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Resumo

Sistemas de Recomendagao vém sendo tema de pesquisas com aplicagdes em diversas
areas, tais como: comércio, saude e educagdo. Aqueles voltados para a educacdo
permitem a recomendacdo de livros, artigos e até videos educacionais, levando em
consideracao os interesses dos usuarios. A quantidade de videos educacionais disponiveis
na Internet vém crescendo com o passar do tempo. Tanto as iniciativas privadas como as
auténomas disponibilizam, na rede de computadores mundialmente interligada, videos
sobre diversas areas do conhecimento. No YouTube, por exemplo, ¢ possivel encontrar
varios canais educativos, com niveis e temas diversificados. No entanto, com a facilidade
de disponibilizagao desses videos, tem-se uma sobrecarga de informagdes, tornando a
escolha dos usuarios dificil e d&rdua. Assim, faz-se necessaria a criagdo de ferramentas que
auxiliem na escolha desses videos educacionais, levando em consideragdo aspectos
significativos para cada usuario. Este trabalho propde uma apresentacdo tanto das
funcionalidades como das técnicas, de forma detalhada, utilizadas para a recomendagao
de videos educacionais. Para a prova de conceito, utilizou-se o site do YouTube como

repositorio de videos, visto que este ¢ um dos principais sites de videos da Internet.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacdo, Videos Educacionais.



Abstract

Systems of Recommendation have been the subject of researches with applications in
several areas, such as: commerce, health and education. Those focused on education
allow the recommendation of books, articles and educational videos, taking into account
the interests of users. The amount of educational videos available on the Internet has
been growing over time. Both private and autonomous initiatives provide videos in the
world-wide network of computers with videos on various areas of knowledge. On
YouTube, for example, you can find various educational channels, with varying levels
and themes. However, with the ease of making these videos available, there is an
overload of information, making the choice of users difficult and arduous. Thus, it is
necessary to create tools that help in the selection of these educational videos, taking
into account significant aspects for each user. This work proposes a presentation of both
the functionalities and the techniques, in a detailed way, used for the recommendation
of educational videos. For proof of concept, the YouTube site was used as a repository

of videos, as this is one of the main video sites on the Internet.

Keywords: Recommendation Systems, Educational Videos.
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1. Introducao

Existem varias plataformas de videos, atualmente, cada uma com um volume
significativo de videos que cresce ainda mais, como YouTube', Daily Motion?, Meta
Café’, Vimeo*. Além desses, tem-se popularizado os servigos de VOD (Video on
Demand). Essa grande sobrecarga de informagdes deve-se a facilidade de upload de
novos videos nessas plataformas, assim como a popularizagdo da Internet. Segundo o
Google (2018), o YouTube possui mais de um bilhao de usudrios, que assistem a bilhdes
de horas de videos por dia e fazem upload de centenas de milhares de videos.

Essa sobrecarga de informagdes leva o usudrio a desprender tempo para encontrar
o que de fato procura. Uma maneira de solucionar o problema ¢ através do uso de
Sistemas de Recomendagdo, que selecionam o contetido de acordo com o objetivo do
usuario.

Sistemas de Recomendacdo vém sendo tema de pesquisas com aplicagdes em
diversas areas, tais como: comércio, saude e educacdo. Aqueles voltados para a educagao
permitem a recomendacdo de livros, artigos e até¢ videos educacionais, levando em
consideracao fatores como interesses dos usuarios, dados demograficos, relacionamentos,
dentro outros. Tanto as iniciativas privadas como as autonomas disponibilizam na rede
de computadores mundialmente interligada videos em diversas areas do conhecimento.
Assim, faz-se necessaria a criagdo de ferramentas que auxiliem na escolha desses videos
educacionais, levando em consideragdo aspectos significativos para cada usudrio. Neste
trabalho, ¢ proposto um Sistema de Recomendagdo (SR) de videos educacionais. Para a
prova de conceito, utilizou-se o site do YouTube como repositorio de videos, visto que ¢
considerado um dos mais populares sites de videos da Internet. Segundo Davidson (2010),
o YouTube foi fundado em fevereiro de 2005 e cresceu rapidamente, se tornando o site

de videos mais popular do mundo.

1.1. Motivacao e Contextualizacao da Pesquisa

!http://www.youtube.com/

2 http://www.dailymotion.com/
3 http://www.metacafe.com/

4 http://vimeo.com



Uma das motivagdes gerais para a presente pesquisa vem do cotidiano das
pessoas, as quais lidam com tomadas de decisdes diariamente, como por exemplo, qual
livro ler, qual filme assistir, qual produto comprar e etc. No contexto educacional ndo ¢
diferente, sendo comum encontrar dificuldades na selecdo dos materiais de estudo,
sobretudo apds o advento da Internet, onde novas oportunidades de aprendizagem
surgiram, trazendo consigo grandes desafios (BASO, 1998, p. 1); (CAZELLA, 2010, p.
161).

Um dos principais desafios do mundo virtual, discutido ha mais de duas décadas,
estd na recomendacdo de informagdes ou mesmo servicos disponiveis na internet
(ALMEIDA, 2016, p. 17). Isso pode ser aplicado ao cenario educacional, no qual
recomendagdes de conteudos educacionais poderiam trazer mais facilidade aos
aprendizes. Nesta perspectiva, existem algumas iniciativas que visam selecionar recursos
de aprendizagem como artigos, videos e objetos educacionais no geral para
recomendacdo. Essas iniciativas se concebem a partir de ambientes de softwares
denominados Sistemas de Recomendacdo que levam em consideragdo critérios como:
preferéncias de seus usuarios, caracteristicas e conteidos dos itens a serem
recomendados.

O uso de videos no ensino nao € algo novo, exceto no que diz respeito a variedade
de formato® de videos, facilidade de aplicagdo em sala de aula, técnica de videos que um
instrutor pode utilizar e a investigacdo sobre aprendizagem multimidia que fornece
suporte tedrico empirico para a sua utilizacdo como uma ferramenta de ensino eficaz
(BERK, 2009, p. 1). Em uma perspectiva ampla, ¢ possivel assistir a uma videoaula sobre
determinado assunto, ler um livro online, sem a necessidade de comprar, ler artigos e
tutoriais e uma infinidade de possibilidades. Respeitando a ideia dos multiplos estilos de
aprendizagem, os videos podem ser uma ferramenta que submete o aluno a estimulos
visuais e sonoros que podem fazer com os mesmos aprendam melhor do que com uma
abordagem tradicional, baseada em textos (MATTAR, 2009). McKINNEY et al (2009),
por exemplo, conseguiram demonstrar que um grupo de alunos que utilizou podcasts teve
melhor desempenho em provas do que outro grupo, que assistiu a aulas tradicionais em
sala.

Apesar dos fatos supracitados, ¢ preciso ter cuidado quando o assunto ¢

aprendizagem. Com a facilidade de publicacdo de videos caseiros, a qualidade didatica

5 Diversos formatos estdo disponiveis na Internet, como MP4, AVI, MPEG.



dos mesmos pode estar comprometida, sobretudo no contexto educacional, visto que
qualquer um pode publicar videos, inclusive pessoas sem os devidos conhecimentos
técnicos de ensino/aprendizagem. Essa grande quantidade de videos amadores ¢ um dos
motivos de criticas de alguns autores, como KEARSLEY (2007) e COLLINS e BERGE
(2000), os quais consideram que o fenomeno estaria comprometendo a qualidade do
material produzido para EaD. Neste trabalho, considerou-se que o YouTube pode ser
utilizado como uma ferramenta de EaD, a depender dos propositos dos usuarios. Além
disso, acredita-se que o problema da sobrecarga relatado por KEARSLEY (2007) e
COLLINS e BERGE (2000) ainda persiste nos dias atuais, visto que a quantidade de
videos disponiveis cresce desproporcionalmente a quantidade de ferramentas para filtrar
esses videos. Ainda é comum, por exemplo, um aluno que esta em busca de uma
videoaula se deparar com o questionamento de qual video escolher. Por vezes, perde-se
tempo até encontrar uma aula que concilie boa didatica com qualidade de imagem e som

(SILVA, 2014).

1.2. Abordagem da Pesquisa

Nesta secdo, foi descrito o formato da pesquisa realizada na area de Sistemas de
Recomendagao, assim como uma analise dos problemas e requisitos que foram levados
em consideragao.

Nas subse¢des seguintes descreveu-se as questdes da pesquisa, seus objetivos e

aspectos metodologicos.

1.2.1. Questoes da Pesquisa

A questdo levantada por esta pesquisa esta relacionada a defini¢do de uma estratégia
eficaz de recomendacdo de videos educacionais, levando-se em considera¢do varias
caracteristicas dos videos. Dado que € possivel obter as propriedades dos videos de forma
pratica e ter acesso as suas caracteristicas através de metadados, como, por exemplo,
autor, categoria, quantidade de curtidas, quantidade de visualizagdes, comentarios, dentre

outros indicadores de qualidade, temos a seguinte questdao de pesquisa:

QP: Como identificar se um video ¢ educacional e se possui qualidade para que

recomendagdes apropriadas sejam produzidas?

1.2.2. Objetivos da Pesquisa
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Este trabalho tem por objetivo geral propor uma solucdo de Sistemas de
Recomendacdo, extraindo as informacdes disponiveis nos videos para gerar
recomendagdes relevantes. Além disso, pretende-se atingir os seguintes objetivos
especificos:

1. Determinar se um video é educacional;

2. Extrair informagdes dos videos para sugerir videos adequados;

3. Desenvolver um sistema de recomendac¢do em um dominio especifico que auxilie
os usuarios a selecionarem seus materiais de estudo;

4. Validar o sistema desenvolvido aplicando-o a alunos, observando-se os

resultados.

1.2.3. Aspectos Metodologicos

Esta dissertagdo propde a concepgdo, o desenvolvimento e a avaliagdo de um
sistema de recomendagdo de videos educacionais, através do uso de técnicas de
recomendagdo, modelos de referéncias, técnicas de aprendizagem de maquina e pré-
processamento de dados.

A pesquisa surgiu a partir de uma reflexao sobre a grande quantidade de videos
educacionais disponiveis em repositorios na Internet, ndo dedicados a esse fim. Isso
trouxe uma dificuldade singular na seleg¢do de conteudos confiaveis e de qualidade. Nesse
sentido, levou-se em consideragdo as limitagoes existentes nos sistemas de recomendagio
de videos de geragdes passadas e 0s novos recursos que surgiram para combater essas
limitagdes. A titulo de exemplo, o YouTube, que dispde atualmente de mais de um bilhdo
de usuarios (YOUTUBE, 2016), possui ferramentas ¢ informagdes que podem ser
utilizadas a favor das recomendacdes. Por exemplo, o conteudo do video que pode ser
convertido em texto através da legenda, informacdes como curtidas, visualizagdes,
comentarios, descri¢do, autor do video dentre outros também estdo disponiveis. Todas
essas informacdes poderiam ser usadas para avaliar qualidade em um determinado video?

O problema de como conceber SR de videos que utilizem as propriedades dos
videos para gerar as recomendacdes foi abordado através de uma anélise do dominio.
Analisou-se a literatura relacionada a SR de videos, observando-se o que se pretende para
uma nova geragdo de SR, extraindo-se dai um novo conjunto de aspectos, entre os quais
podem-se destacar dificuldades em interoperabilidade entre sistemas, custo de

manutencao, compartilhamento de materiais, dentre outros.
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1.3. Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagc@o tem seu conteudo seccionado em seis capitulos, sendo o primeiro

capitulo equivalente a esta introducdo e os outros estruturados da seguinte forma:

e Capitulo 2 - Fundamentag¢ao Teorica: neste capitulo, sdo descritos os conceitos
inerentes as técnicas de recomendacgdo, incluindo as técnicas utilizadas neste
trabalho: Filtragem Baseada em Conteudo (FBC), Filtragem Colaborativa (FC) e
abordagem hibrida.

e Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: neste capitulo, sdo apresentados os
trabalhos correlatos a dissertagdo em questdo, descrevendo suas caracteristicas,
vantagens, desvantagens e arquitetura. Além disso, ¢ feita uma comparagdo entre
os trabalhos relacionados, dando destaque aos requisitos atendidos de cada
ambiente.

e Capitulo 4 — Sistema de Recomendacio de Videos Educacionais: Um Estudo
de Caso no YouTube: ¢é apresentada a solu¢ao desenvolvida, dando destaque aos
componentes implementados e as técnicas de recomendacdo e de engenharia de
software utilizadas.

e Capitulo 5 Método e Avalia¢io: ¢ apresentado um estudo de caso, descrevendo
aspectos correspondentes ao método utilizado na concepgdo do sistema de
recomendag¢do proposto, tendo-se escolhido como tema "Programagao Orientada
a Objetos com foco no conceito de Heranga". Apds a apresentagdo do método,
uma avaliagdo ¢ feita sobre os aspectos de qualidade do sistema.

e Capitulo 6 - Conclusdes e Trabalhos Futuros: as conclusdes sdo apresentadas,
descrevendo como os objetivos foram alcangados, além dos resultados obtidos

através de indicadores. Por fim, os trabalhos futuros sao apresentados.

Além dos capitulos supracitados, esta dissertacdo apresenta as referéncias que nortearam

a pesquisa e um apéndice que descreve as tecnologias utilizadas.



12

2. Fundamentacio Tedrica

Almejando-se um entendimento melhor deste trabalho, pretende-se apresentar, a
seguir, alguns conceitos fundamentais. Com esse proposito, neste capitulo sdo

apresentados alguns conceitos de Sistemas de Recomendagao.

2.1. Sistemas de Recomendacao

Segundo Rolim ef al (2017), os SRs s@o uma representagdo de uma pratica comum
entre as pessoas, como indicar algo para alguém de acordo com uma necessidade
especifica. No entanto, os SRs utilizam técnicas de inteligéncia artificial para recomendar
a informagdo mais adequada para as necessidades do usuaério.

Os SRs sdo ferramentas de software baseadas em um conjunto de tecnologias e
técnicas das areas de Recuperagdo da Informacao (RI) e Inteligéncia Artificial (IA), que
analisam grandes volumes de dados, especialmente de produtos e informagdes sobre o
usudrio, e entdo preveé sugestdes relevantes para os usudrios, para que eles possam tomar
melhores decisdes dentre as alternativas disponiveis. (HENRIQUES, 2017).

Alguns SRs sdo responsaveis por utilizar as preferéncias dos usudrios para gerar
sugestoes personalizadas de objetos, que podem ser produtos, servigos e até conteudos.
Muito utilizados em sites de e-commerce, essas lojas virtuais costumam fidelizar seus
usuarios clientes, pois eles se sentem valorizados ao ter disponiveis esses objetos sem
muito trabalho. Torres (2004, p. 34) descreve as seguintes etapas para personalizagao de
sites na internet: A) Identificacdo do cliente para, a partir do reconhecimento do usuario,
carregar suas preferéncias. B) Descoberta de habitos de consumo para descobrir os
interesses dos usuarios através de interagdes com o site. Existem duas formas gerais de
se extrair as preferéncias do usuario: implicita ou explicita. A forma implicita leva em
consideragao as interagdes do usuario no site sem que ele perceba. A outra forma de gerar
o perfil do usudrio ¢ de forma explicita, na qual o sistema questiona o usuario sobre suas
preferéncias, categorias de interesse e etc. Esta ultima peca por fazer com que o usudrio
tenha o trabalho de responder a diversas perguntas. Idealmente, pode-se mesclar as duas
abordagens, monitorando o perfil do usuario e montando-o implicitamente, mas
permitindo que o proprio usudrio altere essas preferéncias caso ndo concorde com elas ou
caso queira refina-las. C) Criagdo das recomendacgdes através de técnicas de Inteligéncia
Artificial. Dessa forma, o Sistema de Recomendagdes consegue recomendar os melhores

itens aos quais o usuario pode preferir.
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Existem varias classificacdes para Sistemas de Recomendagdo que foram
propostas ao longo dos anos. No entanto, Torres (2004, p. 41) adaptou uma das que

considerou mais abrangentes, dividindo-a em trés grandes blocos:

e Entrada/saida: Trata-se de como as informagdes entram e saem de um SR;
e Me¢étodo de recomendacao: Aborda as formas de recomendagao existentes;
e Outros aspectos de projeto: Abrange a forma como as recomendagdes sao

apresentadas ao usudrio e o grau de personalizag¢do obtido.

Existem vdarias técnicas que podem ser utilizadas para gerar recomendacgao.
Filtragem Baseada em Conteudo (FBC) (BALABANOVIC e SHOHAM, 1997) e
Filtragem Colaborativa (FC) (SARWAR et al, 2001) sdo algumas das abordagens mais
conhecidas. Na FBC, ¢ levada em consideragdao o contetido acessado e avaliado pelos
usudrios para gerar recomendacdes de novos conteudos. Ja na FC ¢ realizada uma analise
da similaridade entre os usuarios, para que recomendagdes sejam realizadas de acordo
com as avaliacdes de usudrios com perfis similares (ROLIM et al, 2017).

Outras técnicas como as baseadas em arvores de decisdo, sistemas multiagentes,
redes bayesianas, raciocinio baseado em casos e regras associativas também sao
utilizadas. Nesse cenario, cada técnica possui suas vantagens e desvantagens e uma
funciona melhor que a outra a depender do dominio em questao (TORRES, 2004, p. 34).

Existe também a abordagem hibrida ou filtragem hibrida, onde a estratégia para
tirar proveito das vantagens de mais de uma técnica ¢, justamente, combinar duas ou mais
de modo a desenvolver um sistema que recomende o conteudo mais adequado para o
usuario. Assim pode-se reduzir as desvantagens de uma técnica através das vantagens de
outra (ROLIM et al, 2017). Um exemplo comum ¢ utilizar a filtragem baseada em
conteudo combinada com a filtragem colaborativa. A combinacdo dessas duas técnicas
possibilita que o sistema seja beneficiado pelos bons resultados para usudrios que nao
possuem perfis similares, pela precisdo da recomendagao independentemente do ntimero
dos usuarios, e pela descoberta de similaridades entre os usudrios, além da recomendagao
relacionada com o histérico do usuario (CAZELLA et al, 2010).

De acordo com Torres (2004) e Burke (2002), os Sistemas de Recomendagao
Hibridos, como sd@o chamados os SRs que combinam mais de uma técnica, podem ser

classificados como:
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Ponderado: A similaridade de um item é computada a partir de uma
combina¢do de varias técnicas de recomendagdo, com diferentes pesos
para cada uma delas.

Alternado: O sistema utiliza um critério para alternar a técnica que gera a
recomendacio.

Cascata: Uma técnica de recomendagdo refina as recomendagdes
fornecidas por outra técnica.

Combinagao de features: Features de diferentes dados sdo utilizadas em
um Unico algoritmo.

Aumento de features: As recomendagdes geradas por uma técnica sdao
apresentadas na mesma lista.

Misto: Recomendagdes de varias técnicas sdo apresentadas na mesma
lista.

Meta-level: O modelo aprendido por uma técnica de recomendacdo ¢

utilizado como informacao de entrada para outra técnica.
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3. Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, serdo apresentadas algumas propostas para Sistemas de
Recomendagdo que possuem relagdo com o trabalho proposto. Sendo expostos alguns
trabalhos relacionados, que servem como base para este trabalho e outros que sdo

considerados uma tendéncia para o sistema apresentado nesta dissertagao.

3.1. A Health Information Recommender System

Rivero-Rodriguez et al. (2013) propuseram um SR no dominio da satde para
disponibilizar videos confiaveis; para isso, utilizaram a informacao de canais respeitados
de videos sobre satude. Eles disponibilizaram videos com enriquecimento de informagdes
de forma confiavel, a partir de dados de videos do YouTube e de um servigo oferecido
pela Biblioteca Nacional de Medicina dos Estados Unidos, chamado Medline Plus.

Eles aplicaram quatro métodos para gerar as recomendagdes e avaliaram seus
resultados. O método que apresentou o melhor resultado foi uma combinagdo de dois
outros métodos existentes, onde o primeiro identificava termos médicos relacionados a
um termo do titulo e submetia ao Medline Plus para obter recomendagdes. Ja o segundo
identificava termos médicos relacionados a dois ou mais termos do titulo, que também
eram submetidos ao Medline Plus para obter recomendagdes. Esta combinagao dos dois
resultados trouxe mais recomendag¢des de qualidade (boas recomendagdes) e menos

recomendagdes ruins, quando comparada aos outros métodos.

3.2. The YouTube Video Recommendation System

Davidson et al. (2010) utilizaram os passos digitais do usuario para prover
recomendacdes de videos do YouTube. As atividades de visualizar, adicionar aos
favoritos, curtir, entre outras, eram armazenadas e analisadas para gerar um conjunto de
preferéncias do usudrio. Estima-se que 60% das visualizagdes do YouTube sejam

originadas das recomendagdes do servigo.

3.3. A Predictive Model for Video Lectures Classification

Silva et al. (2014) propuseram o uso de algoritmos de aprendizagem de maquina
para aprender a avaliar videos, a partir de um conjunto de informagdes sobre videos do
YouTube. Foi realizado um experimento onde a predicdo de avaliagdo dos videos foi

analisada a partir de diversos algoritmos de classificacdo, dentre eles: Nave Bayers
(TAHERI et al, 2011), Support Vector Machine (SVM) (WANG, 2008) e C4.5 Classifier
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(QUINLAN, 2014). O que demonstrou maior desempenho foi o SVM e os atributos que
se mostraram mais relevantes foram: quantidade de visualizagdes, quantidade de curtidas

e quantidade de ndo curtidas.

3.4. YouTube Recommender Network (YRN)

Qin et al. (2010) propuseram um SR que apresenta um ranking de videos do
YouTube a partir de informagdes extraidas de uma rede social dos usuérios, mais
especificamente uma rede social com resenhas® de videos. Os usudrios escrevem sobre
seus videos de interesse e assim este SR consegue ampliar seu leque de recomendagdes,
quando comparado as recomendacdes do YouTube que sdo restritas ao tema que esta se
assistindo e as fags de interesse do usudrio. Eles utilizaram a API do YouTube para
incorporar funcionalidades como buscar videos e obter informagdes dos videos e dos
usuarios em seu proprio sistema.

Apesar da proposta ser interessante, uma vez que busca os interesses dos usuarios
para recomendar ndo so sobre o tema do video a que ele esta assistindo, mas temas que o
mesmo possa se interessar, 0 YRN nao considera critérios de selegao dos videos quanto
a sua qualidade, o objetivo € apenas recomendar videos que possam interessar ao usudrio.
No entanto, quando um usuario faz uma busca no proprio YouTube e utiliza palavras-
chaves, como por exemplo “Programagao Orientada a Objetos” ou “Java” o YouTube ja
traz videos relevantes de acordo com quantidade de visualizacdes, mas nao ha como saber
se o video possui qualidade no que tange didatica, audio ou imagem. O YRN nao se

preocupa com isso, focando apenas nas recomendagdes mais abrangentes.

3.5. VCSR System

O artigo “An Automatic Multimedia Content Summarization System for Video
Recommendation”, de Yang et al (2009), propde-se a reconhecer a legenda de um video
a partir de um modulo denominado de “Optical Character Recognition” (OCR) e assim
resumir o conteudo do mesmo. A proposta ¢ facilitar a inclusdo de resumos de videos em
acervos, de forma automatizada, além de recomendar a usuarios videos de acordo com

seu perfil. Na Figura 1, € possivel verificar a arquitetura do projeto VCSR System.

6 Producio textual, por meio da qual o autor faz uma breve apreciagdo, e uma descricio a respeito de acontecimentos.



17
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Figura 1 — Arquitetura do Sistema VCSR.

Uma vez que um novo video ¢ recebido, 0 Mddulo OCR reconhece legendas como
documentos de legenda do video. Estes documentos sdo entdo passados para o modulo de
compactagdo e os documentos de sintese para o video sdo gerados por extragdo das
palavras-chave. Por fim, os e-mails de recomendacgdo de video sdao gerados pelo modulo
de recomendagdo, que estima a relevancia para cada aluno de acordo com seus perfis. Ao
combinar esses trés modulos, o sistema pode gerar recomendagdes automaticamente e
enviar e-mails de recomendagdo de video quando ha um novo video de entrada. Em outras
palavras, o processo no sistema VCSR ¢ automatizado, sem qualquer intervengao
humana.

O trabalho proposto nesta dissertacao difere do Sistema VCSR em varios aspectos,
dentre eles:

e O VCSR resume videos e envia recomendagdes por e-mail, no entanto ndo ha uma
interagdo maior entre os videos.

e O enfoque desta dissertagdo ¢ utilizar a API do YouTube para obter os arquivos
de legenda. Dessa forma, ndo foi necessario desenvolver um modulo OCR. Hoje

em dia, plataformas de TV também possuem recursos para obtencao de legenda e

CloseCaption.

3.6. Comparacio entre os Sistemas de Recomendacao

E possivel notar que, apesar de VCSR utilizar a recomendagao de videos, a técnica

utilizada para extragdo da legenda ¢ através de reconhecimento de textos em imagens; o
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que nao se faz necessario ao utilizar um moderno repositdrio de videos, no qual € possivel
obter a legenda. Mesmo os videos que ndo possuem legendas podem ser facilmente
utilizados com o recurso de reconhecimento de voz que a plataforma utilizada, YouTube,
possui. Além disso, o YouTube ¢ uma ferramenta bastante popular com varios canais
educativos. Muitos alunos recorrem a ele para estudar ou tirar davidas quando necessario.
Assim, o trabalho proposto atende a funcionalidade de extra¢ao de videos do YouTube.

Todos os trabalhos possuem um repositoério previamente alimentado com
informacgdes sobre os videos educativos. No entanto, o trabalho proposto se destaca ao
utilizar algoritmos para aprender a qualificar um video.

Cada proposta ¢ interessante para o contexto em que se aplica, mas o trabalho
proposto traz uma visdao mais moderna e uma aplicag@o a usuarios de todo o mundo, visto
que o YouTube hoje estd presente em todos os continentes. Outro destaque da proposta
trata-se do uso de um algoritmo hibrido de recomendacdo que busca as vantagens das
recomendagdes baseadas em conteudo e as vantagens das recomendacdes baseadas em

avaliagoes.
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4. Sistema de Recomendacao de Videos Educacionais: Um
Estudo de Caso no YouTube

Neste capitulo, sera apresentada a solugdo proposta neste trabalho, intitulada
“Easy YouTube” (EYT). A apresenta¢do se dard a partir de uma visao geral desta solucdo,
na qual sera explicada, em linhas gerais, a ideia da aplicagdo e seus objetivos.

Posteriormente, a arquitetura geral desta solucdo, utilizada como referéncia para
sua implementacao, serd abordada seguida dos métodos usados para extragdo de dados
dos videos do YouTube, classificacdo e o pré-processamento dos dados, essenciais para
gerar recomendagdes de qualidade. Também serdo descritas as técnicas de
recomendagdes utilizadas, dentre elas filtragem baseada em contetido ¢ uma técnica
baseada em avaliacdes dos usudrios. Por fim, serdo apresentados detalhes de sua
implementacdo, vantagens e desvantagens das escolhas realizadas, descrevendo-se um
cenario de uso a fim de ilustrar a aplicabilidade da solucdo conforme os requisitos

definidos. Cada item serd explicado no decorrer desse capitulo.

4.1. Visao Geral

O objetivo principal do sistema proposto ¢ a recomendacdo de videos
educacionais. Para recomendar videos significativos e garantir a qualidade didatica dos
mesmos, ¢ imprescindivel levar em considera¢do aspectos educacionais, técnicos e
tecnologicos. Esses serdo discutidos no decorrer deste capitulo, mas por ora ¢ possivel
entender de forma genérica o funcionamento do sistema desenvolvido, sem se aprofundar
nos componentes internos do Sistema de Recomendagao.

A utilizagdo do sistema pelo usudrio podera ser através de um computador
conectado a Internet. A partir dai, serd possivel acessar o Sistema de Recomendacao
hospedado em um Servidor de Aplicagao Web, que disponibilizara uma lista com temas

de estudo. Posteriormente, na Figura 4 ¢ possivel acompanhar os passos:

A) O usudrio seleciona um tema de estudo — por exemplo, "Programacao Orientada
a Objetos / Heranga" — e essa informagao ¢ enviada ao Servidor de Aplicagdo
Web.

B) O sistema busca videos relacionados ao tema de estudo no YouTube, extraindo

informacgdes e armazenando para uso posterior;
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Figura 2 — Visdo Geral do Sistema de Recomendacio.

C) O sistema recupera informagdes referentes as avaliagdes dos usudrios, classifica e
realiza um pré-processamento dos dados obtidos dos videos.

D) O sistema utiliza técnicas de recomendacao, cruzando as informagdes recuperadas
no item B e C para gerar recomendacdes significativas de videos educacionais no

tema de estudo selecionado.

A solugdo EYT ¢ um sistema web que pode servir como base na construgao de
aplicagdes responsaveis por classificar videos do YouTube de um determinado tema e,
em seguida, utilizar essas informac¢des como dados de entrada para gerar recomendagdes
de videos relevantes ao usuario, s6 que, desta vez, educacionais. As recomendagdes
geradas auxiliardo os usuarios na ardua tarefa de selecionar videos educacionais de
qualidade, minimizando o tempo de procura por bons materiais. Os beneficios dessa
solugdo ndo atingem apenas os usuarios aprendizes, mas também podem beneficiar
professores, que, por vezes, levam tempo preparando ou buscando materiais
complementares de estudo.

A solugdo desenvolvida pode ser executada a partir de navegadores/browsers ¢
em qualquer plataforma/sistema operacional. O sistema utiliza o engenho de busca do
YouTube para trazer os videos, como se o usudrio estivesse no proprio site do YouTube,
e permite ao usuario executar agdes semelhantes, como iniciar a exibi¢ao, pausar, adiantar
ou retroceder um video e buscar videos por palavras-chave ou frases. No entanto, foi

implementada também outra forma de buscar videos educacionais, a partir de temas de
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estudo pré-definidos. A diferenca € que este ultimo realizard buscas com enriquecimento
de consulta, adicionando automaticamente palavras-chaves relacionadas ao tema.

O processo para recomendagdo de videos educacionais ¢ iniciado com o ato do
usudrio de selecionar um tema e assunto de estudo que esteja disponivel na solugdo e, a
partir dai, a aplicagdo EYT se encarrega de realizar alguns procedimentos, através de seus

modulos, como pode ser acompanhado na Figura 5.

. Escolha do
I Tema

______ —

Enriquecimento de
Consultas

Youll'lil] ——— Extragéo de Videos ——>

3e4
Pré-processamento
e Classificagao

} .

5
Engenho de Videos
Recomendagao Recomendados
6
Coletor de
Feedback

Figura 3 — Etapas realizadas pela solucio.

Mais detalhes sobre os moddulos citados na Figura 5 serdo apresentados nas
proximas sec¢des. A seguir, sera apresentada uma visdo geral dos modulos e dos seus

procedimentos:
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[u—

O moédulo enriquecimento de consultas requer a interacdo prévia de um

especialista, no qual serdo definidas as palavras e termos recorrentes e

importantes de um determinado tema. Quando o usudrio seleciona um tema pré-

definido, o sistema recupera as palavras e termos recorrentes e o proximo méodulo
utiliza essas informagdes para extracao dos videos do YouTube;

2. O modulo de extragdo de videos recupera informagdes sobre os videos do
YouTube associados aos termos e palavras recorrentes de um tema pré-definido.
Essas informagdes sdo armazenadas em uma base de dados propria, para uso
posterior;

3. O modulo de pré-processamento ¢ responsavel pelo tratamento dos dados
obtidos. Funcionara como um filtro, selecionando palavras relevantes e tratando
dados para encaminhar ao modulo de classificagdo e para o engenho de
recomendag¢do. Mais detalhes sdo apresentados na se¢do 4.5;

4. O modulo de classificagdo utiliza dados obtidos a partir do YouTube, para
classificar os videos, levando em consideragdo os atributos mais relevantes,
segundo algoritmos de aprendizagem de maquina utilizados;

5. O engenho de recomendacdo ¢ responsavel por realizar o calculo de similaridade
entre o tema buscado e os videos educacionais classificados. Além disso, executa
os algoritmos de recomendagao, baseando-se na similaridade e nas caracteristicas
de interesse do usuario, gerando as recomendagdes dos videos para o usuario;

6. O coletor de feedback ¢ responsavel por coletar as avaliagdes do usuario referente

as recomendacgdes geradas. Os videos recomendados sdo avaliados com uma nota

que varia entre 1 e 7.

A coleta do feedback do usudrio ¢ de fundamental importancia para melhorar o
algoritmo de aprendizagem de maquina usado na classificagdo. Assim, a solu¢do pode ser
evoluida para uma ferramenta educacional poderosa, que contribua cada vez mais para o

processo de aprendizagem de seus usuarios.

4.2. Requisitos e Arquitetura do Sistema

Um dos pontos arquiteturais mais relevantes da solugao foi a criacdo de um design
de codigo que possibilitasse que os componentes individuais do sistema fossem
dissociados uns dos outros, permitindo que fossem compreendidos e depurados

isoladamente. Por fazer parte do ecossistema do YouTube, as recomendagdes precisam
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ser resilientes a falhas. Assim, possiveis instabilidades do YouTube serdo contornadas
com a base de dados propria que o sistema EYT possui.

Um outro ponto, ndo menos importante, diz respeito a interoperabilidade da
solucdo. Outras aplicacdes poderdo integrar a solucdo “Easy YouTube” e promover
interagdo, independente da plataforma de desenvolvimento. Gragas ao conceito de
WebServices e de API REST, o EYT pode executar tarefas simples ou complexas para
outras aplicagdes que a integrem. Assim, tem-se um nivel maior de reutilizagdao das
funcionalidades da solug¢do, permitindo que essas aplicagdes terceiras se preocupem
apenas com o processo de negocio a qual pretendem realizar.

Outras vantagens da utilizagdo da tecnologia de WebServices e de APl REST
podem ser destacadas, como o fato de ser descrita em linguagem natural, com termos
préximos aos utilizados pela aplicagao.

A arquitetura da solug@o segue o padrao ja conhecido “arquitetura em camadas”.
No topo, a camada de interface representa a camada de mais alto nivel. Os itens nessa
camada podem variar; hoje, trabalha-se com Interface Web para navegadores / browsers

de computadores, no entanto, ¢ possivel adicionar outros dispositivos clientes.

Interface
‘ Browser ‘ ’ Cliente REST

Aplicagdo

Recurso L
web / rest
Objeto de Transferéncia
de Dados (DTO)

Negécio

— Servigo i

Entidade de Negécio
Infra-estrutura

Repositério

il

Figura 4 — Arquitetura em camadas.

Ha varias maneiras de dividir um sistema de soffware, no entanto, as convengoes

levam a Arquitetura em Camadas (SCHMIDT, 2013). O principio fundamental dessa
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arquitetura ¢ isolar os elementos em uma camada, na qual cada elemento depende apenas
de elementos da mesma camada ou de elementos das camadas abaixo dela. A ideia ¢ que
cada camada se especialize em determinadas caracteristicas do software, permitindo um
design mais coeso.

No projeto atual, adotou-se a seguinte estrutura para as camadas conceituais:

e Interface ou o usudrio ou camada de apresentagdo: responsavel por apresentar
informacgdes ao ator e interpretar seus comandos. O ator pode ser um usuario
humano ou outro sistema de computador.

e Camada de Aplicagdo: define as funcionalidades existentes no software e
direciona as requisi¢des para a camada de negdcio resolver os problemas. Ela
nao contém regras de negodcio, mas coordena tarefas e delega trabalhos,
funcionando como uma centralizadora de requisicoes.

e Camada de Negodcio: ¢ a principal camada do sofiware, representa os
conceitos do negocio, a situagdo do negbcio e regras de negdcio. Tem-se o
controle do estado que reflete a situagdo do negodcio, embora detalhes de sua
armazenagem sejam delegados a infraestrutura. Além disso, ¢ de
responsabilidade da camada converter objetos complexos em objetos simples
e vice-versa.

e (Camada da Infraestrutura: fornece recursos técnicos genéricos que suportam
as camadas mais altas — envio de mensagens para o aplicativo, persisténcia
do dominio, desenho de widget para a Ul, e assim por diante.

e Entidade de Negdcio: representa o modelo do dominio; pode possuir regras
de negécio e juntamente com a camada de dominio representa conceitos do
negaocio.

e Objeto de Transferéncia de Dados: representa os objetos de transferéncia de
valor, ou DTO (Data Transfer Objects). Esses objetos diferem das entidades
de negdcio por nao possuirem o modelo de dominio do software; sdo objetos
que contém tipos primitivos € ndo ha regras de negocio encapsuladas. Dessa
forma, o modelo do dominio ndo é exposto aos atores que consumirem 0s

servicos disponibilizados pelo software.
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4.3. Componentes do Sistema
Para aumentar a sua flexibilidade, o sistema foi dividido em componentes, tendo sido
construido de tal forma que permite a troca de componentes com diferentes técnicas para

posterior avaliagao.

Interface
Interface Web
Aplicagdo
API REST
Negécio
Enriquecimento de
Consultas
Extrator de Engenho de
Videos Recomendagéo
Pré-processador e Coletor de
Classificador Feedback
Infra-estrutura
Componente de
Acesso a Dados
Recurso
Banco de Dados API do YouTube

Figura 5 — Componentes do Sistema.
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Os componentes podem ser visualizados juntamente com as camadas definidas na

arquitetura. A saber, constam:

Interface: contém os componentes cliente que acessam o sistema. Podem ser
interfaces especificas para web, aplicacdes para smartphones, TV conectada,
ete.

Aplicacdo: O componente API REST gerenciara a requisi¢ao recebida e como

o sistema devera respondé-la. Para isso, devera ter acesso aos componentes

Enriquecimento de Consulta, Extrator de Videos, Pré-processador e

Classificador, Engenho de Recomendacgao e Coletor de Feedback.

Negocio: contém os componentes ou servigos responsaveis pela logica do

negocio.

o Enriquecimento de Consulta: ¢ capaz de incrementar termos de um
dominio pesquisado com o objetivo de melhorar os resultados da busca;

o Extrator de Videos: responsavel por capturar as informagdes dos videos
do YouTube e armazena-las em banco de dados proprio;

o Pré-processador e Classificador: se responsabiliza por processar as
informacgdes e classificar os videos com propriedades que facilitardo o
trabalho do Engenho de Recomendacao.

o Engenho de Recomendagdo: responsavel por recomendar recursos
educacionais a partir de palavras-chave, implementando a estratégia de
recomendagdo baseada em conteudo. Para isso, o componente acessa,
através da camada de persisténcia, uma base de dados de recursos
educacionais.

o Coletor de feedback: permite armazenar as avaliagdes das recomendagdes
e aprimorar o processo de recomendacao.

Componentes de Acesso a Dados: responsavel pela comunicacdo com

recursos externos como, por exemplo, banco de dados e API do YouTube.

Recurso: abrange os dados de negdcio e recursos externos como servigos e

sistemas.
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4.4. Extracao de Videos

A primeira etapa tem o objetivo de buscar informacdes sobre os videos no
YouTube e armazenar em banco de dados local, para facilitar a manipulacdo nas etapas
de classificagdo e pré-processamento dos dados. A busca de videos se da de duas formas:
a primeira ¢ através de busca simples, na qual o sistema apresenta um campo de busca e
o usuario digita as palavras-chave que achar pertinente. Neste caso, o usuario fica livre

para digitar quaisquer palavras-chave, conforme apresentado na Figura 8.
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Figura 6 — Busca de videos com campo de texto aberto.
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A outra maneira ¢ a partir da selecdo de temas pré-definidos, que ja possuem

enriquecimento de consultas com palavras-chaves adicionais. Por exemplo, na escolha do
tema "Conceitos da Orientagdo a Objetos" e do subtema "Heranga", outras palavras-chave
podem ser adicionadas automaticamente a busca, como "Classe", "Extends" ¢ "Java",
permitindo que a busca seja enriquecida com palavras frequentemente encontradas em

aulas do tema selecionado, como pode ser visualizado na Figura 9.



28

o Easy vo..1-snapsHoT finicio #EMenu~ L Conta-~ ¥ Administragio ~  |% Idioma -

Capturar Videos

Conceitos da Orientagéo a Objetos Introdug&o a Computagéo Algoritmo

Conceitos de Abstragao ‘ Conceitos de Polimorfismo
---- Pagina: 1

# ID Titulo Descrigdo Canal Publicagdo Duragdo Caption  Dislil

Aprenda Java Aula do blog Aprendajavafacil.blogspot.com sobre Bruno
14 800QkZkK164  Fécil : Aulal4 - Heranga. Acesse : César 23/01/2013 PT14M21S true 13
Heranga www.aprendajavafacil.blogspot.com ... Barelli Bet
HERANCA ¢ prencal 95

POO (parte 7) -

— Programagéo
Orientada a Série de video-aulas sobre Programagao Orientada a Do

3Dg4z791J7U  Objetos com Objetos (POO) usando a linguagem de programag&o Del }grari 04/04/2013 PT12M45S  true 2

Java/ JAVA. Post no blog dessa matéria: Polimorfismo ...
Polimorfismo -
parte 1

Figura 7 — Busca de videos através da sele¢do de temas.

Este ultimo método requer analise prévia de um "professor" para que os termos
associados facam sentido. Foi adicionada ao sistema uma funcionalidade para facilitar a
adicdo desses termos.

Qualquer que tenha sido o método escolhido, a solugdo se utilizara da API do
YouTube disponibilizada pelo Google, que permite a incorporacao de fungdes executadas
no site do YouTube em outro site ou aplicativo. Para interagir com a API, fez-se
necessario obter credenciais de autorizagdo através do Googler Developers Console,
disponivel em https://console.developers.google.com/. Na Figura 10, € possivel verificar
que existem trés tipos disponiveis de credenciais, e a escolhida nesse trabalho foi “Chave
de API”. Essa chave de API ¢ utilizada a cada requisi¢do e serve tanto para identificar a
aplicacdo que esta realizando a requisicdo, como também limitar o nimero de requisi¢oes

a fim de ndo sobrecarregar a plataforma.
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Figura 8 — Tipos de credenciais da Google API.

E disponibilizada uma lista de tipos de recursos que podem ser recuperados
usando a API, mas para o objetivo dessa etapa, foi necessario o uso do método Search
que disponibiliza um resultado de pesquisa contendo varias informagdes sobre um video,
canal ou playlist. Para utilizar esse recurso, ¢ necessario informar um método disponivel;
para este caso, foi utilizado o método /ist, que retorna um conjunto de resultados de
pesquisa que correspondem a parametros de consulta especificados na solicitagao da API.
Por padrao, um conjunto de resultados de pesquisa identifica recursos de video, channel
e playlist correspondentes, mas também ¢ possivel configurar consultas para recuperar
somente um tipo especifico de recurso.

Para realizar a solicitacdo HTTP, utiliza-se o método GET através da URL
"https://www.googleapis.com/youtube/v3/search" e é necessario informar um parametro
literal chamado "part" (Figura 11), que especifica uma lista separada por virgulas de uma
ou mais propriedades de recurso search que serdao incluidas pela resposta da API. Os

nomes part que podem ser incluidos no valor do pardmetro sao id e snippet.
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Parametros

Parametros obrigatérios

part string
O parametro part especifica uma lista separada por virgulas de uma ou
mais propriedades de recurso search que seréo incluidas pela resposta da
API. Os nomes part que podem ser incluidos no valor do parametro sdo id
e snippet.

Se o parametro identificar uma propriedade que contenha propriedades
crianga, estas serao incluidas na resposta. Por exemplo, em um resultado
search, a propriedade snippet contém outras propriedades que
identificam o titulo, a descrigao, entre outros, do resultado. Se vocé definir
part=snippet, a resposta da API também contera todas essas
propriedades aninhadas.

Figura 9 — Parametros da documentacao.

No trabalho em questdo, foi definido "id,snippet" para o campo parametro "part".
Cada video no YouTube ¢ identificado de forma unica por um tipo literal de onze
caracteres, chamado de “ID”, ao informar o parametro part como id, a resposta da API
incluira este identificador tinico. Em "fields", ¢ possivel especificar todas as informagoes
que precisardo ser retornadas, como titulo, descri¢ao, imagem com tamanho padrio e
titulo do canal. Além disso, foi necessario definir o pardmetro "maxResults", que limita a
quantidade de videos retornados. A API do YouTube permite que se realize a busca até
no maximo de 50 em 50 registros. Nesse caso, as informagdes sobre a proxima pagina e

pagina anterior sao disponibilizadas para que os proximos 50 registros sejam recuperados,

como pode ser observado no trecho de codigo abaixo:
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$http.get('https://www.googleapis.com/youtube/v3/search’', {
params: {

key: "AIzaSyBqlLJ58XJDoys4WUXeioh__sNYg0ZdcmMQ",
type: ‘'video',
maxResults: '50°',
pageToken: pagina,
part: 'id,snippet’,
fields: 'items/id,' +
'items/snippet/title,’' +
'items/snippet/description,' +
'items/snippet/thumbnails/default,' +
'items/snippet/channelTitle, "' +
'nextPageToken, ' +
'prevPageToken’,
q: searchText,
videoCaption: 'closedCaption’

})

Figura 10 — Requisi¢do Javascript para obter informacdes dos videos do YouTube.

Percebe-se que a chave criada também precisa ser informada no campo “key”.
Armazenar as informagdes em uma base de dados especifica foi de fundamental
importancia para o desenvolvimento do trabalho, pois ao utilizar os dados diretamente do
YouTube, essas informagdes poderiam sofrer alteragdes pelo dinamismo existente na
ferramenta; além disso, alguns dos dados capturados precisaram ser tratados e pré-
processados para o sucesso dos resultados.

Além do ID, foi preciso capturar outras informagdes que o método /ist do recurso
“Search” nao disponibilizava. Assim, precisou-se fazer, para cada video, uma outra
chamada a API do YouTube, mas agora ao recurso “videos”, que permite recuperar mais
informagdes sobre um determinado video. Para tanto, foi necessario informar como
pardmetro o ID do video, assim como definir os campos part e fields, explicados

anteriormente, com os dados desejados, como demonstrado na Figura 13.
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$http.get('https://www.googleapis.com/youtube/v3/videos', {
params: {

key: "AIzaSyBqLJ58XJDoys4WUXeioh__sNYg0ZdcmMQ",
type: 'video',
maxResults: '1l’',
part: 'snippet,contentDetails,statistics’,
fields: 'items/snippet/publishedAt,' +
'items/snippet/channelld, ' +
'items/snippet/categoryld,’' +
'items/snippet/tags,’' +
'items/contentDetails/duration, ' +
'items/contentDetails/caption,' +
'items/statistics/viewCount,' +
'items/statistics/likeCount,' +
'items/statistics/dislikeCount’,
id: video.id.videold

})

Figura 11 — Requisicio ao recurso “videos” para obter detalhes sobre os videos.

Dessa forma, foi possivel capturar outras informagdes como: data de publicagao,
ID do canal, ID da categoria, fags, duragdo, indicador de legenda, quantidade de
visualizagdes, quantidade de /ikes e quantidade de dis/ikes (ndo curtidas).

A data de publicagdo fez-se importante, pois um video publicado ha muito tempo
pode conter informagdes defasadas e o sistema podera inferir isso, barrando que esse
video seja recomendado. Outras informacgdes importantes como canal e categoria trazem
também significado, j& que a categoria pode filtrar apenas videos educacionais e mostrar
que alguns canais sdo bem respeitados, podendo ser considerados uma fonte segura.
Rivero-Rodriguez et al. (2013) propuseram um Sistema de Recomendacdo no dominio
da saude para disponibilizar videos confiaveis; para isso, utilizaram a informacao de
canais respeitados de videos sobre satde. Outra propriedade importante sdo as fags,
bastante utilizadas em outros Sistemas de Recomendacdo para inferir similaridade entre
videos. A durac¢do do video pode trazer informagdes implicitas sobre como um tema ¢
tratado num video, se ¢ um resumo do tema ou um video mais detalhado, por exemplo.
J& o indicador “caption” informa se o video possui legenda, caracteristica que sera
utilizada em trabalhos futuros, nos quais pretende-se acessar o texto das legendas para
transforma-las em palavras-chave com o objetivo de aumentar a acuracia entre a

similaridade dos videos a serem recomendados e o tema de interesse. A partir da
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quantidade de visualizagdes, pode-se inferir que um video tem despertado interesse dos
usuarios; no entanto, para ganhar confianga se ¢ um video bom ou ruim, as propriedades
“quantidade de curtidas” e “quantidade de ndo curtidas” serdo bastante uteis.

Neste mddulo, a intengdo ndo ¢ tratar os dados capturados, e sim extrai-los do
YouTube, armazenando seu estado no banco de dados. Algumas informagdes obtidas no
momento da captura provavelmente sofrerdo alteracdes com o passar do tempo
(quantidade de curtidas, visualizacdes dentre outras), mas outras medidas podem ser
tomadas para atualizar as informag¢des na base local e tratd-las em um trabalho futuro.
Para o trabalho em questdo, foram capturados 1000 videos do YouTube para posterior

classificagdo e avaliagdo.

4.5. Pré-processamento e Classificacdo dos Videos

Como mencionado na sessdo anterior, os dados foram armazenados sem
tratamentos prévios, ou seja, em base de dados local, da mesma forma que a API do
YouTube os retornou. No entanto, para o processo de classificacdo dos videos e de
recomendagao, faz-se necessario tratar esses dados de forma conveniente ao processo.
Por exemplo, para realizar comparacao dos temas de estudo com os videos em questao,
os titulos precisaram ser tratados, dividiu-se a sentenca em palavras, eliminando pontos,
espacos e outros caracteres. Os resultados sdo armazenados como em uma matriz, com
uma palavra em cada célula. Além disso, as conhecidas “stop words” sdo removidas dessa
matriz. Essas palavras irrelevantes sdo aquelas que ndo fornecem significado ao conteudo,
como preposic¢des, artigos ou verbos comuns. Como resultado, temos todas as palavras
significativas.

Outra operacdo realizada ¢ o tratamento de algumas informagdes como a
propriedade “duration” que, além de retornar o tempo do video, traz a lingua em que o
video foi gravado no formato “PT21M14S”, indicando que o video estd na lingua
portuguesa e que possui 21 minutos e 14 segundos. Esta informagdo, da maneira como
foi retornada, dificultaria a classificagdo dos videos, pois ha duas informagdes distintas
em um campo s0. O pré-processamento ird extrair a linguagem, atribuindo-a a uma classe
e armazenando o tempo em um tipo de dados mais coerente. Outra informagao que precisa
ser tratada sdo as tags, ou palavras-chave de um video, que sdo retornadas como uma
literal de vérias palavras separadas por virgula. Essas tags se repetem muito entre um

video e outro, entdo ¢ fundamental que esses termos sejam tratados de forma



34

individualizada e tinica, permitindo a contagem de sua utilizacdo e melhorando o céalculo
da similaridade entre termos de um video.

Apo6s o pré-processamento dos dados, cabe ao algoritmo de aprendizagem de
maquina classificar, através de um modelo preditivo, se o video ¢ um video educacional
e se pode ser considerado de qualidade ou ndo. Para isso, utilizou-se um conjunto de
treinamento de 100 videos, contendo avaliagdes realizadas por especialistas e alunos que
ja tiveram em sua grade curricular o assunto “Orientacdo a Objetos / Heranga”.

Um dos parametros que indica se um video ¢ educacional foi a propriedade
“Categoria”, retornada pela API do YouTube. O YouTube define 15 categorias, uma delas

chama-se “Educacional” que indica que o video ¢ educacional.

4.6. Engenho de Recomendacio

Apo6s a eliminagdo dos videos considerados inadequados, por ndo serem
educacionais ou ndo possuirem os critérios minimos de qualidade, sdo enviados ao
engenho de recomendagdo os videos que restaram. O engenho de recomendagdo ¢
responsavel por receber a lista de videos considerados bons e ordend-los de acordo com
sua relevancia para o usuario ativo.

Nesta proposta, duas técnicas foram combinadas com o objetivo de melhorar as
recomendagdes, reduzindo as possiveis desvantagens da utilizagdo de uma das técnicas
isoladas: a FBC e a FC. No entanto, existiram algumas particularidades referentes a FC
que serdo explicadas no decorrer desta se¢do. Quando ha a combinagdo de duas ou mais
técnicas, tem-se os chamados Sistemas de Recomendacdo Hibridos, que podem ser
classificados de varias formas, como pdde ser acompanhado no Capitulo 2. Nesta
proposta, a classificagdo mais adequada de acordo com Burke (2002) seria abordagem
mista, na qual as técnicas utilizadas sdo apresentadas em uma mesma lista.

O algoritmo utilizado para gerar as recomendagdes ¢ chamado de “fusdo”,
conhecido como o Unico algoritmo do tipo misto desenvolvido. Nele, as técnicas sdo
executadas em paralelo e as recomendagdes sdo geradas tanto a partir da FBC como a

partir da FC, conforme apresentado na Figura 14.
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Figura 12 — Algoritmo fusio aplicado para gerar recomendacdes de videos.

Os videos recebidos pelo engenho de recomendagao sdo submetidos, em paralelo,
aos algoritmos de FBC e ao de FC; cada algoritmo disponibiliza sua lista de
recomendagdes que sao submetidas a uma fungdo, em que as recomendagdes que
aparecem nas duas listas recebem prioridade na lista de recomendagao final. Para tanto,
cada item presente em ambas as listas recebem uma pontuagao, que € calculada a partir
da soma de suas posi¢des nas listas de origem. A lista final, entdo, ¢ ordenada de forma
crescente, onde quanto menor a pontuacao de um video, mais posicionado ao topo da lista
final ele estard. Os videos que ndo estiverem presentes em ambas as listas serdo
adicionados ao final da lista, respeitando a seguinte regra: um item da lista de filtragem
colaborativa e outro item da lista de filtragem baseada em contetudo, de acordo com suas
posicdes nas listas originais. Na Figura 14, apresentada acima, ¢ possivel acompanhar o
seguinte exemplo: um “Video B” que aparece na segunda posi¢ao na lista de FBC e que
aparece na primeira posi¢ao da lista de FC tera sua pontuagado igual a trés, jad que (3 =2+
1), ocupando o primeiro lugar da lista final (LF) por ter a menor pontuagdo. Ja o “Video
D” ¢ o segundo elemento da LF e obteve pontuagdo sete, ja que (7 = 4 + 3). Esses dois
elementos foram os Unicos presentes em ambas as listas; depois disso, o “Video E” foi o
proximo selecionado, por estar mais acima, somente, na lista de filtragem colaborativa.
O proximo item sera o “Video A”, presente, mais acima, somente na lista de filtragem
baseada em conteudo, e assim por diante.

Ao se gerar a lista de recomendacdo L2, foi utilizada a técnica Filtragem
Colaborativa, que ¢ baseada nas recomendacdes boca a boca, ou seja, que pessoas com
gostos similares ao do usudrio ativo poderiam ter indicado. Para que isso ocorra, €
necessario armazenar as opinides dos usuarios sobre os videos. Depois disso, baseado

nessas opinides, pessoas com perfis semelhantes sao agrupadas e os videos mais bem
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avaliados por usuarios com preferéncias similares sdo recomendados ao usuario ativo.
Uma das principais desvantagens dessa abordagem ¢ o problema do primeiro avaliador,
também chamado de “Cold Start’, uma vez que novos usuarios, que nao possuem
avaliacdes, ndo poderdo ser comparados a outros, tendo que partir para um fluxo
alternativo. Nesta proposta, como estamos utilizando o repositorio de videos do YouTube,
teremos dados que poderdo ser utilizados para gerar as recomendagdes, mesmo sem
avaliacOes prévias. A quantidade de visualizagdes, de curtidas e de ndo curtidas ¢ levada
em consideragao e, apesar de ndo tratar a similaridade entre usuarios semelhantes, pode-
se conseguir informagdes relevantes, ja que o YouTube é uma plataforma acessada por
milhdes de usuarios que interagem tanto ao visualizar um video, como também ao
classificar um video como bom ou ruim, trazendo informagdes demograficas importantes.
Assim, se um usuario nao possui avaliagcdes suficientes ou usudrios semelhantes, sera
possivel recomendar utilizando esses dados extraidos dos videos do YouTube. Para tanto,

utilizou-se a seguinte formula:

(%Curtidas * 1) + (% Visualizacoes) * 2 /3

A quantidade de visualizagdes de videos do YouTube pode ser exageradamente
grande, mas quando se trata de inferir a qualidade do video, este dado isoladamente pode
gerar duvidas sobre a qualidade, pois um usudrio que visualizou pode ndo ter gostado do
video. Assim, o primeiro passo foi verificar a quantidade de pessoas que avaliaram um
determinado video (quantidade de curtidas + quantidade de ndo curtidas) e gerar o
percentual de avaliagdes positivas desse video (% curtidas). Apds esse passo, calculou-se
o percentual de visualizacdo do video baseado na soma de visualizagdes de todos os
videos. Apds essa etapa, calculou-se a média ponderada dos valores, sendo que para a
quantidade de curtidas atribuiu-se um peso 1 e para quantidade de visualizag¢des atribuiu-
se um peso de 0,66. Considerou-se que a quantidade de curtidas deveria receber uma
importancia maior que a quantidade de visualiza¢des, pois muitas vezes um video recente
pode nao ter grande quantidade de visualizagdes, mas ser um video muito bem avaliado
por pessoas que o assistiram.

Conforme apresentado na Tabela 1, € possivel verificar que o Video D possui
apenas quatro visualizagdes, e que duas pessoas, 50% das visualizagdes, curtiram. Uma
solucdo para o problema das poucas avaliacdes € utilizar um meio de atribuir um “peso”

aos coeficientes de similaridade, de tal forma que se o nimero de videos avaliados for
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muito pequeno, esse peso reduzird o valor da média. No projeto, verificou-se que se o

numero de visualizagdes for menor que 50, o valor da média sera multiplicado por n/50,

onde n=50.
Videos Quacr::::::: = %‘;;‘g::::;e 3?::;:;::;;’: Likes (%) Visua(l:/:)a i Média Ponderada
A 1900 6 41073 0,9968520462 0,3134625658 0,5412590593
B 4700 13 89933 0,997241672 0,6863542700 0,7899834040
D 2 4 1 0,0000305274 0,3333536849
C 8 2 20 0,8 0,0001526368 0,2667684245

Tabela 1 — Algoritmo fusiio aplicado para gerar recomendacdes de videos.

Jana FBC, o objetivo ¢ medir a similaridade entre os videos e o tema selecionado.
A principal técnica para medir similaridade entre textos ¢ o TF-IDF (TORRES, 2004, p.
78). Neste trabalho, foram usados o titulo dos videos e a descri¢do, mas pretende-se, no
futuro, utilizar também o contetido das legendas, a fim de obter melhores resultados com

as palavras mais frequentes no contetido do video.

4.7. Coletor de Feedback

O Coletor de Feedback faz parte de uma das ultimas etapas do Sistema de
Recomendagdo. Apos os videos recomendados serem apresentados com o motivo pelo
qual o video foi recomendado, ¢ chegada a hora de obter uma avaliagdo rapida das
recomendagdes. O usuario ativo podera dar uma nota ao video, através da marcagdo de
estrelas, que vai de 1 a 7, e essa nota servira como entrada para as recomendagdes
colaborativas e para analisar se as recomendagdes estdo sendo satisfatorias.

Conforme apresentado na Figura 15, € possivel acompanhar o momento em que o
sistema apresenta uma recomendagdo trazendo 7 estrelas. Quando o usuério escolhe, as

estrelas acendem, indicando que o usuario realizou a avaliagao.
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Figura 13 — Algoritmo fusdo aplicado para gerar recomendacdes de videos.
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5. Método e Avaliacao

Antes da etapa de desenvolvimento do sistema proposto, foi submetido um
formulario de pesquisa online a um grupo de 41 pessoas — dentre elas alunos e professores
de uma instituicao de ensino federal —, no qual se buscou compreender como a plataforma
YouTube era utilizada, incluindo suas caracteristicas de uso. Assim, percebeu-se que uma
parcela alta dos entrevistados informou que usavam o YouTube todos os dias, como

mostra a Figura 16.

Com que frequéncia vocé acessa o YouTube?

41 respostas

@ Extremamente frequente (todo dia)
@ Muito frequente (toda semana)

@ Moderadamente frequente (algumas
vezes ao més)

@ Pouco frequente (algumas vezes ao
ano)

@ Nada frequente (a0 menos uma vez
no ano)

@ Nazo acesso o YouTube

Figura 14 — Respostas sobre frequéncia de uso do YouTube

Ao questionar se o publico da pesquisa utilizava o YouTube para fins
educacionais, percebeu-se que mais da metade dos entrevistados usam pelo menos

algumas vezes por més com essa finalidade, como mostra a Figura 17.

Com que frequéncia vocé assiste video aulas no YouTube?

41 respostas

@ Extremamente frequente (todo dia)
@ Muito frequente (toda semana)
@ Moderadamente frequente (algumas
36,6% vezes ao més)
A @ Pouco frequente (algumas vezes ao
ano)
v @ Nada frequente (a0 menos uma vez
no ano)
@ Nao assisto video aulas no YouTube

Figura 15 - Respostas sobre o uso do YouTube para fins eduacionais.
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Outras informacdes obtidas referem-se as principais caracteristicas que sao
levadas em consideracdo pelos usuarios na hora de escolher um video. A qualidade da
imagem e do som foram as caracteristicas que mais receberam grau de importancia,
seguida do titulo do video e da imagem da capa. Os graficos contendo todas as
informacdes podem ser encontrados no Apéndice A deste trabalho.

Ja no que tange ao sistema proposto, para avalia-lo, o primeiro passo foi realizar
uma busca de videos diretamente na plataforma do YouTube, que ja ¢ conhecida pela
grande quantidade de videos e pelo seu engenho de busca. E importante destacar que, no
momento da primeira busca, ndo havia usuario autenticado para nao interferir nas
preferéncias do usuario. Conforme pode ser observado na Figura 18, ao buscar um termo,
como “Heran¢a”, varios videos foram recomendados, a exemplo de clipes de filmes,
musicas, videos de humor, videoaulas sobre heranga genética e, na posi¢ao 38* um video
sobre heranga, teoria da programacdo orientada a objetos. Isso demonstra a imensa
quantidade de informacdes que podem interferir na busca por videos educacionais. Essas

informagdes, que nao fazem parte do interesse do usudrio, sdo os chamados ruidos.

3 YouTube ™ [Herant;al m| Q TR FAZER LOGIN
A Inicio e
3£ FILTRO Heranga
$ Emalta Mdsica
Jozyanne- Heranga (legendado)
£ Histérico Andressa Alves * 1,5 mi visualizagdes - 7 anos atrés
Deus, quero minha heranga N&o importa quanto tempo E preciso esperar Quero
fazer como fez Calebe Por quarenta e cinco
0 MELHOR DO YOUTUBE
-
@ Misia -
-
@ Esportes HERANGA . \
Na CorreRia + 7,3 mi visualizagdes * 2 anos atrés
o Jogos A vida é uma caixinha de surpresas rsrsrsrsr na mesma hora que vocé acha que P PRINCIPAIS FAIXAS
vai se dar bem, acaba se dando mal ELENCO "
Q© Fimes
A Danga da Cachaga (Live) 417
© Notciss 3 mil visualizagdes - 1 ano atrés
© roviwo Gaiteiro - Grupo Heranga - Clipe Oficial 2017 Coragho (feat. Patricia Lima) 415
Grupo Heranga + 28 mil visualizagdes * 1 ano atrds 248 mil visualizagSes - 9 anos atrés
O Destaque Contato: 44 3045 1242 43 99933 -2751 - Tim - WhatsApp Anderson Medeiros Risca Faca
Produtor [>Palco Mp3: 8,4 mil visualizagBes * 3 anos atrés 28
©  Videoem360°
Capricha Gaiteiro (Live) 327
13 mil visualizagdes * 6 anos atrés h
Procurar canais o
Heranga - Jozyanne (Playback e Legendado) Barquinho 2o
Vanessa de Souza * 260 mil visualizagGes * 4 anos atrds 6,3 mil visualizagdes * 6 anos atrés
Faca Iogmvagora BarRiven Gaiteiro Apaixonado (Live) 258
seuscanaisie Era terra de gigantes 6,9 mil visualizagdes * 6 anos atrés
recomendagdes! mas tao forte como - 5
FAZERLOGIN antes 5:03 mbalo do Heranga (Live) 310

7,8 mil visualizagSes + 6 anos atrés

Figura 16 — Informagoes retornadas ao buscar um termo “Heranc¢a”.

Conforme apresentado na Figura 19, € possivel verificar que a mesma busca foi
efetuada, utilizando o mesmo termo, s6 que dessa vez com o usuario autenticado. Um
detalhe importante ¢ que com este usudario alguns videos sobre a teoria da orientagdo a
objetos foram assistidos. Diante dessas caracteristicas, obteve-se na 5* posi¢ao o video

que anteriormente estava na 38
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= EBYoulube™ ‘ Heranga| ] Q X

Andressa Alves + 1,5 mi visualizagBes + 7 anos atrés
M Inicio Deus, quero minha heranga N&o importa quanto tempo E preciso esperar Quero fazer como fez Calebe
Por quarenta e cinco

(3

Em alta

Inscrigdes

+[[]

HERANGA

BIBLIOTECA Na CorreRia + 7,3 mi visualizages * 2 anos atrds
A vida é uma caixinha de surpresas rsrsrsrsr na mesma hora que vocé acha que vai se dar bem, acaba
£)  Histérico se dando mal ELENCO

©  Assistir mais tarde

e Videos marcados...

Gaiteiro - Grupo Heranga - Clipe Oficial 2017

— Grupo Heranga + 28 mil visualizages « 1 ano atrds
= Confra- EUA
Contato: 44 3045 1242 43 99933 -2751 - Tim - WhatsApp Anderson Medeiros Produtor [>Palco Mp3:

INSCRIGOES

% Makilandia Ga..

HERANGA LIGADA AO SEXO Parte 01 - HERANGA SEXUAL - Genética
- Prof. Kennedy Ramos

Kennedy Ramos @ 189 mil visualizagdes * 2 anos atrds

&Y  EiNerd

.‘ : )
0 Rodrigo Branas ‘ LlGADA’o

= P
>~ Meus amores, eu espero ajudar com essas VIDEOAULAS e aceito sugestdes. Para quem quiser baixar
materiais e assistir aulas

©  ouTube Educa..

Procurar canais

Curso POO Teoria #11a - Heranga (Parte 2)
MAIS DO YOUTUBE Curso em Video « 45 mil visualizagdes « 1 ano atrés
Nessa aula de POO, vamos aprender como funcionam os tipos de Heranga, que s3o a Heranga de
#  YouTube Filmes Implementacéo e Heranga

@  Jogos

Figura 17 — Informagédes retornadas ao buscar um termo “Heranga”, tendo feito login.

E possivel inferir que o YouTube mantém dados de navegagdo, como agdes que
indicam que um usudrio assistiu a um video, por exemplo. Esses dados sdo utilizados para
melhorar suas recomendacdes, mas ainda assim ¢ possivel visualizar ruidos, fazendo com
que o usudrio se empenhe para encontrar o video que solucionara seus problemas. Uma
opcao ¢ melhorar os termos a serem buscados até encontrar o video ideal; mesmo assim,
pode haver esforco. Outra op¢do ¢ utilizar um SR que filtre os videos educacionais,
descartando os videos referentes a clipes musicais, videos de humor ou até¢ mesmo videos
educacionais irrelevantes. Assim, recomendando apenas os videos mais significativos
baseados no tema buscado e nas avalia¢des dos usuarios.

Ao se utilizar a API do YouTube para buscar videos, mesmo enriquecendo as
buscas com palavras de mesmo sentido, a lista de videos retornada pela API ndo ¢
satisfatoria. Existem muitos videos em outras linguas, videos ligados a outros temas, que
nada querem dizer com programacao orientada a objetos, videos de baixa qualidade,
dentre outros. Isso corrobora a ideia de que enriquecer a busca com termos sindnimos
pode ajudar a encontrar bons resultados. Isso ¢ feito em casos como quando se busca um
termo “POO” e ¢ buscado também, implicitamente, “Programacao Orientada a Objetos”
para ampliar o leque de opgcdes ou até mesmo especializar uma busca. Outro exemplo ¢
quando se busca um termo como “Heran¢a” e o sistema busca também “Generalizacao /

Especializagdo. Enriquecimento de consultas ¢ uma etapa importante do processo, mas
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nao basta s6 encontrar boas opgdes de resultados, € importante eliminar as opgdes ruins,

para minimizar os ruidos que sdo levados ao usudrio.

Imagem Titulo |1 Id Video |1 Descricao |1 Canal |1

Srenchdam Aula Completa em

#01 - Histori
& storia http://www.cursoemvideo.com/lesson/historia-java/ A o
do Java - sTXOUEpIF54 L . o Curso em Video
. Histéria da Linguagem Java se inicia em 1990,
quando a Sun Microsystems criou uma ...
Guanabara

Curso de Java
Aula completa em

#02 - Como ) X
. http://www.cursoemvideo.com/lesson/funcionamento- .
Funciona o v_ZCtgwbS30 . . . . Curso em Video
Java - Gustavo java-curso-de-java/ Como funciona o Java? Vocé
sabe o que é JVM, JRE, JDK, JavaC, ...
Guanabara

Curso de Java . e
Aula completa disponivel em

#04 - Primeiro o e
. http://www.cursoemvideo.com/lesson/primeiro- .
Programa em ijXXalYsVx4 . . . iy Curso em Video
programa-java/ Como criar um tradicional "Ol4,
Java - Gustavo
Mundo!" (Hello World) em Java ...
Guanabara

3 @
Wi

AULA 01

Curso de Java
http://www.videoinformatica.com.br Neste curso de .
Passo a Passo . ) . L . X Gilson Alves de
L. NGUjvuYFbdE java online para iniciantes vocé vai aprender a criar L.
para Iniciantes Oliveira

Aula 0001 seus préprios programas de computador como um ...

Java: Learn

Java

Programming 00RxteR10GQ
For Beginners

Get My BEST-SELLING Book, The Complete Software
Developer's Career Guide For FREE <
https://simpleprogrammer.com/yt/career-guide-free

i

Bulldog Mindset

: L
(Fast & Easy!) pavalleen
What is Java? - http://www.guru99.com/java-platform.html This
Java ) 2Xa3Y4xz8_s Beginners Tutorlal gives |ntroduc?|on to JAVA Gurug9
Programming Programming Language. It explains the use of JAVA
Tutorial and basic ...

Figura 180 — Retorno da API do YouTube com ruidos.

Utilizando a API do YouTube para retornar videos relacionados ao tema, dessa
vez com enriquecimento de consulta, foi possivel verificar, conforme Figura 18, que a
API do YouTube retornou em sua 5* e 6* posi¢do videos sobre programacao java, que
correspondem a lingua inglesa, o que consideramos ruido neste trabalho, pois a lingua
nativa dos usuarios ¢ o portugués, além desses videos referentes a direito de heranca e a
heranga genética, que também sao considerados ruidos, foram retornados e apoiam a ideia
de que os resultados do YouTube podem e devem ser melhorados no contexto
educacional.

Com base nesses indicios, o sistema proposto foi desenvolvido utilizando técnicas
de Inteligéncia Artificial, para recomendar videos educacionais significativos e que sejam
referentes ao tema selecionado. Como ja foi mencionado, o engenho de recomendacao
dessa proposta utiliza o algoritmo fusdo para combinar as técnicas “filtragem baseada em

conteido” e “filtragem baseada em avaliagdes”; no entanto, antes de apresentar os
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resultados desta técnica combinada, € possivel verificar, na Figura 21, as recomendacgdes

geradas pela técnica FBC aplicada isoladamente.

Recomendacébes filtragem baseada em conteudo

# Score Titulo Tags Score Avaliagbes Algoritmo
—
L=
1 1+) = — a" POO Conceito de Heranga. 1.6875149 FBC
I
E——
Video Aula- Conceitos basicos de
2 2(+) Heranga (POO) 1.2656362 FBC
i
- Curso POO Teoria #10a - Heranga Curso de Programagédo a Objetos, Heranga em
- d Fi
9 3¢ e (Parte 1) POO, Gustavo Guanabara, L028cES BS

Curso de Programagéo a Objetos, Curso de POO,

éﬁ; é“s

4 4(+) e CursolROOJTeorialii 2l REskss Gustavo Guanabara, Heranga de Implementagéo, 1.0338778 FBC
L (Parte 2)
Heranga para Diferenga, Teoria de Heranga,
! Programagéo Orientada a Objetos am
5 5(+) (Parte 7): heranga muiltipla, o conceito Java, POO, Netbeans IDE, KIicS miltipla, 0.9362775 FBC
. Interface,
de interface.
|¥Ew‘0l DECLASSES i e B _ POO, heranga, conceito de heranga, classe pai,
6 B6(+) o eranga de classes - Frogramagao classe filha, orientagdo a objetos, programagéo 0.88136184 FBC
Java - s01e09
Java, Java,
ey —
I
—
4 Heranga
. java heranga, Java (Programming Language),
7 7(+) = JaVa Conceito de Heranga em Java HEEEEES, mielinet, 0.85079193 FBC
—
—
8 8(+) C# Aula 22 POO Conceito de Classe e Cédigo logo, C#, programagéo, visual studio, 0.84375745 FBC
Heranga jarvis, projeto, assistente, .
—_——
9 o) Aula Java 106 - Conceito de Heranga 0.82473457 FBC
(Superclasses e Subclasses) .
10 10(+) poo - Heranga 0.7596836 FBC

Figura 19 — Técnica de Recomendacio FBC.

O sistema recomendou os videos com maior grau de similaridade com os termos
buscados, ignorando as avaliagdes dos usuarios do YouTube. Observou-se que o primeiro
video recomendado ¢ relativamente recente, com apenas 1 (uma) curtida e apenas 17
(dezessete) visualizagdes. Apesar do titulo informar que se trata de conceitos de heranga,
o interlocutor menciona varias vezes a tecnologia C# (C Sharp), o dudio do video possui

ruidos e ele foi adicionado ao YouTube em 24 de maio de 2017. Assim, podemos inferir
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que esta ndo seria uma boa recomendacdo, visto que com mais de um ano de
disponibilidade na plataforma o video recebeu apenas uma curtida. Percebe-se também
que as 10 (dez) primeiras recomendagdes possuem o termo “Heranga”, devido ao
algoritmo utilizado que compara os termos buscados aos encontrados no “titulo” e nas
“tags”. As recomendagdes 3 e 4 possuem boa qualidade de imagem e som e fazem parte
da mesma aula que foi dividida em 2 (duas) partes.

Ja na Figura 22, as recomendacgdes foram geradas a partir da técnica hibrida,

misturando as duas técnicas, através do algoritmo Fusao.

Recomendacgobes - Fusao

#  Score Titulo Tags Score Avaliagdes Algoritmo

Curso POO Teoria Curso de Programagao a Objetos, Curso de POO, Gustavo

1 26(4+22) #11a - Heranga Guanabara, Heranga de Implementag&o, Heranga para Diferenga, 1.0338778 2751 Fusdo
(Parte 2) Teoria de Heranga,
Curso POO Teoria . .
2 28(3+25) #10a - Heranga gurso :e Programagao a Objetos, Heranga em POO, Gustavo 1.039565 2480 Fusdo
(Parte 1) uanabara,
Curso POO Teoria
#12a - Conceito Curso de Programagao a Objetos, Curso de POO, Gustavo -
3 34(18+21 0.64959943 2824 Fusédo
=2 Polimorfismo (Parte  Guanabara, Polimorfismo, POO Polimorfismo, Sobreposigéo, usa
1)
;u;s © F(;OO Ts_:torla Curso de Programagéo a Objetos, Curso de POO, Polimorfismo,
4 54(23+31) .a 'oncel ° Sobrecarga, Sobreposigdo, Override, Ad-hoc, Gustavo 0.5344189 1927 Fusdo
Polimorfismo (Parte
Guanabara,
2)
Curso POO Java _ R
5 59(29+30) #10b - Herana Curso de Programagao a Objetos, Curso de POO, Heranga em 041083857 1947 Fusio
Java, POO em Java, Gustavo Guanabara,
(Parte 1)
Curso POO Java ~ R
6  63(30+33) #11b - Heranga Curso de Programagao a Objetos, Curso de POO, POO Java, 0.41083857 1819 Fusdo
Gustavo Guanabara, Heranga em Java,
(Parte 2)
Curso POO PHP " .
7 80@31+49) #10b - Heranga Curso de Programagao a Objetos, Curso de POO, POO PHP, 0.41083857 790 Fusdo
Heranga em PHP, Gustavo Guanabara,
(Parte 1)
Curso POO PHP _ .
8 87(37+50) #11b - Heranga Curso de Programagao a Objetos, Curso de POO, POO Java, 037542439 785 Fusio
POO PHP, Gustavo Guanabara,
(Parte 2)
estudo na web, aprenda uml, como criar diagramas, html5, css3,
9 92(12+80) Entenda o Conceito p.hp, desenvolwmer}to web, analise de sistema, m?delagem de 0.69331855 246 Fusdo
de Heranga | #4 sistemas, engenharia de software, heranga, conceito de heranga,
aprendendo estudo sobre

Genética - Aula 06 -
Teoria da Heranga Univesp, Biologia, Genética, 0.7257506 88 Fusdo
Cromossomica

10 107(11+96)

Figura 20 — Técnica Hibrida — Algoritmo Filtragem sem corte.
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Percebe-se que o video que havia ficado na 4* (quarta) colocacao na filtragem,
baseada em contetido, agora assume o primeiro lugar na fusado. Isso aconteceu porque ao
calcular a pontuagdo da técnica, somou-se a pontuagdo da FBC que foi 4 mais os pontos
da filtragem baseada nas avaliagdes que foi 22, assim o video ficou com score 26, tendo
sido o menor do calculo realizado pelo algoritmo de fusdo. Percebeu-se também que mais
videos de um mesmo canal, intitulado de “Curso em Video”, apareceram nas sete
proximas colocagdes. Esses videos aparentam ter sido editados de forma profissional,
percebe-se melhor qualidade de som e imagem, o que pode ter acarretado nas avaliacdes
positivas que recebeu. Apesar dos videos que ficaram na 3 (terceira) e 4* (quarta) posi¢ao
ndo terem a palavra-chave “Heran¢a” nos titulos ou tags, as recomendagdes foram
pertinentes, uma vez que polimorfismo ¢ um assunto complementar a heranga. Através
do conceito de heranca, pode-se chegar ao de polimorfismo. Além disso, foram as tinicas
avaliacOes entre as 10 primeiras que ndo aparecem o termo “Heranca”. O niimero de
recomendagdes desse tipo teria sido maior se ndo houvesse sido incluido um limite de
corte para a pontuacao da técnica FBC. As pontuagdes abaixo do limite de corte, 0.29,
foram descartadas e ndo foram usadas na técnica de fusdo. Isso permitiu que
recomendagdes mais relevantes e mais bem avaliadas fossem vistas nas primeiras
posigoes.

Ainda na Figura 22, pode-se perceber, na posi¢do 10, uma recomendacio sobre
“teoria da heranga cromossomica”, que nada tem a ver aos termos pesquisados, exceto
pela palavra “heranca”. Isso aconteceu pelas boas avaliagcdes que o video recebeu e pelo
fato de ter tido uma boa pontuagdo na técnica FBC: 0.72. No entanto, por se tratar de um
tema com termo homdnimo, com pronuncia e escrita idéntica, mas alheio ao do dominio,
considera-se que essa nao foi uma boa recomendacao. Apesar de ter sido apresentada
numa colocacao distante das primeiras, ainda é possivel utilizar técnicas para descartar
os termos homonimos encontrados. Uma delas se obtém a partir das proprias avaliagdes
das recomendagdes. Também pode-se usar ontologias para resolver o problema, no
entanto considerou-se soluciona-lo nos trabalhos futuros.

As avaliagdes apresentadas a seguir demonstraram que o sistema proposto
conseguiu obter indice de aceitagdo satisfatorio por parte dos seus usuarios. Para tanto,
foram submetidas listas pré-processadas e disponibilizadas online a um grupo de 20
usudrios, na maioria alunos de computacao — total de 17 —, e mais 3 profissionais da
computagdo, e foi pedido que analisassem a qualidade das recomendacdes dos videos,

levando em consideragdo o tema “Conceitos da Programacgdo Orientada a Objetos /
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Heranga” e os ruidos (videos nao educacionais, videos em outras linguagens, videos sobre
outros temas, videos de ma qualidade) apresentados. Foram geradas 4 listas, cada uma

com caracteristicas diferentes:

A) Lista de videos retornadas pelo YouTube ao se buscar o termo
“Heranca”;

B) Lista de videos retornadas pelo YouTube ao se buscar o termo
“Heran¢a”, mas estando autenticado, tendo o wusuario realizado recentes
visualizagdes de videos ligados ao tema;

C) Lista de videos retornados pela API do YouTube, tendo os termos
buscados sofrido melhora através de enriquecimento de consulta;

D) Lista de videos selecionados pelo sistema proposto, utilizando além do
enriquecimento de consulta, a técnica de recomendagdo hibrida com filtragem

baseada em conteudo e avaliagdes do proprio YouTube.

A lista A obteve rejeicao de 80%, sendo que 90% dos usuarios informaram que
tiveram que realizar um esforco grande para encontrar algum video interessante nessa
listagem. J4 a lista B teve 75% de rejeicao, e 55% dos usudrios informaram que tiveram
que realizar algum esforgo para encontrar um video interessante. A lista C recebeu 60%
de rejei¢do, e os usudrios informaram ter que realizar algum esforco para encontrar um
video interessante. Por ultimo, a lista D, que foi resultado do sistema proposto, obteve
85% de aprovacdo, e os usuarios informaram que atingiram seu objetivo ao escolher
algum dos 3 primeiros itens recomendados.

Além do enriquecimento de consulta aplicado na ultima listagem, varias técnicas
foram utilizadas, inclusive de Inteligéncia Artificial, como ¢ o caso do algoritmo fusdo,
bastante comentado na abordagem hibrida de Sistemas de Recomendacdo (TORRES,
2014). Esses fatores certamente contribuiram para as avaliagdes positivas recebidas.
Destaca-se, dentre outros, para as avaliagdes positivas, a classificagdo dos videos em
“Educacionais” ou “Nao Educacionais”, que conseguiu eliminar boa parte dos videos.
Além disso, a utilizagdo de outras informagdes sobre o video, como linguagem, duragao
e avaliacdes pelos usuarios do YouTube serviram para classificar os videos e gerar outra
pilha de descarte, como foi o caso dos videos narrados em outra lingua diferente da lingua

nativa do usuario.
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Os videos remanescentes foram submetidos a duas técnicas de recomendagao, a
primeira denominada filtragem baseada em contetido que gera um célculo de similaridade
entre os termos do tema buscado e o titulo e descrigdo do video. A saida dessa primeira
técnica ¢ um conjunto de videos ordenados por relevancia segundo seu contetdo. Ja a
segunda técnica, baseada em filtragem colaborativa, realiza um calculo a partir das
avaliacdes dos usuarios do YouTube e retorna um conjunto de videos ordenados por
relevancia segundo suas avaliagdes. Esses dois conjuntos de videos sdo comparados e os
que aparecem nas duas listagens sdo priorizados na lista final. Os videos restantes sao
adicionados alternadamente, de acordo com sua posi¢ao nos conjuntos gerados.

A combinacdo da FBC e FC tem sido realizada amplamente e tem conseguido
bons resultados. A titulo de exemplo, pode-se mencionar o trabalho realizado por Torres
(2004), que testou varios algoritmos em um sistema de recomendagao de artigos e obteve
78% de boas recomendagdes numa categoria que chamou de “Top-AIl” e 28% numa

categoria que chamou de “7Top-1”, quase o dobro do segundo melhor algoritmo.
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6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, apresentou-se um Sistema de Recomendagd@o com o objetivo de
obter videos educacionais baseado em um tema escolhido e nas avaliagdes que os videos
receberam. Este sistema foi aplicado a plataforma de videos do YouTube, que possui uma
diversidade de videos e avaliagdes de seus usuarios. Tal aplicagdo serviu como um estudo
de caso e se prestou inclusive como prova de conceito.

As principais contribui¢des deste trabalho referem-se a implementacdo de um
Sistema de Recomendagdo que potencialmente poderiam ser utilizados como solugdo
para varios dominios de aplicagdo, ja que suas funcionalidades permitem o cadastro e
gerenciamento de quaisquer temas. Sua arquitetura também pode ser usada como
referéncia para outras aplicagdes, assim como também suas proprias funcionalidades que
podem ser consumidas a partir de servicos REST. Além disso, serviu como prova de
conceito do uso das técnicas utilizadas para aprimorar e melhorar as recomendagdes, tais
como a utilizacdo das avaliagdes dos usuarios do YouTube, a linguagem nativa do video,
o descarte de videos que ndao sdo educacionais, além de uma proposta para o
enriquecimento de consultas.

Dentre as caracteristicas dos videos, destacou-se o uso das avalia¢des dos usuarios
do YouTube. Essas avaliagcdes foram utilizadas para melhorar as recomendacdes geradas
pelo uso isolado do algoritmo de filtragem baseada em conteudo. Isso foi possivel ao se
utilizar a técnica de recomendacao hibrida, na qual os videos sao submetidos, em paralelo,
aos algoritmos de FBC e ao de Filtragem Baseada em Avaliacdo (FBA). Posteriormente,
uma pontuagao ¢ calculada de acordo com a apari¢@o dos videos nas duas listas.

As avaliagdes apresentadas demonstraram que o sistema proposto conseguiu obter
indice de aceitacdo satisfatorio por parte dos seus usudrios. No entanto, ainda existem
algumas melhorias previstas que foram remetidas para trabalhos futuros.

Diante de tantas possibilidades de a¢do que surgiram durante a pesquisa, foi
preciso focar em algumas caracteristicas para o experimento, para que fosse possivel
concluir o trabalho a tempo, ndo sendo descartada a hipotese de utilizar as outras
caracteristicas no futuro. E possivel, por exemplo, realizar analise de sentimentos nos
comentarios para identificar aspectos de qualidade do video, eleger canais confiaveis de
publicagdo de videos, inferir sobre videos ndo relevantes, dentre outros. Pretende-se, no
futuro, resolver o problema dos termos homénimos que fazem com que videos ndo

relacionados ao tema estudado sejam apresentados nas listas de recomendagdes. Além
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disso, um dos problemas presentes na recomendacao de videos, sobretudo ao se utilizar
FBC, encontra-se na limitacdo de acesso ao conteudo. Muitas vezes, o titulo e descri¢do
nao retratam o contetido do video. Para esse problema, pretende-se obter a legenda dos
videos a fim de utilizar seu contetdo na técnica FBC e assim melhorar ainda mais as
recomendagdes. Percebeu-se que hé, ainda, uma gama de possibilidades que podem ser
incrementadas, dentre elas a utilizagdo dos metadados dos videos e a utilizacdo de
algoritmos de aprendizagem de maquina para analisar e descobrir padrdes de qualidade

nos videos.
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APENDICE A - PESQUISA REALIZADA COM ALUNOS E PROFESSORES
DE UMA INSTITUICAO DE ENSINO FEDERAL

PERGUNTAS RESPOSTAS m

41 respostas :

RESUMO INDIVIDUAL Aceitando respostas .

Informagoes Gerais

Com que frequéncia vocé acessa o YouTube?

41 respostas

@ Extremamente frequente (todo dia)

@ Muito frequente (toda semana)

[ ] 1te frequente
vezes ao més)

@ Pouco frequente (algumas vezes ao
ano)

@ Nada frequente (a0 menos uma vez
no ano)

@ Nao acesso o YouTube

Com que frequéncia vocé assiste video aulas no YouTube?

41 respostas

@ Extremamente frequente (todo dia)

@ Muito frequente (toda semana)

o te frequente
vezes ao més)

@ Pouco frequente (algumas vezes ao
ano)

@ Nada frequente (ao menos uma vez
no ano)

@ Néo assisto video aulas no YouTube




Em uma escala de 0 a 5, qual a relevancia das caracteristicas de videos do
YouTube que vocé leva em consideragado na hora de selecionar uma video aula

para assistir?

Titulo do video?

39 respostas

30

20

2(5,1%) 0 0%

24 (61,5%)

o0 — N
1 2

Descrigao do video?

39 respostas

10,0

10 (25,6%)

75

5,0

) ﬂ
0,0

3

8 (20,5%)

4

Imagem de capa do video (Thumbnail)?

39 respostas

20

5 6 (15,4%)
1(2,6%)
0 —

10 (25,6%)
8 (20,5%)
4 5

1 2

16 (41%)
10 (25,6%)
6 (15,4%)
3 4 5
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Quantidade de Comentarios do video?

39 respostas

15
13 (33,3%)
1 10 (25,6%)
9(23,1%)
5 6 (15,4%)
1(2,6%)
0 I
4 5
Conteldo dos Comentarios do video?
39 respostas
15
12 (30,8%)
10
10 (25,6%)
5
5 (12,8%) 5 (12,8%)
0
4 5

55



56

Duragéo do video?

39 respostas

15
14 (35,9%)
10 11 (28,2%)
5 6 (15,4%)
4(10,3%) 4 (10,3%)
0

1 2 3

Data da postagem do video?

39 respostas

9(23,1%)

5 6 (15,4%)

4(10,3%)
0

1 2 3




Autor/canal do video?

39 respostas

5 6 (15,4%)

11 (28,2%)

14 (35,9%)

0(0%)
0
1 2 3
Qualidade do som?
39 respostas
30
20
1o 10 (25,6%)
1 (2,‘6%) 0(0%)

1

2

3

8(20,5%)

24 (61,5%)
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Qualidade da imagem?

39 respostas

30
20
10
.
1 2 3 4
Quantidade de curtidas?
39 respostas
100 10 (25,6%) 10 (25,6%)
75
6 (15,4%)
50 5 (12,8%)
25
0,0
1 2 3 4

30 (76,9%)

8 (20,5%)
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Quantidade de "nédo gostei" (dislikes)?

39 respostas

11 (28,2%)

8 (20,5%) 8(20,5%) 8 (20,5%)

4 (10,3%)

Quantidade de visualizagdes?

39 respostas

13 (33,3%)

6 (15,4%)

4(10,3%)

3

Se existir alguma outra caracteristica qua vocé leva em consideragao ao
selecionar uma video aula para assistir no YouTube, por favor, informe aqui:
3 respostas

hi linad i

No decorrer de poucos minutos levo em consideragéo se a aula é clara e objetiva, ndo ser exp rep
vezes e com bons exemplos conta bastante.

eu gosto de video aulas que possuem um contetido didatico e de fécil absovigéo :)

se ele tem legenda em outro idioma



