]

model = Word2Vec(sentences=documents, vector size=100, window=>5, min count

— =1, sg=0)
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user _query = "angular_starter"
user query tokens = user query.split ()
word _vectors = [model.wv.get vector(word) for word in user query tokens if

— word in model.wv]

similarities = []
for course text in new courses|’text’]:
course _words = course text.split ()
if not course words:
similarities.append (0.0) # 0 de similaridade para cursos sem
— palavras
else:
similarity = model.wv.n similarity (user query tokens, course words)

similarities.append(similarity)
new _courses
import pandas as pd

# adiciona as similaridades ao dataframe de cursos

new courses|’similarity’] = similarities

# ordena os cursos com base mas similaridades em ordem decrescente
recommended courses = new _courses.sort values(by=’similarity’, ascending=
— False)

# seleciona o0s cursos mais similares

top recommendations = recommended courses.head (5)

# FBzxiba os cursos recomendados
print ("Cursos_recomendados: ")
for index, row in top recommendations.iterrows():
print ({"T tulo:_{row][’title ’|}")
print ({"Descri o :_{row|[ headline’|}")
print (f"Similaridade: _{row[’similarity ’|}")
(

print ()

conteudo.txt
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Aplicacao de PLN na recomendacao de conteido educacional
Marcelo M. V. Filho', Elder Rizzon Santos'

'Universidade Federal de Santa Catarina

Abstract. Several services have their own recommender system, which essen-
tially presents people products or services that they might want to consume, in
a determined list utilizing different techniques, which is based on previous con-
sumption data. This can be seen by receiving suggestions for new movies on a
streaming service or suggestions for new products on an online store. NLP, or
natural language processing, a branch of Artificial Intelligence that assists in
machine understanding of human-generated data, is a useful and powerful tool
for capturing user’s tastes and preferences. In the academic world, students
often find themselves lost with so much educational content available and are
unable to chart a clear and well-defined study path to achieve their goals, as
a student or professional, amidst this plethora of materials. Using NLP tech-
niques, this work proposes to outline a RS model fed by a user database that
recommends items according to the user’s profile.

Resumo. Muitos servicos contam com seu proprio sistema de recomendacdo,
que essencialmente apresenta as pessoas produtos ou servicos que elas pos-
sam querer consumir, em uma lista determinada utilizando diferentes técnicas,
que tem como base dados prévios de consumo. E possivel observar isso ao re-
ceber sugestoes de novos filmes em um servico de streaming ou sugestoes de
novos produtos em uma loja online. O PLN, ou processamento de linguagem
natural, uma vertente da Inteligéncia Artificial que atua na assisténcia da com-
preensdo de dados gerados por humanos pelas mdquinas, é uma ferramenta
litil e poderosa para captar os gostos e preferéncias do usudrio. No mundo
académico, os alunos se encontram muitas vezes perdidos com tanto contetido
educacional disponivel e ndo conseguem tracar uma rota de estudos clara e bem
definida para atingir seus objetivos, como estudante ou profissional, em meio a
essa infinidade de materiais. Utilizando técnicas de PLN, o trabalho se propoe
a delinear um modelo de SR alimentado por uma base de dados de usudrios que
recomende materiais aos alunos de acordo com o perfil do usudrio.

1. Introducao

Em frente a uma grande quantidade de contetido disponivel, as pessoas muitas vezes se
encontram perdidas e empregam muito tempo escolhendo um contetido dentre o leque
infinito de possibilidades, como explicam [Aamir and Bhusry 2015]. Por essa e vdrias
outras razdes os sistemas de recomenda¢do sdo uma necessidade no contexto atual do
mundo. Um sistema de recomendacdo utiliza da combinacio de técnicas de Machine
learning (aprendizagem de maquina) e uma base de dados fortemente alimentada, porque
€ necessario que o algoritmo aprenda e se desenvolva a partir dos gostos, interesses e car-
acteristicas de cada usudrio e faca suposicoes sobre isso. De acordo com [Lu et al. 2015],
os SR sdo programas que tentam recomendar os itens (servicos ou produtos) mais rel-
evantes para determinados usudrios (empresas ou individuos), utilizando da predicao do



interesse do usudrio em um item, baseado em informacdes relacionadas aos itens, usudrios
e interagdes entre itens e usudrios. O objetivo € direcionar o conteudo ao usudrio com base
no que mais condiz com seu perfil.

Machine learning, de acordo com [Brown 2021], é uma subérea da inteligéncia
artificial, amplamente definida como a capacidade de uma mdaquina imitar o comporta-
mento da inteligéncia humana. Sistemas de inteligéncia artificial sdo usados para realizar
complexas tarefas de uma maneira similar a maneira que humanos resolvem problemas.

Hoje em dia existem diversas solu¢des que utilizam PLN em suas funcionalidades,
como o IBM Watson, Amazon Comprehend, MonkeyLearn e Aylien [Wolff 2020]. O
PLN pode ser inserido em vdrios contextos para resolver problemas como andlise de sen-
timento em textos online, transformacdo de texto em fala e detec¢do de urgéncia em tex-
tos.

Em meio a tantos materiais disponiveis gratuitamente por toda a Internet, o
académico, hoje em dia, por muitas vezes se encontra perdido e sem uma rota de es-
tudos tracada para atingir seus objetivos. Isso € ainda mais forte na drea de computagao,
em que o profissional deve manter-se sempre atualizado com o que esta mais forte no mer-
cado e procurar se especializar em determinados assuntos e tecnologias, ao invés de tentar
entender de tudo. Qual linguagem de programacao, framework, ferramenta ou tecnologia
aprender e direcionar seu foco e esfor¢os é uma incognita para muitos.

1.1. Objetivos

O objetivo € aplicar técnicas de PLN para treinar um modelo de sistema de recomendagao
de conteudos educacionais online, com possibilidade de aplicacdo em livros ou cursos
e-learning, para alavancar o aprendizado de usudrios que procuram orienta¢do numa in-
finidade de materiais disponiveis na Internet. Para atingir o objetivo geral, pretende-se
cumprir os seguintes objetivos especificos:

* Analisar estado da arte de SRs que utilizam PLN;

* Definir os requisitos para uma solucao desse contexto;

¢ Obter uma fonte de dados sobre cursos e material didatico;
Extrair e tratar os dados obtidos com técnicas de PLN;

* Desenvolver um sistema de recomendacdo com base nesses dados;
Delinear um experimento para avaliar o protétipo do SR;

* Analisar e avaliar o SR com base no experimento.

2. Metodologia

A metodologia de pesquisa e desenvolvimento deste trabalho dividiu-se nas seguintes
etapas:

» Etapa 1: Pesquisa bibliogréfica e levantamento dos assuntos necessdrios para de-
senvolver a aplicacdo, investigando o estado da arte em sistemas de recomendagao,
em sua maioria os que utilizam PLN. A pesquisa foi realizada em artigos,
documentac¢do das ferramentas, surveys e outras publicacdes relacionadas ao tema;

» Etapa 2: Andlise e defini¢do dos requisitos necessarios para a constru¢ao de uma
solucdo dessa natureza. Também foram consideradas pesquisas acerca das tec-
nologias a serem utilizadas e diferentes técnicas para atuarem em todas as etapas
da recomendacao;



» Etapa 3: Pesquisa sobre bases de dados robustas e relevantes ao tema, para que
possa alimentar o SR e gerar recomendagdes precisas.

» Etapa 4: Extracdo e tratamento dos dados obtidos pelos datasets com técnicas de
PLN;

* Etapa 5: Desenvolvimento de um protétipo do SR com base nos dados;

» Etapa 6: Andlise e avaliacdo do SR a partir de um experimento.

* Etapa 6: Documentar e relatar todo o procedimento do trabalho para as disci-
plinas de Introducgdo a Projetos, Projetos 1 e Projetos 2.

3. Fundamentacao Teérica

Este capitulo lista os conceitos necessarios para o entendimento e o desenvolvimento do
trabalho. Serdo apresentados alguns assuntos relevantes a sistemas de recomendacdo e
processamento de linguagem natural, as bases do presente trabalho.

3.1. Sistemas de Recomendacao

Algoritmos com o objetivo de predizer a relevancia de um item e, com base nisso, realizar
sugestoes ao usudrio sao os chamados sistemas de recomendacdo. Essas sugestdes podem
partir de caracteristicas de itens similares ou de avaliagdes feitas por usudrios com perfis
parecidos com o do usudrio em particular. A maioria dos servigos prestados na Internet,
hoje em dia, conta com seu proprio sistema de recomendacgdo. Streaming (Netflix, HBO
Max e Disney+), plataformas de videos (YouTube), e-commerce (Amazon) e redes sociais
(Instagram).

Esses sistemas funcionam baseados em algoritmos de machine learning que fazem
a extracdo de uma base de dados, tratam os dados e definem padrdes de comportamento
de usudrios. Podem ser classificados quanto ao tipo de filtragem utilizado, seja baseada
em contetdo, colaborativa ou hibrida.

3.2. Filtragem baseada em contetido

A filtragem baseada em conteudo utiliza a similaridade de vetores para recomendar itens
a partir de features, ou seja, caracteristicas extraidas da base de dados, para uma determi-
nada entrada desejada.

Ha um processo de examinagao do perfil de um novo usudrio quanto a seus inter-
esses, baseado nas funcdes disponiveis nos objetos que o usudrio avaliou. E um sistema de
recomendacdo para palavras-chave especificas. Esse tipo de filtragem utiliza algoritmos
que recomendam itens semelhantes aos que o usudrio gosta [Balush et al. 2021].

Filtragem baseada em conteido € um método de obtencdo de informacdo que
usa caracteristicas de itens para selecionar e retornar itens relevantes a uma consulta do
usudrio. Este método muitas vezes toma caracteristicas de outros itens em que 0 usudrio
expressou interesse [Murel and Kavlakoglu 2024].

3.3. Filtragem colaborativa

No caso da filtragem colaborativa, a similaridade € calculada baseada em preferéncias
de usudrios com perfis e gostos parecidos para, apds reunir vérias informacoes, realizar
recomendacdes de determinados itens sem que o usudrio tenha interagido com qualquer
um daqueles itens.



Sistemas de recomendac¢do que sumarizam avaliacdes de itens ou recomendacoes,
reconhece semelhancas entre usudrios, baseado em suas avaliacdes, e gera novas
recomendacOes baseadas em comparagdes entre usudrios. Funciona bem no caso de obje-
tos complexos, onde variagdes de gosto sdo responsaveis pela maior parte das mudancas
de preferéncias. Essa filtragem ¢é baseada na situac@o de assumir que pessoas que concor-
daram no passado, decidirdao no futuro [Balush et al. 2021].

Esta abordagem aproxima grupos de usudrios a grupos distintos baseando-se em
seus comportamentos, o que algoritmos como o KNN (K-nearest Neighbors) fazem,
retornando os itens mais proximos com base em um nimero determinado.. Us-
ando caracteristicas gerais dos grupos, ela retorna itens especificos para um grupo
inteiro pelo principio de que usudrios similares se interessam por itens similares
[Murel and Kavlakoglu 2024]

3.4. Filtragem hibrida

Os sistemas hibridos unem a exploracdo de dados de interacdo entre usudrios e itens
(e metadados de usuarios e itens). Assim, o sistema hibrido é o melhor considerado
a lidar com diversos tipos de problemas com os quais os outros tipos de filtragem tém
dificuldades, ja que pode contar com as informag¢des de metadados quando nao ha dados
de interagdes disponiveis [Vita and Cioffi 2022].

Combinando ambos os tipos de sistema, essa filtragem fornece recomendacdes
comparando os hédbitos de consumo e pesquisa de usudrios semelhantes, assim como
gera recomendagdes de itens com caracteristicas semelhantes a itens bem avaliados pelos
usuarios [Balush et al. 2021].

3.5. Processamento de Linguagem Natural

O processamento de linguagem natural é uma drea dentro da Inteligéncia Artificial que
atua como uma ponte entre a linguagem natural, isto €, a linguagem que os humanos
entendem, para a linguagem entendida pelo computador. O PLN € responsavel por extrair
informacodes a partir do contato com usudrios e permitir que a maquina compreenda o que
foi escrito pelos seres humanos.

Entre os usos do PLN € possivel citar as aplicagdes que dependem que o con-
texto seja explorado e entendido perfeitamente, como interpretagdo de textos, andlise de
sentimentos, tradu¢cdo de acordo com significado semantico, etc. Plataformas de busca,
como o Google, utilizam diversas técnicas de PLN para entender rapidamente o que o
usudrio estd querendo dizer ao buscar um termo ou uma frase. As assistentes virtuais,
muito fortes hoje em dia, e cada vez mais se tornando parte da vida das pessoas, real-
izam tarefas e atendem a comandos diariamente aplicando PLN em seu funcionamento
[Education 2020].

3.6. Machine learning

Machine learning é uma subdrea da Inteligéncia Artificial, amplamente definida como a
capacidade de uma maquina imitar comportamentos inteligentes do ser humano. Sistemas
de IA sdo usados para realizar tarefas complexas de uma maneira similar a que humanos
resolvem problemas.



No machine learning os dados sdo coletados e preparados para serem usados como
dados de treinamento ou as informagdes nas quais o modelo de aprendizado de maquina
serd treinado. Quanto mais dados, melhor o programa [Brown 2021].

Suas aplicacdes sao diversas, como os proprios sistemas de recomendacgao, carros
com piloto automético (7esla), algoritmos de andlise de imagens. Muito forte e presente
na tomada de decisdes, é uma grande aliada de diversas empresas atualmente, principal-
mente durante as decisOes mais arriscadas, no direcionamento de operagdes de negdcios
e nos possiveis caminhos que a empresa pode tomar [Kanade 2022].

3.7. K-nearest Neighbors

E um algoritmo de classificacdo de aprendizado supervisionado muito utilizado na 4rea
de machine learning e data mining para resolver problemas de classificacdo e regressao.
Ele utiliza métricas de distancia entre vetores para classificar grupos de dados.

A classificacio por nearest neighbor, também conhecida por KNN, é baseada na
ideia de que os padrdes mais proximos de um padrao X alvo, o qual procura-se classificar,
entrega informacdes tteis de classificacdo. O KNN atribui o rétulo da classe a maioria
dos K mais préximos padroes em dados dimensionais [Kramer 2013].

3.8. Matrizes item-item e usuario-item

Sao matrizes cujas dimensdes podem representar usudrios € itens ou itens e itens. Em
cada registro entre um usudrio ou item X com um item y ha uma pontuacdo em relagdo a
interacdo entre eles, seja uma avaliacdo ou uma revisao.

3.9. Fatoraciao de matriz

Fatoracdo de matriz € um modelo matemdtico que ajuda o sistema a dividir uma enti-
dade em multiplas entradas menores, por meio de um conjunto retangular de niimeros
ou fung¢des ordenadas, a fim de descobrir features ou informacdes ocultas nas interacoes
entre usuarios e itens [Raman 2024].

E uma técnica extensivamente utilizada em SRs de filtragem colaborativa. Seu
objetivo € fatorar uma matriz usudrio-item em duas matrizes de ranque menor, a matriz
de usudrio-fator e a matriz de item-fator, para que possam predizer novos itens nos quais
0s usudrios possam se interessar [ Kumar 2021].

4. Trabalhos Correlatos

Com o objetivo de realizar uma busca por trabalhos que tratassem de sistemas de
recomendacao utilizando PLN e relacionados, foi utilizada a ferramenta Google Scholar,
um indexador de artigos cientificos. Para levantar o estado-da-arte, assim como outras
solucdes relevantes ao tema, foram utilizados termos de busca como “recommender sys-
tems nlp”, “recommendation systems nlp”, “recommendation machine learning nlp” e
“recommendation systems”. Dentre os artigos encontrados, foram avaliados e seleciona-
dos os trés melhores e mais relacionados com o presente trabalho para a primeira secao,
e outros trés servindo como mais exemplos de trabalhos com relacdo ao tema.



4.1. Hybrid Movie Recommender System

Em sua tese, [Vita and Cioffi 2022] decidem resolver o problema da quantidade massiva
de informacdo disponivel online com um sistema de recomendacao hibrido, defendendo
que a forma como eles funcionam pode melhorar muito a qualidade das recomendagdes
com relagdes usudrio-item muito mais complexas e melhorias no problema de partida
a frio dessas relagdes, comparando com os métodos baseados em contetido e filtragem
colaborativa.

O modelo hibrido teve uma performance muito superior ao colaborativo, especial-
mente em precisdo. Ele se provou menos provavel a ter overfit nos dados de treino. A
unica desvantagem encontrada em inserir metadados de itens no LightFM foi o aumento
no tempo de treinamento e predicdo. Também foi inspecionado o quanto o tamanho do
dataset influenciava na performance dos dados de teste. O Precision@K mostrou direta
proporcionalidade com o crescimento dos dados de treino, ou seja, quanto mais filmes
um usudrio assistisse e avaliasse, melhor seria a acuricia das recomendagdes. Foi real-
izado entdo o teste com ambos metadados de itens e usudrios, mas nao se obteve uma
mudanca considerdvel nos resultados. No fim, 0 modelo com os dois tipos de metadados
nao superou o modelo que utilizava apenas os de itens.

Em conclusdo, o autores reafirmam que o propdsito da tese era investigar tipos
diferentes de sistemas de recomendacdo e construir um sistema hibrido capaz de explo-
rar os pontos mais positivos deles, tentando eliminar as desvantagens que eles trazem.
Também foi um objetivo estudar como a linguagem natural poderia ser explorada para
aumentar a qualidade das sugestdes e melhorar diversos problemas.

4.2. Recommendation System for Students’ Course Selection

O trabalho de [Naren et al. 2020] tem como objetivo ajudar estudantes de graduacdo a es-
colherem novas disciplinas a cada semestre, levando em conta suas proprias capacidades,
tendéncias do mercado e outros fatores, utilizando para isso técnicas de processamento de
linguagem natural e mineracdo de dados, em conjunto com scripts de frontend e backend
escritos em Python e hospedados na Internet. Data mining, também, segundo os autores,
popularmente conhecida como knowledge discovery from data (KDD), foi utilizada para
coletar e analisar dados de estudantes sobre cursos finalizados junto com suas notas. O
PLN, ou processamento de linguagem natural, foi utilizado na mineracao e tratamento
textual para o entendimento da maquina, com técnicas como tokenizacdo, remocdo de
stop words, stemizacdo, lematizacdo, entre outras.

O modelo proposto por [Naren et al. 2020] conta com a construcdo de uma
plataforma para os estudantes realizarem a escolha dos cursos, baseada em disciplinas
anteriores e notas obtidas. As notas indicam o nivel de aptidao do estudante para uma
disciplina. E feito um calculo da similaridade entre as disciplinas finalizadas e as que po-
dem ser escolhidas. As cinco primeiras do ranking com a maior similaridade sdo tomadas
e o valor cumulativo de nota delas € calculado. A partir disso, as duas disciplinas com
o maior valor calculado sao recomendadas ao estudante. Foi utilizado o framework de
codigo aberto Flask, que é um servigo web para o Python, com requisicdes HTTP feitas
por meio de API REST e femplate HTML tratado com Jinja 2.

De acordo com os autores, os coeficientes cosseno e Sgrensen—Dice obtiveram os
melhores resultados, dentre os demais, dado o contexto e o uso especifico em documen-



tos textuais. Os autores apresentam os resultados de uma amostra teste da computacao
dos coeficientes de similaridade, de diferentes tipos, verificando a similaridade entre 11
disciplinas com a disciplina de Python. Comparando todas as formas de medida, como ja
previamente constatado, os coeficientes de Dice e cosseno obtiveram os melhores resulta-
dos, sendo Dice declarado o melhor. Outras formas de medida como distincia Euclidiana,
distancia Manhattan e coeficiente de Pearson ndo se encaixaram no contexto do sistema e
foram desconsideradas.

4.3. Using Natural Language Processing Techniques to Provide Personalized
Educational Materials for Chronic Disease Patients in China

Utilizando materiais educacionais para instruir os pacientes chineses disponiveis na In-
ternet, [Wang et al. 2020] apresenta um estudo com a finalidade de criar um sistema de
recomendacdo na drea da saude para fornecer material educacional apropriado para pa-
cientes com doencas cronicas na China, e avaliar os efeitos do sistema. O método utilizado
foi por meio de uma ontologia e vérias técnicas de processamento de linguagem natural.

Os autores utilizam diversas fontes para reunir os materiais educacionais para os
pacientes e um dataset de pacientes coletado de um sistema de telessaude. O objetivo
¢ projetar e implementar um sistema capaz de descobrir as necessidades potenciais dos
pacientes e lhes recomendar material de estudo relevante.

A parte principal do processo de recomendagdo € uma ontologia chamada Chronic
Disease Patient Education Ontology (CDPEQ), que descreve caracteristicas de pacientes
para geracdo de recomendac¢do. Os dados de pacientes e dos materiais educacionais sao
convertidos em vetores de mesmo tamanho que serdo comparados e terdo sua similaridade
checada ao final. Os dados de pacientes sdo convertidos por meio de uma abordagem
baseada em regras, ja os dados de materiais sao convertidos por meio de uma abordagem
baseada em PLN.

Como resultados, a ontologia contou com 40 classes, 31 propriedades de obje-
tos, 67 propriedades de dados e 32 individuos. Sdo definidas 80 regras SWRL para a
semantica da l6gica do mapeamento de dados de pacientes para o espaco vetorial da on-
tologia. O sistema de recomendag¢do € implementado como uma aplicagdo movel utilizada
nos telefones dos pacientes. A precisao macro foi de 0,970 para a recomendacao top rank-
ing e uma pontuagao MAP de 0,628, mostrando que a recomendac¢do na drea da saide tem
um grande potencial na automatiza¢do da educacdo dos pacientes com doengas cronicas.
As técnicas PLN aliadas com estratégias de IA foram muito eficientes para melhorar a
performance do sistema.

4.4. Comparativo

Como ¢ possivel observar, ja existem diversas solucdes de diferentes formas para a
questdo da recomendacdo de itens utilizando técnicas de PLN. Como destaque, duas se so-
bressaem, tanto pela eficiéncia dos modelos propostos, quanto pela criatividade e boas es-
colhas nas abordagens utilizadas. O modelo de [Wang et al. 2020] tratou de um tema bas-
tante relevante e de grande utilidade, que € a automatizag¢ao do processo de aprendizado de
pacientes com doengas cronicas, fazendo uso de uma ontologia para gerar recomendagdes
relevantes de material didatico, por meio de um aplicativo. [Naren et al. 2020] trouxe uma
solucdo para um problema parecido com o levantado por este trabalho, e apresentou re-



sultados bastante satisfatorios, principalmente pelo uso do coeficiente de Dice, junto com
o cosseno, garantindo recomendagdes precisas e relevantes.

Das técnicas PLN utilizadas, serdo aproveitadas para a solug¢do proposta a
tokenizacdo, a lematizacdo (pela sua vantagem em relacdo a stemizacdo), TF-IDF e
Word2Vec. Para o célculo da similaridade, a abordagem do cosseno foi a mais utilizada

e, portanto, € a candidata mais forte para compor a etapa de comparagao.

5. Proposta de sistema de recomendacao hibrido

Ao analisar o estado-da-arte levantado nas pesquisas e os respectivos resultados de cada
solucdo, a proposta para este trabalho € definida como um sistema de recomendacdo
hibrido, em que hd a acdo de ambas filtragem colaborativa e por conteido. No fun-
cionamento do sistema proposto, primeiramente ha a filtragem colaborativa, contando
com os dados de perfis de usudrio, retornando recomendacgdes de itens similares aos itens
relacionados ao perfil de entrada, e em um segundo momento a filtragem baseada em
conteudo, fazendo um refinamento das recomendagdes e priorizando os itens de maior
relevancia para a entrada fornecida.

O sistema terd como entrada dados de interacdes de usudrios com os itens que
podem ser recomendados, disponiveis pela base de dados. Esses itens sdo todos os cursos
disponiveis pelo dataset de uma plataforma de cursos online, e o sistema serd baseado em
uma aplicacdo real, utilizando dados reais, porém trazidos para um contexto de testes e
experimentos, com usudrios de teste, situacdes, varidveis e cendrios definidos pelo autor
do trabalho. Em seguida, serd descrito o funcionamento do sistema e como sao definidas
as duas grandes etapas, a filtragem colaborativa e a baseada em contetido.

O inicio do sistema se da pela etapa 1, preparacao dos dados, na etapa da
filtragem colaborativa, com a extracdo dos dados, que é feita em dois ambitos: os
disponiveis pelas bases de dados e os fornecidos pelos usudrios dos experimentos. Com
os dados extraidos, inicia-se o pré-processamento de dados. Nesta etapa, ha a andlise
dos dados obtidos e o tratamento, para que se adequem as técnicas, algoritmos e fer-
ramentas utilizadas no processo de geracdo das recomendacdes. Os dados mais rele-
vantes aqui sao os que dizem respeito as interagdes dos usudrios com os itens disponiveis
no dataset, ou seja, avaliagdes textuais, avaliagdes numéricas, tempo de permanéncia
em um curso, s€ O usuario terminou o curso, se o usudrio indica o curso, entre out-
ras informagdes relacionadas. Os dados, ao final do processo, passam por uma outra
transformacdo para que possam ser recebidos pelo algoritmo em seguida. Esse processo
¢ chamado de vetorizacao.

Na vetorizacao, os dados ja tratados e pré-processados sao transformados em es-
truturas numéricas chamadas vetores, e sdo eles os elementos que participam do processo
de comparacao para que se encontre similaridades entre eles, e também compdem a estru-
tura da etapa 2, a matriz de interacoes. A matriz criada é uma estrutura bidimensional
em que se encontram os vetores gerados pelos dados extraidos e tratados, e é percorrida
pelo sistema ao realizar a comparagdo de vetores. Esse processo € denominado cdlculo de
similaridade, e é muito comum em sistemas de recomendagdo, pois o que se quer € en-
contrar sempre itens de maior similaridade entre si, que € o nicleo de uma recomendagao.

Com todos os dados das bases disponiveis como vetores, pode-se também extrair
o perfil do usuario que faz uso do sistema. Todos os processos descritos anteriormente



valem para os dados de usudrio. Entdo, eles sdo extraidos, pré-processados, transformados
em vetores, € apds essa preparacdo, os dados de perfis estdo prontos para participar da
etapa 3, a ultima antes da geracdo de recomendagdes, ja citada anteriormente, o calculo
da similaridade.

A partir dos vetores disponiveis pela base de dados, o vetor que modela o perfil de
usudrio € selecionado e utilizado para a comparag@o. Nesse processo, o cddigo compara
todas as estruturas vetoriais disponiveis com o vetor do usudrio e seleciona as que tiverem
a maior similaridade, uma métrica entre O e 1 para determinar quao proximos sao dois
vetores. Quanto mais proximo de 1, maior € a similaridade. Com todos os itens com-
parados, os de maior similaridade sdo selecionados e retornados no sistema, compondo a
etapa 4, com o conjunto inicial de recomendacoes geradas.

Ap6s o primeiro levantamento de itens relevantes para o usudrio, comega a se-
gunda grande parte da recomendacdo, o refinamento com base nos dados textuais de
conteddo dos cursos, por meio da filtragem baseada em contetido. Do dataset de cursos, a
extragdo dé énfase ao titulo, descricdo e quaisquer outros dados de texto que descrevem o
contetido dos cursos. Esses dados sdo priorizados e extraidos para participarem da etapa
seguinte.

Com os dados extraidos, inicia-se a preparacdo dos dados. Nesta etapa, ha a
andlise dos dados obtidos e o tratamento, para que se adequem as técnicas, algoritmos
e ferramentas utilizadas no processo de refinamento das recomendagdes. E também nesta
etapa que entra a PLN, onde se aplicam diversas formas de transformacdo de dados
textuais, remocdo de palavras irrelevantes, reducao de palavras para o radical de maior
peso, remog¢do de pontuagdes, entre outras. Apds esse processo, as palavras que restam
sdo transformadas em tokens, que por sua vez sdo a entrada para o processo seguinte, a
vetorizagao.

O processo de vetorizacdao segue igual ao descrito anteriormente, transformando
os tokens extraidos em estruturas vetoriais que s@o a entrada do processo de comparagao
de vetores e cdlculo de similaridade.

A dltima etapa, de ndmero 5, ¢ definida por um novo calculo de similaridade.
Para este cdlculo, o primeiro conjunto retornado anteriormente é selecionado para a
comparacao com os dados textuais de cursos que foram transformados em vetores. Ao
final do processo, os itens de maior similaridade sdo ranqueados (fop-n itens) e retornados
para o usudrio, de acordo com o nimero de cursos escolhido para serem recomendados.

Os capitulos [COLABORATIVO]5 e [CONTEUDO]6 apresentam e descrevem
com detalhes cada filtragem, o primeiro com a filtragem colaborativa, e o segundo com a
filtragem baseada em conteudo. Cada uma das secOes dara detalhes maiores sobre cada
filtragem, explicando cada uma das etapas maiores € menores em cada um dos tipos de
filtragem. A primeira, colaborativa, € desenvolvida para gerar as recomendagdes que
sdo refinadas em seguida, e levantar o primeiro grupo de cursos recomendados, de onde
saem os cursos que sdo recomendados ao final, para o usudrio. A segunda, baseada em
conteudo, € desenvolvida para servir ao propdsito do refinamento, definido na se¢do atual.

Nas dltimas subsecdes de cada uma das proximas secdes hd a parte de testes e
experimentos. Os testes deste trabalho dizem respeito a um contexto tedrico e explica-
tivo, em que os dados utilizados sdo reais, mas inseridos em um sistema simulado, com



usudrios e cendrios definidos pelo autor. Cada individuo que participa dos experimen-
tos tem seu perfil extraido e definido manualmente, algo que ocorre naturalmente em
aplicacdes e plataformas online que possuem sistemas de recomendagdo, como Udemy,
Udacity, Netflix e Amazon. Nesses servigos, o perfil de usudrio estd sempre disponivel
e os dados sdo mantidos para gerar e aprimorar as recomendacgdes. Aqui, a forma como
esses dados sdo obtidos é explicada em cada secdo, e sdo utilizados por meio da entrada
do usuadrio no sistema simulado.

O sistema serd desenvolvido em cédigo aberto em um Jupyter Notebook!,
disponivel para executar em qualquer editor de texto com suporte e qualquer maquina
com Python 3 e as devidas dependéncias instalados. Cada etapa terd pedacos de texto
ou comentarios explicando o que estd sendo feito e pedacos de cdédigo construindo e
executando o sistema proposto. O ChatGPT entra como um auxilio nas partes mais de-
talhistas do c6digo e mais especificas, para otimizar o desenvolvimento. Como explicado
anteriormente, os perfis de usudrio serdo a entrada de cada sistema, sendo introduzidos
manualmente pelo usudrio ativo nas funcdes que retornam as recomendagdes de cursos.

Como principais ferramentas no desenvolvimento do modelo colaborativo e do
modelo baseado em contetudo serdo utilizadas as seguintes bibliotecas e recursos:

* NumPy?

* pandas®

* SciPy*

« scikit-learn’
* re (Python)®
e NLTK’

* GenSim®

6. Sistema de recomendacao: filtragem colaborativa

Para o caso da filtragem colaborativa, um dataset de interacdes de usudrio se fez
necessario para compor a matriz que faria o papel do elemento principal para a geracao de
recomendacdes. Com base nisso, dados de avaliagdes de alunos dos cursos da Coursera
foram levantados. O conjunto conta com dois datasets, um de avaliacdes com mais de 200
mil registros de avaliacOes de usudrios, e um de cursos, com mais de 600 cursos, ambos
coletados no ano de 2020.

O funcionamento geral do SR baseado em filtragem colaborativa desenvolvido
por este trabalho pode ser resumido em 5 etapas: reconhecimento dos dados, onde um
primeiro estudo é feito sobre as bases de dados obtidas, preparacao dos dados, em que
¢ feita uma adaptacdo para se enquadrar nos métodos que serdo utilizados e nas técnicas

Thttps://github.com/marcelomuller/sr-projeto
Zhttps://numpy.org/
3https://pandas.pydata.org/
“https://scipy.org/

Shttps://scikit-learn.org/
®https://docs.python.org/3/library/re.html
https://docs.python.org/3/library/re.html
8https://pypi.org/project/gensim/



para gerar as recomendacdes, criacao da matriz esparsa, em que uma matriz de usudrio-
item € gerada para ser a peca central na geracdo de novos itens, geracao de curso re-
comendado, uma func¢do que utiliza o KNN para gerar novos cursos com base em um
curso de entrada, e fatoracao de matriz, uma etapa extra, nao necessaria, que ilustra um
processo de compactacdo da matriz utilizada anteriormente que, em alguns casos, pode
gerar melhores recomendagoes.

O inicio se da pelo carregamento dos dados de ambos os datasets, avaliacdes
e cursos. Os processos seguem em ordem. Pré-processamento, que compreende um
tratamento inicial nas colunas disponiveis em cada base de dados, como remog¢do de
colunas irrelevantes e adequacdo de identificadores. Em seguida, matriz esparsa, em
que € criada uma matriz usudrio-item, utilizando IDs de usudrios e cursos, para servir
como base do funcionamento do algoritmo de recomendacdo colaborativa. Apods isso, a
aplicacao da técnica do KNN (k-Nearest Neighbors) para gerar k cursos mais relevantes,
de acordo com uma métrica estabelecida, um dado valor de k e um curso inicial para obter
os proximos mais similares. Por fim, a geracao das recomendacoes, fornecendo como
entrada e como perfil de usudrio um curso X para encontrar os K cursos mais proximos a
ele. A ultima etapa, sendo opcional, fatoracao da matriz, reduz a dimensionalidade da
matriz inicial criando duas novas matrizes, podendo ou nao obter resultados melhores do
que a primeira matriz.

6.1. Obtencao e carregamento dos dados

O caso da filtragem colaborativa iniciou com um grande problema, encontrar uma base de
dados rica em interagdes de usudrios para os cursos trabalhados anteriormente na filtragem
baseada em conteudo.

A primeira proposta para tratar esse desafio foi criar um dataset do zero, com
o minimo possivel de colunas (id de usudrio, id do curso e avaliacdo, por exemplo) e
utilizando apenas alguns assuntos de todos os disponiveis, e desses assuntos, uns cinco ou
seis cursos apenas. A ideia era realizar uma espécie de experimento direcionado, contando
com a participa¢do de colegas e amigos de diversas dreas que pudessem contribuir com
notas, porém, com base apenas no titulo, descri¢ao e nota média de cada curso, ja que eles
nao eram alunos de verdade.

Em meio 2 implementacdo dessa ideia, um conjunto de datasets® disponiveis
no Kaggle foi encontrado. Um deles com cursos da Coursera, com titulo, o nome da
instituicao que o disponibilizou na plataforma, a URL e o id. E o outro com avaliagdes
escritas e numéricas desses cursos. Levando em consideracdo que eram bases de dados
muito mais completas do que a da proposta anterior, € iSO geraria uma matriz menos
esparsa e recomendacdes melhores, esta solucdo foi a escolhida para implementar o SR
colaborativo.

O primeiro dataset, o de cursos, contém 604 cursos unicos e quase 1 milhdo e
meio de avaliacdes. Dessas avaliacOes, hd mais de 287 mil usudrios unicos, sendo que
todos os cursos contam com pelo menos uma avaliagdo.

Com inicialmente cinco colunas, o dataset mostra as avaliacdes textuais na coluna
reviews, os nomes de cada aluno que escreveu a avaliagdo na coluna reviewers (sendo um

“https://www.kaggle.com/datasets/imuhammad/course-reviews-on-coursera



padrdo o primeiro nome seguido pelas iniciais dos sobrenomes, precedido por um ‘By’),
a data da postagem da avaliacdo em date_reviews, a nota numérica em rating (a coluna
mais importante nas recomendacgdes), e course_id com os IDs de cada curso.

A matriz utilizada no processo de recomendacao é criada utilizando um dataframe
chamado ratings, o qual armazena as avaliacdes dos usudrios, com id de usudrio, id do
curso e avaliagdo numérica.

6.2. Pré-processamento dos dados

O pré-processamento de dados nesse modelo € diferente da versdao baseada em conteddo,
e precisa de menos ajustes. Nao hd colunas a serem usadas com arquivos de texto nesse
caso, entdo as técnicas PLN utilizadas no pré-processamento do modelo baseado em
contetido, como remocao de stopwords, stemizacao e aplicacao de filtros por expressoes
regulares nao sdo relevantes aqui. Isso serd melhor comentado na secdo de trabalhos
futuros.

Duas alteracdes nos dados foram necessarias. Adicionar uma coluna de id de
usuéario (userld) no dataframe de avaliagdes, ratings (citado anteriormente), que inicial-
mente contava apenas com o nome do aluno que avaliou o curso, € como o nome dos
alunos ndo ¢ relevante para o modelo, a coluna inteira foi removida também. E, para
evitar que o mesmo usudrio avalie duas vezes 0 mesmo curso, os dados duplicados com
base em um par de userld X e courseld Y foram removidos, mas sem levar em conta a
data das avaliacdes. Isso evita com que a matriz acabe unindo as avalia¢des duplas e seja
preenchida por nimeros maiores do que o intervalo possivel de valores para o rating, que
¢deOas.

6.3. Criacao da matriz esparsa usuario-item

Esta etapa é responsdvel por criar uma matriz esparsa que age como o principal com-
ponente na geracdo de recomendacdes com base nos dados apresentados. A entrada da
fun¢do que cria a matriz é o dataframe ratings, e a partir dos campos de id courseld e
userld, os mapeadores e mapeadores inversos sdao criados em conjunto, e a partir deles
pode-se extrair as duas dimensdes da matriz, usudrio e item (curso). O processo gera uma
matriz de shape 287808x604, sendo usudrios e cursos, respectivamente. Apds a criacdo, a
matriz serd uma estrutura grande e formada majoritariamente por zeros (por isso 0 nome,
esparsa), com os registros nao-zero preenchidos pelas avaliacdes do par userld-courseld.

6.4. Obtencao do perfil

Diferente da filtragem baseada em contetddo que serd apresentada no préximo capitulo, a
forma como os perfis sdo obtidos aqui € diferente. Nos datasets, nao ha possibilidade de
classificar cursos quanto ao nivel (iniciante, avangado etc.) como na outra filtragem, visto
que aqui conta-se apenas com a nota atribuida por cada usudrio, ja que, como explicado
anteriormente, as avaliacdes em texto nao sdo consideradas. Dito isso, os usudrios que
fazem parte do experimento sao usudrios encontrados na base de dados. Fazendo dessa
forma pode-se mitigar também o problema do cold start, a0 menos para o objetivo do
experimento feito neste trabalho, porque nao ha possibilidade de um usuério nao ter ainda
avaliado pelo menos um curso.

O perfil dos usuarios € representado por uma string, com palavras separadas por
hifens, que € ou o titulo do curso respectivo, ou parte do titulo. Essas strings sdo os



proprios IDs dos cursos no dataset utilizado e sdo elas que servem de entrada para o
modelo de recomendacao, pois ele traz cursos similares a um curso de entrada.

Esse perfil € totalmente representado apenas pelo primeiro curso dentro do dataset
que o individuo tenha feito. Essa € uma limitacao da abordagem escolhida, também de-
vido ao fato de ndo se ter um conjunto de testes para realizar os experimentos, como €
comum em outras técnicas, abordagens e dreas do ML. No modelo proposto, ndo se tem
informacdes de nivel de usudrio, drea, gostos ou preferéncias. A opcao escolhida que
mais se encaixou com a forma como as bases de dados s@o e o funcionamento do motor
de recomendagao com o KNN foi representar o perfil sendo a string ID do curso inicial,
com o qual ele deseja encontrar outros cursos parecidos.

7. Aplicacao do KNN e recomendacoes

O método escolhido para gerar as recomendacdes foi 0 KNN (k-Nearest Neighbors), que
traz um ndmero k de vizinhos para um dado item, baseado em alguma métrica. Na
secdo de experimentos algumas métricas sao utilizadas e comparadas, como a distancia
de cosseno e distancia Manhattan. A métrica padrio € o cosseno.

A funcao que realiza o cdlculo do KNN recebe o id do curso do perfil de interesse,
os mapeadores criados junto com a matriz esparsa, a propria matriz, o valor de k e a
métrica escolhida. O mapeador aponta na matriz o vetor que deve ser utilizado, com base
no ID do curso utilizado na entrada. Com o vetor levantado, os k vizinhos sdo encontrados
(k + 1 para excluir o proprio curso da entrada) e os IDs dos cursos sdo retornados.

Na matriz, os cursos t€m nomes mapeados para valores numéricos. Supondo que
o curso principal da linguagem Python tenha ID 233, ao encontrar registros na matriz de
avaliacOes de usudrios para aquele curso, os perfis sdo considerados semelhantes.

Os mapeadores transformam os valores de userld e courseld em indices de 0 a n,
e os inversos fazem o caminho contrario.

No KNN, esse ID por escrito serve de entrada para retornar IDs de cursos vizinhos,
para o determinado K, utilizando determinada métrica para o calculo da distancia (padrao
€ cosseno).

Ap6s esse processo, 0os nomes dos cursos sao listados e levantados de acordo com
os IDs obtidos a partir do KNN, e dessa forma as recomendacdes sdo retornadas com os
nomes dos cursos:

Curso de interesse: "python’
K:5

Cursos retornados:

Python Data Structures

Using Python to Access Web Data
Using Databases with Python
Machine Learning

7.1. Fatoracao de matriz

Ap6s o uso completo da matriz criada anteriormente, ha também a possibilidade
de realizar um processo a mais para que, em alguns casos, obtenha-se melhores



recomendacdes. Esta tltima etapa é opcional e serd comentada na se¢ao de experimentos,
para fins de comparacdes entre a matriz original e a matriz fatorada.

Quando se busca aprimorar recomendacdes visando features latentes, que nao se
consegue enxergar apenas observando a base de dados como é, a fatoracdo de matriz pode
ser uma opcao de técnica interessante para representar de forma mais compacta os gostos
dos usudrios e descricdes de itens. Isso se torna ainda mais interessante quando os dados
trabalhados sdo muito esparsos. O algoritmo fatora a matriz original usudrio-item em
duas matrizes: usuario-fator (n de usuarios, k) e item-fator (k, n de itens).

A reduc¢do de dimensdo da matriz busca evidenciar os gostos. O que cada feature
k representa ndo € exato, entdo o valor real dessas features € interpretativo de acordo com
0 dataset e com os perfis dos usudrios.

A técnica utilizada foi o TruncatedSVD!? do sklearn, e ela permite que o usudrio
altere como quiser os valores de componentes presentes na matriz € também o nimero
de iteracdes. Conforme esses valores mudam, melhores ou piores podem se tornar as
recomendagdes retornadas. E preciso encontrar uma combinagio “especial” para cada
base de dados usada, e até para cada caso trabalhado. Exemplo de uso:

N componentes: 30
N iteracoes: 40
Shape: 604x30
Curso: ’'python’

Foundations of Data Science: K-Means Clustering in Python
Corporate & Commercial Law I: Contracts & Employment Law
Introduction to Economic Theories

* Programming Fundamentals

Como a saida evidencia, ndo necessariamente se tem resultados melhores do que
os apresentados pela matriz X anterior. Uma de véarias explicagdes € o tamanho da base
de dados, ja que a fatoracdo se beneficia de bases de dados muito grandes e esparsas. E
também, como j& comentado, € preciso encontrar o sweet spot na configuracdo de todos
os valores.

7.2. Experimentos

Esta se¢do trata da conducao completa dos experimentos de testes realizados com 0 mod-
elo construido e a base de dados utilizada.

Na primeira parte, uma breve descricdo contextualizando os individuos, cendrios
e diferentes estilos para cada exemplo de experimento. Em seguida, a origem dos dados €
detalhada, evidenciando a captacao do perfil de cada usudrio que participa do experimento
e a forma didatica como esses perfis fazem para gerar as recomendagdes.

Na préxima subsecdo, as métricas utilizadas sdo citadas, explicando motivos para
o uso e decisdes, conforme se deu a condugdo do experimento e a criagdo do modelo.

1Ohttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition. TruncatedS VD.html



Por fim, a conducdo dos experimentos para cada caso, e ao final de cada um,
uma discussao sobre os resultados obtidos e esperados, e algumas interpretacdes sobre as
recomendacoes para cada cendrio.

7.2.1. Contexto e cenarios

Para este experimento, trés cendrios com trés individuos de diferentes objetivos e con-
textos de vida foram reunidos para compor o elenco de sujeitos de teste. Sao situagdes
realmente diferentes para reforcar que esses cursos servem para todo tipo de objetivo e as-
sunto desejado. Cada um busca uma categoria especifica de curso online para suprir seus
interesses e agregar a sua vida académica e profissional, para um hobby, ou até mesmo
por pura curiosidade. Implementando o sistema proposto, foram definidos:

1. Um aspirante a cientista de dados que quer ingressar na carreira e ja realizou o
curso inicial de Python;

2. Um pai de primeira viagem em busca do maximo possivel de materiais que o
ajudem a levar a vida nova, e que ja realizou o curso Everyday Parenting;

3. Um entusiasta da musica eletronica que deseja se aprofundar na parte de produgao
musical, e ja cursou A arte da producdo musical.

7.2.2. Origem dos dados

A avaliacdo consiste na captacdo do perfil do usudrio, utilizando o id do curso inicial
realizado, que servird de base para o KNN retornar os k cursos mais proximos. O mod-
elo utiliza como base de dados um dataframe com as avaliacdes dos outros usudrios da
plataforma. Uma matriz esparsa € criada com base nesse dataframe, e utilizando os ma-
peadores, o KNN percorre a matriz e traz os k cursos de maior relevancia para a pesquisa,
de acordo com outras avaliagdes de usudrios que realizaram também aquele curso, ou
seja, usudrios de perfil similar.

O valor de k utilizado no experimento para o KNN serd k - 1, ou seja, paraum k =
11, sdo retornados 10 cursos. Isso € feito para excluir o proprio curso inicial do retorno.

7.2.3. Métricas dos experimentos

Como métricas de avaliacdo, foram utilizadas: precisio, para medir a propor¢do de itens
relevantes entre os recomendados e NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain),
para o caso de a ordem das recomendacgdes estar errada e itens relevantes aparecerem
antes de itens relevantes. Nesse ultimo caso, foi atribuido por andlise propria do autor
em uma escala 0 a 5, seguindo a légica do funcionamento do sistema e a utilizacdo de
notas dadas pelos usudrios nos cursos, para compor os calculos do NDCG e obter valores
mais condizentes. A ordem ideal considerada para o cdlculo do NDCG foi a prépria
ordem sugerida na sec¢do de discussdo de cada caso do experimento, seguindo da maior
relevincia obtida até a menor. Quanto mais préximo de 1 for o resultado do NDCG,
melhores foram as recomendacdes daquele caso do experimento.



7.2.4. Conducao dos experimentos

CASO 1:

O jovem universitdrio que almeja seguir carreira na drea de ciéncia de dados deseja
se aprofundar na parte técnica. Ele realizou o curso bésico de Python e esta buscando mais
materiais:

* Nome: Vinicius
* Curso realizado: Programacao para todos (Primeiros passos no Python)
* ID: ‘python’

O perfil do usudrio serd representado por ‘python’, o ID do curso realizado, que
¢ também uma das entradas do KNN.

Para o valor de k = 6, os resultados representados por “Titulo (relevancia)”:

Porque vocé avaliou Programming for Everybody (Getting Started with
Python):

Python Data Structures (5)

Using Python to Access Web Data (0)
Using Databases with Python (4)
Machine Learning (3)

Neural Networks and Deep Learning (1)

AN

Precisao: 4/5 = 80% NDCG: 0,9438
Ordem ideal determinada: 1,3,4,5¢?2
Discussao dos resultados:

O primeiro curso recomendado € de nivel basico e nao necessita de conhecimento
prévio. Ele trata da base do Python dando énfase em estruturas de dados e operagdes
iniciais com a linguagem. Por isso é um curso muito interessante para iniciantes.

O segundo curso € bem direcionado a web, passando por scraping e trabalhando
com JSON e XML, entdo € algo bem especifico e fora do escopo do que o aluno procura.

O terceiro € um curso focado em bancos de dados utilizando Python, trazendo con-
ceitos de CRUD, SQL, orientacdo a objetos, entre outros assuntos para uma base sélida,
bem importante para ciéncia de dados.

O quarto é muito interessante, ja que ML e ata science andam lado a lado na édrea
de dados. O curso traz conceitos utilizados amplamente pelos profissionais de ciéncia de
dados.

O ultimo apenas foi considerado ndo relevante por se tratar de uma 4rea mais
especifica de IA e ML, algo que foge um pouco do escopo desejado. Seria um curso mais
interessante para um aluno de inteligéncia artificial, por exemplo.

CASO 2:

O novo pai que procura mais formas de reunir conhecimento sobre a vida diferente
e cheia de desafios que o espera:



* Nome: Bruno

» Curso realizado: Everyday Parenting (Paternidade cotidiana): The ABCs of Child
Rearing (O ABC da criacdo de filhos)

* ID: everyday-parenting’

O perfil do usudrio serd representado por ‘everyday-parenting’, o ID do curso
realizado, que € também uma das entradas do KNN.

Para o valor de k = 6, os resultados representados por “Titulo (relevancia)”:

Porque voce avaliou Everyday Parenting (Paternidade cotidiana): The ABCs
of Child Rearing (O ABC da criacao de filhos):

1. The Science of Well-Being (4)
2. Child Nutrition and Cooking (5)
3. Learning How to Learn: Powerful mental tools to help you master tough subjects

(0)
4. Positive Psychology: Resilience Skills (3)
Psychological First Aid (3)

Precisao: 4/5 = 80% NDCG: 0,8574
Ordem ideal determinada: 2, 1,4,5¢ 3

e

Discussao dos resultados:

O primeiro resultado é um curso que traz diversos desafios para a finalidade de
criar hdbitos mais saudaveis e produtivos, contribuindo para que a pessoa seja mais feliz.
Cursos sobre psicologia de habitos, rotina e saude sdo 6timas sugestdes para novos pais.

O segundo curso foca totalmente em nutri¢do infantil, levantando os mais diversos
pontos das causas da mé saide nas criancas, como obesidade infantil, e ensina diversas
praticas e habilidades para garantir uma dieta sauddvel para as criancas. O corpo € o bem
mais precioso, e habitos criados na infancia podem durar pela vida inteira. Excelente
recomendagao.

O terceiro € um curso que ensina técnicas e métodos diferentes para apren-
der temas dificeis, combater procrastinagdo, técnicas de memorizacio, etc. E uma
recomendacao interessante para todos que estejam estudando para um concurso publico,
ou ao menos precisam de ajuda para estudar para uma prova muito dificil, ou t€ém pouco
tempo para aprender um tema mais complexo. Para o caso de um pai que deseja um
conteddo mais leve, que seja apenas uma suplementacao, nao € tao relevante.

O quarto € relevante por ensinar aos alunos a desenvolver resiliéncia, que € uma
virtude importante para todos, especialmente pais que precisam ser fortes em todos os
ambitos para elevar sempre a qualidade da cria¢do dos filhos.

O quinto curso, apesar de ter como objetivo tratar de amparo psicolégico emergen-
cial em situacdes graves, é também muito 1til no ambiente familiar. Pode ser de grande
valia para lidar com problemas que a crianga pode vir a apresentar futuramente, quando
tiver mais idade.

CASO 3:

O fa e entusiasta de musica eletronica que foi inspirado pelos seus artistas favoritos
a comegar a produzir sua propria musica:



* Nome: Paulo
* Curso realizado: A arte da produ¢do musical
* ID: ‘producing-music’

O perfil do usudrio sera representado por ‘producing-music’, o ID do curso real-
izado, que é também uma das entradas do KNN.

Para o valor de k = 6, os resultados representados por “Titulo (relevancia)”:

Porque vocé avaliou The Art of Music Production:

The Technology of Music Production (5)
Developing Your Musicianship (5)
Music Business Foundations (3)
Songwriting: Writing the Lyrics (4)
Machine Learning (0)

Nk

Precisao: 4/5 = 80% NDCG: 0,9909
Ordem ideal determinada: 1,2,4,3¢e5
Discussao dos resultados:

A melhor recomendacao estd no primeiro resultado. Apesar de ter um nivel mais
basico do que o curso inicial, ele é composto de aulas sobre o processo completo da
produ¢do musical, inclusive aulas tedricas sobre o som em si.

O segundo curso € direcionado totalmente a musica, passando por escalas, tonal-
idades, harmonia e assinaturas diferentes. A habilidade de tocar instrumentos e entender
sobre toda a composicao de uma musica € um tema muito procurado e que contribui muito
na carreira de produtores musicais.

O terceiro é focado no mercado da musica, ensinando conceitos como direitos au-
torais, o papel dos agentes, contratos e outras entidades que fazem parte da area comercial
da musica. Apesar de relevante, ¢ um tema geralmente procurado por artistas e produtores
mais avancados, ndo os que estdo ainda comec¢ando.

O curso de composicdo de letras de musica € de grande valia a qualquer artista,
um aliado a qualquer um que queira aprender a colocar suas ideias, emocdes € mensagens
que quer passar em suas musicas, principalmente novos e inexperientes artistas.

O udltimo € o curso de ML que j4 apareceu nos resultados do primeiro caso, e €
um dos mais avaliados da Coursera. Pode ser esse o motivo de ele aparecer aqui, assim
como, talvez, a falta de mais cursos focados em produ¢do musical na mesma intensidade
dos anteriores.

7.3. Outras métricas de distancia

Ao utilizar outras métricas de distancia além do cosseno, os resultados nao foram sat-
isfatérios. Mesmo utilizando todas as distancias disponiveis pelo sklearn, como eu-
clidiana, Manhattan, Minkowski, entre outras, e aplicando normalizacdo nos dados,
para todos os trés cendrios e até outros testes avulsos, os resultados foram parecidos,
trazendo recomendacdes com pouca ou nenhuma relacdo ao curso de entrada. Ha algu-
mas explicagdes para o motivo disso acontecer, como a distincia de cosseno lidar melhor



com alta esparsidade, que o caso, também por ser a mais utilizada em modelos de fil-
tragem colaborativa, ja que cosseno foca na orientacao dos vetores e ndo na magnitude.
Um usuario pode dar apenas notas altas, e outro apenas notas baixas, mas mesmo assim
ambos podem ter perfis semelhantes. Por isso pode-se usufruir melhor do que a distancia
de cosseno proporciona para esse tipo de filtragem.

8. Sistema de recomendacao: filtragem baseada em conteido

Esta sec@o aborda o segundo sistema de recomendag¢ao na ordem do funcionamento do sis-
tema proposto, com filtragem baseada em conteudo, e todas as suas etapas. Cada subsecao
detalha e explica uma das etapas em todo o processo de geracdo das recomendagdes.

8.1. Extracao de dados

Os maiores desafios da implementacdo da solug¢do proposta ji estdo evidenciados desde o
inicio. O dataset é, provavelmente, o recurso mais dificil de se obter, e também € o mais
importante do projeto. E necessdria uma base de dados que compreenda diversos tipos de
alunos de cursos, com os mais variados gostos, padroes de aprendizado, objetivos, entre
outros aspectos que serdo relevantes para as recomendacgdes. Muito diferente do dataset
com dados dos cursos online, que sdo de ficil acesso e existem muitos disponiveis nas
plataformas mais famosas de bases de dados. Uma outra barreira notdvel € o proprio
desenvolvimento do sistema de recomendacao, uma vertente muito famosa do ML e data
mining, porém, a principio, com poucos exemplos praticos e didaticos disponiveis em
inglés ou portugués.

Durante a fase de desenvolvimento, foi determinado que o inicio se daria uti-
lizando a abordagem da filtragem baseada em contetido para, primeiramente, obter um
algoritmo de recomendacdo simples para servir como protétipo, utilizando como base de
dados um dataset obtido no Kaggle, contendo muitos cursos da plataforma Udemy de
e-learning.

Esse dataset '', que continha mais de 200 mil registros sobre cursos dos mais vari-
ados temas e em todas as linguagens disponiveis na plataforma, recebeu um tratamento
prévio e sofreu uma reducdo. As colunas consideradas relevantes para a recomendacao
foram title e headline, que sdo o titulo do curso e sua descri¢do, respectivamente.

O dataframe utilizado em todo o processo de recomendacao € criado unindo as
duas colunas e criando uma nova coluna text contendo todo o texto relevante para as
queries.

H4 também uma filtragem no dataframe pelos idiomas disponiveis, por meio da
coluna language e mantendo apenas cursos em ingl€s, portugués e espanhol. Esse foi
um dos primeiros problemas encontrados pelas recomendagdes de teste iniciais, pois 0s
cursos levantados eram predominantemente cursos de idiomas asidticos, como japonés
e chinés, provavelmente por uma questdo de ordenacdo de caracteres na criacdo do di-
ciondrio, ja que esses idiomas utilizam alfabetos diferentes do romano.

Mhttps://www.kaggle.com/datasets/hossaingh/udemy-courses ?select=Course_info.csv



8.2. Pré-processamento dos dados

Utilizando os recursos das bibliotecas NLTK!? e Scikit Learn'* do Python, a coluna text
passa por um pré-processamento com remog¢do de stopwords, stemizagdo com Porter
Stemmer e outros tratamentos, que consistem em filtragens por expressdes regulares para
remover caracteres especiais, tags HTML e outros tipos de digitos, assim como técnicas
PLN para que se possa trabalhar com o texto em sua forma pura, e por fim, o texto todo é
tokenizado.

8.3. Vetorizacao

Inicialmente, o desenvolvimento do algoritmo foi feito dentro da plataforma Google Col-
lab'*, utilizando Jupyter Notebook. Para a vetorizacdo e criagdo do vocabuldrio que terd
a similaridade medida, foi definido a ser utilizado o TF-IDF", junto com CountVector-
izer'®, na coluna courses/[ ‘text’].

A implementacdo consistia no carregamento por completo do dataset em
memoria, previamente a aplica¢do dos algoritmos. Por consequéncia de alguma mudanca
de politica na plataforma, esse carregamento de dados foi alterado para apenas parte do
dataset, e 1sso era um fator crucial para o funcionamento do sistema de recomendag¢do em
um computador convencional.

Para contornar as limitagdes de carregamento da plataforma, o cédigo passou a ser
desenvolvido e executado localmente, porém isso gerou uma nova situagao, a execugao de
todas as funcdes que faziam parte da geragdo de recomendagdes se tornou pesada demais
para a memoria do computador. O dataset foi carregado por completo novamente, € iSso
impactou diretamente na etapa do TF-IDF.

O interpretador sempre lancava um erro exigindo quase 50GB de memoéria RAM
para conseguir processar um vocabulério a partir de uma quantidade tao grande de dados,
e isso fez com que a abordagem fosse deixada de lado.

Para contornar a situacdo, o Word2Vec!’, disponivel pela biblioteca Gensim,
mostrou-se de grande valia para realizar a vetoriza¢do de todos os tokens gerados nas
etapas anteriores, fornecendo tudo que era necessario para os testes iniciais das primeiras
recomendacoes, utilizando a filtragem baseada em contetido, como ja apontado, os titulos
e descri¢do dos cursos, comparando com termos de entrada do usudrio.

Com os tokens gerados na etapa anterior, € criado o modelo de vetores com o
Word2Vec para cada um dos cursos disponiveis no dataframe, utilizando novamente a
coluna courses/[ ‘text’].

8.4. Obtencao do perfil

Na geracdo de recomendacdes feitas para o caso da recomendagdo baseada em conteddo,
¢ usado um sistema que recebe uma guery com alguns termos que servem como base

2https://www.nltk.org/

Bhttps://scikit-learn.org/

4https://colab.research.google.com/

Bhttps://pt.wikipedia.org/wiki/Tf-idf
16https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_extraction.text. CountVectorizer.html
7https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html



para recomendar novos cursos. A query é composta pela area de interesse e nivel de
conhecimento desejados.

A primeira parte da query diz respeito ao tipo de curso procurado pelo aluno.
Caso a pessoa esteja procurando um curso sobre a linguagem de programacao Python,
essa parte terd palavras-chave que se refiram ao tema. Ja na segunda parte, o aluno deve
escrever termos que se refiram ao nivel de conhecimento desejado. Nesse caso, o aluno
quer um curso starter, ou seja, iniciante no assunto.

Esses sao os dados de perfil coletados do usudrio. Como ja explicado, pela na-
tureza do experimento ndo ser implementado em um sistema real, e pelos individuos que
participam dos testes serem definidos pelo autor, o perfil de usudrio serd totalmente rep-
resentado pela consulta composta pelas duas palavras-chave escolhidas, introduzidas a
mao no notebook onde o c6digo esta disponivel.

A consulta entao € dividida também em tokens:
["python’, ’starter’]

ApOs iss0, 0s tokens sao utilizados para criar os vetores das palavras-chave, e parte
dessas estruturas pode ser representada da seguinte forma:

[array([-1.316816 , -0.00765565, -1.5253502 , -0.4065882 , 1.1508659 , 0.69462216,
2.6009755 , 1.1592892 , -0.18154877, 0.10172073, ...)]

8.5. Similaridade

Em sequéncia da vetorizacao, baseado no modelo gerado pelo Word2Vec em cima da col-
una fext, um array de similaridades vazio € criado, e em um lago de repeti¢cdo é calculada
a similaridade para cada curso presente em courses/[ ‘text’], que compreende o ataframe
inteiro de cursos, e cada similaridade € introduzida ao array de similaridades. Uma nova
coluna courses/ ‘similarity’] é criada no dataframe que recebe o array.

8.6. Recomendacoes

ApOs a criagdo da coluna similarity dentro do dataframe, um segundo dataframe chamado
recommended _courses ¢ criado, ordenando o anterior pela coluna similarity.

A partir disso, s@o levantados os cinco primeiros cursos com a maior similari-
dade e retornados ao usudrio, que nesse caso sao as primeiras linhas do dataframe novo,
recommended_courses.

8.7. Experimentos

O capitulo conduz, exemplifica e discute alguns cendrios de testes para os experimentos
realizados em cima das bases de dados utilizadas, e do sistema de recomendagao proposto.

A primeira sec¢ao explica o contexto criado em torno dos experimentos, eviden-
ciando diferentes cendrios e situacdes do uso do sistema. Em seguida, de onde os dados
sdo coletados para delinear os testes realizados. Apoés isso, as métricas utilizadas e os
motivos s@o descritos. Por fim, a conducgdo dos testes com o detalhamento completo e, ao
final, uma discussao sobre os resultados obtidos.



8.7.1. Contexto e cenarios

Como avaliacdo da filtragem baseada em conteddo, trés cendrios baseados em uso real
de uma plataforma por trés individuos foram levantados. Os individuos do experimento
contam com um contexto de vida profissional e pessoal e gostos pessoais diferentes, cada
um em busca de um tipo especifico de curso online para suprir seus interesses. Imple-
mentando o sistema proposto, foram definidos:

1. Um aluno do curso de Sistemas de Informacao, em seu primeiro ano, em busca de
um curso focado em uma linguagem de programacgdo ou uma stack de desenvolvi-
mento de software para iniciar sua carreira com um primeiro estagio na area;

2. Um profissional da drea de design buscando um curso para ingressar na area de
tecnologia como UX/UI;

3. Um entusiasta em busca de um curso para aprender um instrumento novo.

8.7.2. Origem dos dados

Para todos os usudrios, a avaliagdo consiste na captacdo do perfil dele e na transformacao
em textos para servirem de termos de uma consulta para retornar cursos que satisfacam
aquela pesquisa com o motor de recomendagdo. Os textos sdo separados em tokens
que participam do processo de vetorizagio. E criado um array de similaridades vazio
que € populado com a similaridade calculada entre cada token do dataframe (coluna
courses[ ‘text’]) com cada token da consulta. Ao final, uma coluna courses/ ‘similarity’]
¢ criada, ordenada por similaridade, e os cinco mais altos no ranking sdo os recomen-
dados.

Neste caso, vamos considerar que ja foi realizada a extracdo e foram levantados
os termos levando em conta:

* A 4rea de interesse do curso procurado;
* O nivel do curso desejado pelo usudrio, se precisa ser para um iniciante ou um
usudrio avancado, por exemplo.

8.7.3. Métricas dos experimentos

Como métricas de avaliacdo, foram utilizadas: precisdo, para medir a propor¢do de itens
relevantes entre os recomendados e NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain),
para o caso de a ordem das recomendagdes estar errada e itens relevantes aparecerem
antes de itens relevantes. Nesse ultimo caso, foi atribuido por anélise prépria do autor
como 1 para o item relevante e zero para o item ndo relevante, para compor os cédlculos do
NDCG. A ordem ideal considerada para o cdlculo do NDCG foi a propria ordem sugerida
na secao de discussao de cada caso do experimento.

Foi escolhido manter as métricas do outro experimento para fins de comparacao
ao final do capitulo e conseguir esclarecer e evidenciar vantagens e desvantagens de um
tipo de filtragem em relac@o ao outro.



8.7.4. Conducao dos experimentos

CASO 1:

O aluno esta em busca de um curso de programacao para ingressar no mercado.
Ele possui noc¢des bésicas de JavaScript, CSS e HTML e estd querendo aprender um
Jframework para desenvolvimento web e ouviu falar do VuelS.:

* Nome: Augusto
¢ Area de interesse: VuelS
¢ Nivel de conhecimento: Iniciante

O perfil do usudrio sera representado por ‘vue starter’, sendo vue a drea de inter-
esse e starter (iniciante) o nivel do ptblico alvo do curso.

Tokens da query:

['vue’, ’starter’]

Utilizando como entrada ‘vue starter’, com a finalidade de encontrar um curso
que ensine o basico do framework VuelS, teve como retorno o seguinte resultado:

Cursos recomendados:
Titulo: Complete Vuejs Course: Vue.js + Nuxt.js + PHP + Express.js

Descricao: VuelS, Command Line, Babel, NPM, Webpack, Vue JS CLI, Vue.js
Router, VueX, Axios, iView, Express.js, Nuxt.js

Similaridade: 0.9106954336166382
Relevancia: 1
Titulo: Webpack 4: Beyond the Basics

Descricao: Quick, code-driven, follow-along Javascript tutorials of Webpack, Ba-
bel, React, Angular, Vue, Redux, SSR, Typescript

Similaridade: 0.907133162021637

Relevancia: 0

Titulo: React JS, Angular & Vue JS - Quickstart & Comparison

Descricao: Angular (Angular 24), React or Vue? Get a Crash Course on each of
them and a detailed comparison!

Similaridade: 0.9065245985984802

Relevancia: 1

Titulo: Complete Vue.js 3 (Inc. Composition API, Vue Router, Vuex)

Descricao: (RE-RECORDED April 2021) Vue.js 3 is here! Learn from “Hello,
Vue!” to building large apps with Vuex and Vue Router.

Similaridade: 0.9039604663848877



Relevancia: 1

Titulo: React, NextJS and NestJS: A Rapid Guide - Advanced

Descricao: React with Typescript, Next.js, Redux, NestJS, Docker, Redis, Stripe,
Frontend & Backend Filtering

Similaridade: 0.9017014503479004

Relevancia: 0

Precisao: 3/5 = 60%

NDCG: 0,9060

Ordem ideal determinada: 1,4,3,2¢ 5
Discussao dos resultados:

O primeiro curso recomendado realmente € direcionado para iniciantes, com a
apresentacdo do basico de uma stack inteira, ndo apenas o Vuel]S, para criar um projeto
completo do zero, o que provavelmente é uma das tarefas desse curso.

O segundo curso ja ndo € tao interessante por ser focado em Webpack, e o Vue é
apenas uma parte dele, o que foge do objetivo inicial da procura.

O terceiro, apesar de ndo ser realmente o que o usudrio estd buscando, € um curso
que apresenta comparativos entre alguns dos maiores frameworks de JS do mercado, o
que pode dar ao usudrio um quadro geral e uma visao mais completa sobre cada um, para
que assim se decida melhor sobre qual deles escolher para utilizar em seus projetos.

O quarto é outra 6tima recomendacdo, porque parece ser uma atualizagdo do
primeiro, dessa vez com a terceira versao do Vue, assim como algumas tecnologias de
auxilio para o desenvolvimento utilizando essa ferramenta, como Vuex e Composition
APL

O ultimo é um curso de ReactJS, entdo ndo é exatamente o que o usudrio estd
procurando, mas ainda estd no mesmo grupo de tecnologias auxiliares para desenvolvi-
mento web com JS.

CASO 2:

O profissional de design em busca de iniciar sua carreira na drea de tecnologia
como UX/UI. Ele possui conhecimento basico sobre Photoshop e Figma e quer aprender
0 basico necessario para uma vaga de entrada como UX:

e Nome: Pedro
* Area de interesse: Design
¢ Nivel de conhecimento: Basico

O perfil do usudrio serd representado por ‘ux basics’, sendo ux a drea de interesse
e basics (basicos) o nivel do publico alvo do curso.

Tokens da query:

[ux’, *basics’]



Utilizando como entrada ‘ux basics’, com a finalidade de encontrar um curso que
ensine o basico sobre UX, teve como retorno o seguinte resultado:

Cursos recomendados:

Titulo: Wireframing For UI / UX Designers

Descricao: Simplify your Ul / UX process with paper and digital wireframes
Similaridade: 0.828489363193512

Relevancia: 0

Titulo: Lean UX: Faster, Better UX (User Experience) Design
Descricao: Design better and faster user experiences (UX) with Lean UX
Similaridade: 0.8075733780860901

Relevancia: 0

Titulo: Adobe XD - UX Ul design For beginners
Descricao: Adobe XD - UX UI Basics
Similaridade: 0.7924297451972961

Relevancia: 1

Titulo: Adobe XD for Web Design: Essential Principles for Ul UX

Descricao: Learn Responsive Web Design, Ul UX Principles, Prepare The De-
sign For Coding, Increasing Sales via A Great Design

Similaridade: 0.7726107835769653

Relevancia: 1

Titulo: Adobe Illustrator CC Graphic Web Design: UI Logo Design

Descricao: Adobe Illustrator CC Graphic Design: Web Design, UI Design, Logo
Design, Sketch UX Design For Designers Developers

Similaridade: 0.7722707986831665

Relevancia: 1

Precisao: 3/5 = 60%

NDCG: 0,6183

Ordem ideal determinada: 3,4,5,1¢e2
Discussao dos resultados:

O primeiro curso foca em wireframing, que € um dos processos principais de UX,
mas ndo € abrangente para todos os conceitos basicos, o que pode ser menos interessante



para o usudrio.

O segundo curso se encaixaria mais em conhecimentos avangados, para melhorar
e otimizar o trabalho do profissional de UX.

O terceiro ja apresenta um conteido focado em iniciantes, apresentando os basicos
do Adobe XD.

O quarto curso € bem parecido com o terceiro, mesmos principios.

O ultimo € um curso sobre Illustrator CC, com varios conceitos e técnicas de web
design utilizando a ferramenta, mas nada nele diz que é um curso iniciante, por isso €
menos relevante.

CASO 3:

O entusiasta médio deseja aprender um instrumento novo, nesse caso o piano, e
como € um instrumento mais complexo, resolveu pesquisar por algum curso que cubra os
conhecimentos basicos para comecar a tocar pequenas pe¢as o mais rapido possivel:

* Nome: Julio
¢ Area de interesse: Instrumentos
¢ Nivel de conhecimento: Iniciante

O perfil do usudrio serd representado por ‘piano iniciante’, sendo piano a drea de
interesse e iniciante o nivel do publico alvo do curso.

Tokens da query:
[’piano’, ’iniciante’]
Utilizando como entrada ‘piano iniciante’, com a finalidade de encontrar um

curso com ensinamentos para principiantes no piano, teve como retorno o seguinte re-
sultado:

Cursos recomendados:

Titulo: We ArtPlay Piano

Descricao: Composing and Improvising on the Piano
Similaridade: 0.977283239364624

Relevancia: 0

Titulo: Piano With Willie: Piano Chords Vol. 1
Descricao: Learn to play chords on the piano
Similaridade: 0.9478051066398621

Relevancia: 1

Titulo: Piano With Willie: Piano Chords Vol. 2
Descricao: Learn to play chords on the piano

Similaridade: 0.9478051066398621



Relevancia: 1

Titulo: Guitar, Ukulele Piano for Praise Worship
Descricao: Playing for Worship
Similaridade: 0.9309934377670288

Relevancia: 0

Titulo: O Hanon do Piano Popular
Descricao: Ritmica, Coordenacido motora, Independéncia, Grooves
Similaridade: 0.9289443492889404

Relevancia: 0

Precisao: 2/5 = 40%

NDCG: 0,5307

Ordem ideal determinada: 2, 3, 5,4 ¢ 1
Discussao dos resultados:

O primeiro resultado traz conhecimentos para pianistas mais avancados, como
composi¢do e improvisagao, algo além do que busca um iniciante.

O segundo curso ja conta com ensinamentos iniciais de acordes, 6timos para quem
estd comegando.

O terceiro é como o segundo, mas é o préximo volume, podendo ser considerado
um passo dois para o aprendizado de acordes.

O quarto resultado estd trazendo uma gama de instrumentos, ndo apenas O pi-
ano, voltados para musicas de adoracdo, o que ndo € interessante para quem quer apenas
aprender piano.

O ultimo curso € o tnico em portugués, que foi o idioma utilizado nos termos
de entrada do perfil do usudrio, mas o conteido € para instrumentistas avangados, como
grooves, aprendizado sobre ritmo, etc.

9. Conclusao

9.1. Consideracoes Finais

Depois de analisado o estado-da-arte, algumas implementagdes foram selecionadas dentre
as que mais se destacaram, trazendo os resultados mais satisfatorios e mais recentes. Com
destaque para a solugdo apresentada por [Vita and Cioffi 2022], com a filtragem hibrida,
que conta com os dois maiores tipos de filtragem, um trazendo interacdes de usudrios
e o outro utilizando a PLN para reduzir descricdes e textos em tokens e enriquecer as
recomendagdes. Solugdo essa que resolve o problema de cold start, visto que quando
o usudrio € novo no sistema e ndo possui dados de interacdes, ainda hd a filtragem por
conteudo para garantir que as recomendacoes sejam geradas.



As fontes de dados obtidas para desenvolver o trabalho foram satisfatdrias, na me-
dida do possivel, mas poderiam ter sido melhor direcionadas e mais versateis, para realizar
mais do que o que foi feito. O primeiro dataset, de cursos da Udemy, é completo para
realizar um trabalho de recomendacao por conteido, mas ndo héa disponivel um segundo
com dados de interacdes de usudrio para realizar a recomendacao colaborativa. J4 o se-
gundo dataset encontrado, da Coursera, que na verdade € um conjunto de dados de cursos
e dados de avaliagdes, fornece muitos dados de interacOes entre usudrios € cursos, mas
nao possui dados textuais para aplicar PLN na recomendacao por contetido. Assim, cada
um desempenhou muito bem seu papel, sendo cada uma das filtragens propostas, mas
nenhum conseguiria realizar ambas, para que se pudesse até mesmo abordar a filtragem
hibrida.

Na parte da PLN, como ja foi explicado no pardgrafo anterior, devido a natureza
dos dados obtidos e a forma como funcionam as duas formas de filtragem estudadas e
trabalhadas, as técnicas de PLN se fizeram relevantes apenas na filtragem baseada em
conteudo, pelo dataset utilizado conter os dados textuais que serviram de entrada para a
geragdo das recomendagdes. Ja no caso filtragem colaborativa, além de o dataset utilizado
nao conter colunas com dados textuais relevantes para o modelo, a abordagem escolhida
elegeu apenas a coluna com os dados de avaliagcdes numéricas como a entrada principal
para o funcionamento do modelo, e também a tinica realmente relevante.

Com os experimentos realizados, a conclusdo foi que os dois SR mostraram um
resultado satisfatorio, porém, com uma superioridade considerdavel para o colaborativo.
Além do fato de que nao ha nenhuma garantia de que os cursos recomendados pelo SR
de contetido sdo bons e bem produzidos, mas para o colaborativo hé sim, ja que sdo bem
avaliados por usudrios de perfis semelhantes. E com isso em mente, pode-se realizar
um exercicio de raciocinio. Quando se procura um curso online, as pessoas sempre pri-
orizam a qualidade. Primeiro € feita a busca por um assunto, e depois de encontrar os
cursos daquele tema, procura-se sempre o curso de melhor qualidade e mais bem avali-
ado. Dessa forma, a filtragem pelo assunto ocorre primeiro, € apds isso € que entram
as notas. E o tema que interessa um aluno geralmente € sempre o mesmo. De acordo
com [Agarwal 2019], 75% das pessoas que estudam online estdo buscando emprego ou
mudancga de carreira, por esse motivo faz sentido pensar que essas pessoas focam em
uma 4rea apenas, entdo provavelmente avaliam cursos sempre do mesmo tema. O que
corrobora com o sucesso do SR colaborativo.

9.2. Trabalhos Futuros

Ao longo do desenvolvimento desta tese, diversos outros trabalhos relacionados se
tornaram aparentes. Alguns dos trabalhos que julgamos mais interessantes encontram-
se a seguir:

9.2.1. Sistema de recomendacao completo

Ao levar em conta o primeiro SR baseado em contetido, um possivel trabalho futuro, con-
siderando os devidos contextos em que ele € inserido, seja uma plataforma online, ou um
app, por exemplo, para que que ele deixe de ser apenas um “buscador” e passe a realizar o
trabalho completo de um SR do mercado, a base de dados deve ter, além das informagdes



textuais de cada curso, os dados dos perfis de usudrio para que sejam extraidos. Com isso,
deixa de ser uma necessidade utilizar os dados anteriormente explicados, e se passa a ter
disponivel os perfis para gerar as recomendagoes.

9.2.2. Funcionamento do sistema hibrido

Para a ideia dos dois SR se complementando, ou seja, o sistema hibrido, um possivel
trabalho futuro €, ao invés de utilizar PLN e dados textuais para fazer o refinamento das
recomendagdes, utilizar esses dados para realizar uma amostragem inicial, retornando
cursos apenas daquele tema, e com esses cursos filtrados, aplicar a filtragem colaborativa
para priorizar apenas os mais avaliados e de maior qualidade, seguindo o mesmo principio
de primeiro escolher um tema e depois manter apenas os melhores cursos.

9.2.3. Experimentos

Em futuros experimentos, deve-se também priorizar uma forma mais tradicional para a
realizacdo dos testes com os modelos, retirando do conjunto de treinamento cursos bem
avaliados para algumas dreas e assuntos diferentes e usi-los como conjunto de testes.

9.2.4. Transcricao de contetido de cursos

Algumas plataformas de cursos disponibilizam o conteido das aulas transcritos para os
alunos. Uma ideia interessante para um futuro trabalho seria obter esses arquivos de texto
transcritos e utiliza-los para treinar o modelo baseado em contetido, o que seria de grande
valia para a aplicacdo das técnicas de PLN.
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