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RESUMO

Este trabalho apresenta um sistema de following, de usuarios e temas,
desenvolvido para ampliar e estimular a interacao entre os participantes de
comunidades de pratica. Neste ambiente, conhecer e interagir com outros
individuos é fundamental no processo de aprendizagem e a existéncia de
ferramentas que apoiem as praticas é o que define o sucesso de uma comunidade.
Esta rede de relacionamentos representa um interesse distribuido dos participantes
por determinados assuntos. O sistema de following captura e representa estes
interesses de modo a considera-los para recomendagcoes na plataforma CoPPLA. E
por meio destas sugestoes oferecidas pelo sistema de recomendagao, que os
usuarios sao convidados a colaborar com outros participantes ou a conhecer novos

temas de interesse.

Palavras-chave: = Comunidades de Pratica, Ambientes de Aprendizagem,

Colaboracao, Sistemas de Recomendagao, Python, Zope, Plone.



English Abstract

ABSTRACT

This paper presents a Following System, for users and topics, designed to
improve and to encourage interaction among participants in communities of
practice. In this environment, is very important to meet and to interact with other
individuals in the learning process and also the supply of tools to support the
practices is what defines the success of a community. This relationships network
can be compared with an interest of participants distributed by certain subjects.
The Following System captures and represents these interests in order to consider
them for recommendations on the CoPPLA platform. It is through these
suggestions offered by the recommendation system, that users are invited to

collaborate with other participants or to discover new topics of interest

Keywords: Communities of Practice, Learning Environments, Collaboration,

Recommendation Systems, Python, Zope, Plone.
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1 INTRODUCAO

Devido a rapida expansao e democratizacao da internet, a producao de
conteudo segue em ritmo acelerado. Como resultado, os usuarios sao expostos a
uma grande oferta de informacao (ZAIANE, 2000), dificultando a busca por

conteudos especificos, tornando complexa a atividade de aprendizagem.

Este trabalho enquadra-se no contexto de aprendizagem colaborativa através
da interacao de usudrios em comunidades virtuais. Em FIORIO; SILVA; RIBEIRO
(2011) e RIBEIRO et al. (2011) é proposto um framework de comunidades de pratica
com o objetivo de oferecer uma plataforma de construcao de comunidades virtuais
voltado ao desenvolvimento de praticas e habilidades relacionadas a um dominio
especifico. O principal foco desta abordagem é a modelagem de um framework que
usa um modelo de referéncia ontolégico para representar uma comunidade, seus
participantes, o conhecimento e os perfis de interesse e dominio em um contexto
de comunidades de prética. Segundo WENGER (1998), comunidades de prética
consistem em grupos de pessoas que compartilham determinado interesse comum.
A aprendizagem e a producao do conhecimento ocorrem a partir da interacdo dos
individuos. Desta maneira, a comunidade de pratica atribui ao aprendiz nao somente
o papel de consumidor, mas também de produtor da informacao, desenvolvendo
a competéncia de seus membros que, com o tempo, passam a ser especialistas e

socializadores do conhecimento.

A plataforma de comunidades de prética em questao, CoPPLA (Communities
of Practice Plataform), compreende um conjunto de ferramentas que possibilita a
interacao de seus participantes. Estes tem a habilidade de criar contetidos diversos,
como textos, imagens, paginas web, eventos, féruns de discussao, entre outros. A
plataforma faz com que a criacdo e a manipulacao destes objetos sejam mais
flexiveis e intuitivas, promovendo maior participacao dos usudrios. A ampla
atividade de pessoas nestas comunidades de aprendizagem gera uma grande

quantidade de conteido que precisa ser acessado e encontrado por seus pares.

Uma das funcionalidades a ser desenvolvida é a possibilidade de conhecer e seguir

(Follow/Following) outros participantes e temas. Temas sao termos de categorizagao
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do conhecimento relacionados a cada conteiido compartilhado nas comunidades que
representam o dominio da comunidade. A possibilidade de seguir temas define uma
parte dinamica do interesse do usudrio, que pode evoluir com as interagoes nas
comunidades. Por outro lado, seguir pessoas é uma funcao agora tradicional em
redes sociais que relaciona o contetido postado por determinada pessoa aos interesses
do seguidor, colocando este conteiido a disposicao de forma fmplicita.

A principal forma de disponibilizar estes contetidos e relacionamentos é através
de recomendacao. Um dos enfoques deste trabalho é definir como representar estes
interesses, por temas e pessoas, através de uma estrutura que possa ser utilizada
por sistemas de recomendacoes em comunidades de pratica. Os sistemas de
recomendacao surgem com a proposta de recuperar informacoes e apresentar
resultados personalizados conforme o perfil do usuério. Diferentes técnicas sao
empregadas para produzir recomendacoes, dentre elas pode-se citar a Filtragem
Baseada em Conteudo, a Filtragem Colaborativa e a Filtragem Hibrida
(CAZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010).

Com base neste cendario, este projeto envolve um estudo sobre técnicas de
recomendacao para estimular a colaboracao em comunidades de pratica e ampliar
a interacao entre usudarios e temas de interesse, buscando responder a seguinte
questao de pesquisa: Como a relagao entre temas e Usudrios pode ser utilizada na

recomendacao em comunidades de pratica?

1.1 Objetivo e organizacao do texto

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver uma solugao para relacionar
usudrios e temas, em comunidades de pratica, de forma que os interesses possam ser
armazenados e recuperados para servir como base para recomendagoes.

O Capitulo 2 apresenta conceitos relativos a tecnologia de comunidades de
pratica, seus elementos estruturantes, ciclo de vida, orientacoes e principais
ferramentas utilizadas para sua instrumentalizacao. O Capitulo 3 aborda conceitos
relativos aos sistemas de recomendacao e identifica as principais técnicas de
recomendacao, relacionando-as ao contexto de comunidades de pratica. O Capitulo
4 consiste no estudo da plataforma CoPPLA, sua tecnologia e ferramentas ja
desenvolvidas.

O sistema de following é descrito em detalhes no Capitulo 5. O Capitulo 6
demonstra como o following armazena e recupera informacoes relevantes para
recomendacao. O tltimo capitulo apresenta as conclusoes, contribuicgoes, atividades

e aplicacgoes futuras verificadas durante o desenvolvimento do presente trabalho.
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2 TECNOLOGIA DE COMUNIDADES DE
PRATICA

O conceito comunidade de préatica é relativamente novo e pode ser definido
como grupos de pessoas, que compartilham um interesse ou um conjunto de
problemas e que aprendem através de interagoes regulares. A intencao de aprender
em comunidades de pratica pode nao ser explicita, mas suas discussoes, atividades
e relacionamentos constroem uma histéria de aprendizagem conjunta. O fenémeno
de organizar-se em comunidades é antigo, pode-se observar sua formacao em
ambientes como escola, trabalho e atividades de lazer. Grupos como vizinhos de
um bairro, amigos que partilham interesse por determinado esporte ou colegas de
trabalho podem ser considerados comunidades, mas segundo WENGER (2008),
para que eles possam ser considerados comunidades de pratica, seus elementos
estruturais devem atender a trés caracteristicas fundamentais:

Dominio - Uma rede de pessoas conectadas nao define, por si s6, uma
comunidade de pratica. Ela deve possuir um proposito que orienta suas atividades
e estabelece suas fronteiras, um dominio de interesses partilhado. O dominio
também define a identidade de seus membros, uma vez que estes possuem
competéncias que os diferem de pessoas que nao fazem parte do grupo.

Comunidade - Os membros, ao desenvolverem atividades e discussoes em
conjunto, estabelecem relacionamentos e compartilham informacoes. Estas relagoes
proporcionam aos participantes aprender uns com os outros e sao essenciais para a
caracterizacao da comunidade.

Pratica - E um conjunto de esquemas de trabalho, ferramentas, ideias, estilos,
linguagem, histérias e documentos decorrentes das interagoes na comunidade. A
pratica representa o conhecimento desenvolvido, compartilhado e armazenado, que
torna-se fonte de conhecimento para seus membros e outros que possam se beneficiar

destes recursos.
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Segundo WENGER (2000), para que as comunidades de pratica sejam bem
sucedidas é necessario que elas tenham a capacidade de serem sistemas de
aprendizagem social.

HEALY (2009) define aprendizagem como o processo de evolucao de um estado
sem conhecimento para um onde ha conhecimento. O aspecto social esta nas
interacoes humanas, aprender através do contato e associacOes regulares. A
possibilidade de interagir e trocar experiéncias, fazendo com que os membros
aprendam sobre um dominio e também sobre a prépria participacao, torna a
comunidade de pratica apta a suportar a aprendizagem social, ao mesmo tempo
que estimula o processo de participacao e aprofundamento do dominio de
aprendizagem (RIBEIRO et al., 2011).

As relacoes e o sentimento de pertencer a comunidade sdo fundamentais no
processo de aprendizagem social. A partir do momento que o participante adquire
confianca e se identifica com seus pares estas relacoes se intensificam. Inicia-se um
processo de motivagao intrinseca, onde os participantes sentem-se a vontade para
participar de discussoes, expor suas ideias e socializar o conhecimento.

As comunidades de pratica também apresentam um ciclo de vida (Figura 2.1),
onde as etapas nao possuem tempo definido de duragao, mas estao diretamente
ligadas a participacao e interesse de seus integrantes. As etapas sao:

potencial /criagao, inicio/expansao, maturagao, ativa e dispersao/transformagao.

Figura 2.1: Ciclo de vida de comunidades de pratica (WENGER et al., 2005).

A comunidade esta
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. " icl
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preparago para a aprendizagem constelag3o de mantendo contato
formacdo de uma pojetanco wna praticas

comunidade ot Atividades
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Potencial/Criagao - Inicialmente pessoas com questoes e necessidades similares
formam redes imprecisas que, com o tempo, sao agregadas e formam comunidades.
Esta fase tem como principal objetivo constituir a comunidade em torno de seus trés
elementos estruturantes, dominio, comunidade e pratica.

Inicio/Expansao - Em seguida existe um engajamento, por parte dos
participantes, em atividades de aprendizagem que consolidam o grupo como
comunidade, aumentando o grau de confianca e compreensao entre os individuos.

Maturacgao - A comunidade se responsabiliza por suas praticas e expande-se,
estipula-se padroes e define-se agendas, ritmo e identidade prépria. O foco passa a

ser o desenvolvimento do conhecimento de forma coletiva.

Ativa - A comunidade passa a apresentar ciclos de atividades, onde a
participacao oscila entre picos altos e baixos. A comunidade de pratica ja estd
estabelecida e possui conhecimento sélido, mas necessita estar aberta a novas
ideias e novos participantes. Novos relacionamentos devem ser criados para que a
comunidade continue ativa, mesmo durante periodos de baixa atividade.

Dispersao/Transformagao - Por desenvolverem novos interesses ou a
comunidade tratar de um assunto desatualizado ou sem grande relevancia, os
participantes acabam se distanciando da comunidade. Neste momento a
comunidade pode sofrer transformacoes que geram outras comunidades ou se
dispersar.

O sucesso de uma comunidade de pratica implica em compreender estas etapas
e assegurar que as atividades e ferramentas atendam as necessidades de cada uma

delas.

2.1 Orientacoes e Atividades Colaborativas

Em comunidades de pratica o aprendizado é construido de diferentes maneiras
e o modo com que os participantes interagem define seu estilo. A comunidade de
pratica pode apresentar mais de um estilo simultaneamente, e isso pode mudar ao
longo do tempo. Cada estilo ou orientagao é associado a um conjunto de
ferramentas que proporcionam suporte ao padrao de suas atividades. WENGER,;
WHITE; SMITH (2010) definem nove diferentes orientagoes que comunidades de
pratica podem assumir: encontros, conversas em aberto, projetos, conteiudo, acesso
a pericia (expertise), relacionamentos, participacao individual, cultivar a prépria
comunidade e contribuir num contexto especifico.

Encontros - Algumas comunidades tem énfase em encontros regulares, onde os
participantes sobretudo compartilham atividades por algum tempo. A participagao
visivel dos membros é o que define a existéncia da comunidade. Flexibilidade

suficiente na agenda para interagoes espontaneas, ritmo adequado de encontros,
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com frequéncia e agenda adequados e pratica de encontros da comunidade sao
fatores importantes para o sucesso das comunidades orientadas a encontros.

As principais atividades desenvolvidas em comunidades de préatica com esta
orientacao sao: interacoes sincronas e assincronas, feedback para membros e
tomada de decisao, participacao a distancia em encontros face a face, criagao e
distribui¢ao de notas compartilhadas e/ou colaborativas para encontros online ou
face a face.

Conversas em aberto - Comunidades onde as conversacoes sao as principais
forma de aprendizagem, que caracterizam e mantém a comunidade unida. Variedade
suficiente de tépicos para manter o interesse, participacao ativa de um segmento
representativo da comunidade e arquivos bem organizados das conversagoes para
evitar conversas circulares e ajudar iniciantes a se situarem sao fundamentais para
o sucesso deste estilo de comunidade.

Algumas das principais atividades desenvolvidas nestas comunidades sao:
conversas sobre tépicos, traducao entre linguas, desenvolvimento de subgrupos com
controle de acesso, destaque de pontos chave de aprendizagem e arquivamento.

Projetos - As comunidades sao focadas em projetos, na resolucao de projetos
especificos ou na producao de artefatos tteis. Normalmente os projetos envolvem
subgrupos e os membros desenvolvem suas praticas juntos. Estas comunidades
devem apresentar uma definicao coletiva dos projetos relacionados ao dominio da
comunidade, definir coordenacao, lideranca e comunicagdo adequada entre
subgrupos e o resto da comunidade.

A Criagao de conteiido em conjunto, desenvolvimento de subgrupos, gestao de
projetos e comunicacao com o restante das comunidades sao algumas das atividades
desenvolvidas em comunidades de pratica com esta orientacao.

Contetdo - Determinadas comunidades estao principalmente interessadas em
criar, compartilhar e dar acesso a documentos, ferramentas e outros contetidos. O
conteido bem organizado é um recurso importante para os membros, logo, a
comunidade deve organiza-lo cuidadosamente, refletindo a visao da comunidade
sobre seu dominio. Também deve apresentar uma taxonomia flexivel que permita
crescimento e evolugao, facilidade de publicagao interna ou para um publico mais
amplo e boa capacidade de busca.

As atividades caracteristicas dessas comunidades sdo: upload e
compartilhamento de arquivos e documentos, comentarios, anotagoes e discussao
de conteudo, acesso a conteudo interno e externo, avaliacao de contribuicoes e
arquivamento.

Acesso a pericia (expertise) - Este estilo tem como objetivo fornecer acesso
ao conhecimento da comunidade, tanto internamente quando externamente. Essas

comunidades sao focadas em responder perguntas e de forma colaborativa resolver
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problemas. O conhecimento pode ser produzido e mantido por todo o grupo, ou
por apenas um pequeno conjunto de peritos. O acesso a informacao confidvel ou
as respostas dos peritos deve ser rapido, as pessoas devem saber onde encontrar o
conhecimento. O grau de confianca de uma resposta é avaliado através da reputacao
de quem respondeu ou através de processos explicitos de validacao.

Perguntas e respostas, localizar pericia, validar ou avaliar respostas e promover
questoes ainda nao respondidas ou com respostas inadequadas, compartilhar
problemas resolvidos e seguir peritos sao algumas das atividades desenvolvidas
nestas comunidades.

Relacionamentos - As comunidades possuem foco no relacionamento
construido entre seus membros, enfatizando o aspecto interpessoal da
aprendizagem social. Comunidades com essa orientacao sao voltadas a criar,
sustentar e representar relacionamentos. A possibilidade de conhecer outras
pessoas e proporcionar conexoes informais entre elas sao fatores importantes para
este estilo de comunidade de préatica.

As principais atividades deste estilo sdao: relacionar e encontrar outros
participantes, descobrir informagoes expressas na identidade pessoal de cada
usuario, saber quem estd conectado mna comunidade, podendo interagir
informalmente e seguir outros participantes.

Participacao individual - A aprendizagem, mesmo quando em grupo,
acontece de forma individual. Pessoas carregam diferentes experiéncias, estilos de
comunicagao e aspiracoes quanto a sua participacao na comunidade, o que torna o
processo de aprendizagem heterogéneo. Em comunidades orientadas a participagao
individual os membros tem a possibilidade de desenvolver seu préprio estilo de
participagao e a comunidade acolhe, suporta e evolui com essa diversidade.

Personalizacao, assinaturas e outros mecanismos de alertas, disponibilizar
modos de interacao, gerenciar a participagao individual publicamente, gerenciar a
propria privacidade e prover suporte explicito para varios membros sao atividades
que caracterizam comunidades de participacao individual.

Cultivar a prépria comunidade - Tem como objetivo evoluir de forma
organizada e eficaz, proporcionando um ambiente favordvel ao trabalho. As
atividades da comunidade sao bem planejadas e seus materiais de referéncia sao
bem produzidos e organizados.

Feedback da comunidade, antuncios e outras informacoes enviadas diretamente
aos membros, organizacao das interagoes e gratificagoes por empenho na comunidade
sao atividades caracteristicas deste estilo.

Contribuir num contexto especifico - O objetivo central de comunidades
que apresentam essa orientacao ¢ servir a um contexto especifico que caracteriza a

identidade e a forma como a comunidade opera. Elas podem ser utilizadas dentro
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de organizacoes, ter a missao de fornecer recursos de aprendizagem para o mundo ou
buscar interagoes com outras comunidades cujo dominio complementa o seu préprio.
Criar interfaces, oferecendo conteido da comunidade para o exterior,
constelacoes de comunidades relacionadas, convites publicos e recrutamento de
membros sao atividades presentes nesta orientacao de comunidades.
A proxima secao enfoca as ferramentas tecnolégicas que, quando combinadas
adequadamente, se tornam apropriadas a estilos especificos de comunidades de

pratica.

2.2 Ferramentas de colaboracao e comunicagao

As comunidades de pratica utilizam ferramentas tecnolégicas tradicionais para
sua instrumentalizacao, alterando apenas seus objetivos e formas de utilizacao. A
orientacao da comunidade é fundamental para a definicao de suas ferramentas
basicas. Aquelas que nao se enquadram ao estilo tornam-se ociosas, enquanto que
a falta de outras, que deveriam estar presentes, desmotivam e limitam a
participagao no ambiente.

WENGER et al. (2005) sugere diversas ferramentas para a instrumentalizagao
em comunidades de pratica, desde ferramentas de comunicacao tradicionais como
chat, féorum de discussao e e-mail até ferramentas mais sofisticadas como video-
conferéncia e podcast. Também sao necessarias ferramentas de gestao e publicagao
(Figura 2.2). Sendo assim, a inovagao nao estéd nas ferramentas, mas sim no enfoque
de seu uso, que permite aos membros da comunidade de pratica a disseminacao do
conhecimento (SILVA; RIBEIRO; FIORIO, 2011).

Visando definir possibilidades tecnologicas que atendam as necessidades dos
membros de uma comunidade de pratica, WENGER et al. (2005) identifica as
interfaces requeridas por meio de tensoes presentes nas relagoes de troca entre os
membros e a comunidade gerando trés tipos de necessidades: Interagao (sincrona e
assincrona), Publicagdo e Tendéncia (participagdo individual e cultivo da

comunidade), ilustrado na Figura 2.2.
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Figura 2.2: Quadro sinéptico das atividades relacionando ferramentas tecnoldgicas
as tensoes encontradas em comunidades de pratica (WENGER et al., 2005).
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O gerenciamento das relacoes entre as ferramentas de interagao necessarias
para colaboracao nas comunidades de pratica visa atender as necessidades de
manutencao da comunidade. O uso das ferramentas tecnoldgicas tradicionais
necessita de especificacoes orientadas aos estilos de comunidades. As ferramentas
essenciais para para a gestao das comunidades de pratica sao:

Perfil - E fundamental que os participantes possam visualizar o perfil dos
outros usuarios. A partir do perfil é possivel verificar experiéncias e conhecimentos
dos individuos, o que permite a definicaio de mapeamentos de especializagoes e
competéncias comuns.

Perfil da comunidade de pratica - A comunidade de pratica deve apresentar
alguns elementos estruturantes como moderadores, regras, dominio de interesse e
objetivos. Esse perfil é definido pelo moderador que possui acesso diferenciado dos
demais participantes.

Lista de participantes - Deve ser possivel localizar todos os participantes de
uma comunidade, observando assim seu Perfil e Dominio de Interesse. O
conhecimento mutuo dos participantes contribui para o aumento de sua confianca,
estimulando a participagao na comunidade.

Eventos - E um importante mecanismo para a manutencao das atividades na
comunidade.  Eventos valorizam a comunicacao, os participantes, divulgam
resultados e familiarizam os membros, aumentando sua confianga e fortalecendo a

comunidade. Os eventos podem ser tanto virtuais como presenciais.
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Niveis de atividade - Acompanhar a frequéncia de colaboragao permite a
identificacao do estagio do ciclo de vida da comunidade, bem como seu ritmo atual.

Historico - Deve permitir a pesquisa por registros de interagoes, que precisam
estar associados a seus produtores.

Convites - Participantes aprendem e produzem conhecimento a medida que
interagem nas comunidades. Convidar outros usudarios possibilita a comunidade de
pratica crescer, renovar ideias e continuar agregando conhecimento.

Recomendacdes - E necessdrio um mecanismo de busca e recomendacdes de
interesses envolvidos na comunidade ou conjunto de comunidades que o usudario
pertence, isso garante uma participagao de diferentes niveis e mantém o canal de
didlogo aberto.

As relagoes existentes entre as ferramentas, experiéncias e interesses pessoais
fazem transparecer o dominio da comunidade de pratica. Através deles é possivel
a inferéncia de interesses dos individuos para associa-los as comunidades, outros
usuarios ou temas que apresentam os mesmos interesses. Estas associacoes tem o
objetivo de favorecer a disseminacao do conhecimento, ampliar a abrangéncia das
praticas e aumentar as relagoes, recomendando novas e fortalecendo as existentes.

Relagoes interpessoais nao formam necessariamente uma comunidade de prética,
mas a medida que condigoes favoraveis se apresentam, em termos de ferramentas
e estrutura, existe uma grande possibilidade que destas relacoes possam emergir

Comunidades de Pratica com os mais diversos dominios.

2.3 Conclusoes sobre o capitulo

Ao longo do capitulo foram apresentados os elementos estruturantes de uma
comunidade de pratica, seu ciclo de vida, orientacoes e ferramentas que se enquadram
a cada um destes estilos. Também foi discutido como o conhecimento é produzido
e de que maneira as interagoes colaboram para seu desenvolvimento neste contexto.

A troca de experiéncia entre os usuarios é o principal objetivo do modelo de
comunidades de préatica.  As ferramentas citadas no decorrer do capitulo
proporcionam diferentes niveis de interagao entre os usuario e o ambiente e, de
todas estas, o trabalho concentra-se nas que incentivam a comunicagao entre os

participantes.
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3 SISTEMAS DE RECOMENDACOES

Atualmente a disponibilidade de informacao na internet dificulta buscas precisas,
a grande variedade de opcoes apresentadas a um individuo pode comprometer seu
acesso ao conhecimento, muitas vezes este possui pouca experiéncia pessoal e nao é

capaz de discernir entre as vérias alternativas que lhe sao apresentadas (REATEGUI,

CAZELLA, 2005; ALMAZRO et al., 2010).

Em um ambiente de comunidades de pratica, onde as interacoes sao incentivadas
e a producgao de conteudo facilitada, a busca por informagoes especificas também
pode ser desgastante. Neste cendrio os sistemas de recomendacao sao ferramentas
essenciais, que orientam e auxiliam o usuario a encontrar conteido relevante entre

os itens disponiveis.

3.1 Definicoes

Sistemas de recomendacao representam as preferéncias do usuario com o
propdsito de sugerir, de forma personalizada, novos itens de interesse. Eles sao
fundamentais para o comércio eletronico e para o acesso a informagao, sugerindo
conteiudo, dentre um vasto espaco de possibilidades, que direcionam o usuario
aqueles itens que melhor se enquadram em suas necessidades e preferéncias
(BURKE, 2002).

Segundo CAZELLA; NUNES; REATEGUI (2010), a capacidade de
personalizacao de um sistema depende de um conjunto especifico de funcoes. Toda
a interacao do usuario deve ser monitorada, a fim de coletar informacoes, como
itens visualizados, interesses e preferéncias, que sao a base para manter-se um
modelo de usudario. O sistema pode apresentar, esconder ou enfatizar fragmentos
de uma pagina, a fim de exibir somente as informagoes apropriadas, em um nivel
adequado de dificuldade ou detalhe, ou ainda modificar essa apresentacao de modo

a sugerir ao usuario seus préximos passos.

Na internet, a personalizacao de sistemas é largamente utilizada com o intuito

de cativar o usuério. Os sistemas de recomendacoes sao umas das ferramentas que
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colaboram com essa personalizacao, ja que sao capazes de identificar preferéncias e
sugerir itens relevantes para cada usuario a partir da anélise de seu comportamento
de navegacao, historico de interacao e preferéncias.

Para que seja possivel recomendar produtos, conteidos ou pessoas a um usuario é
necessario conhecé-lo. A eficiéncia das recomendagoes estd diretamente relacionada
a definicao do perfil do usudrio e a coleta de informacoes. Identificar qual o tipo de
informacao serd relevante para a geracao de recomendacoes é tao importante quanto
captura-la e armazena-la.

Segundo BARCELLOS et al.(2007, apud SCHAFER; KONSTAN; RIELD, 2000)
a estrutura dos sistemas de recomendacao é dividida em quatro etapas: identificacao
do usuario, coleta de informacoes, estratégias de recomendacao e visualizacao das

recomendagoes (Figura 3.1).

Figura 3.1: Estrutura do Sistema de Recomendacao (SCHAFER; KONSTAN;
RIELD, 2000).
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O processo de identificacao do usuério é opcional, porém, ao faze-lo, é possivel
personalizar o sistema de acordo com as caracteristicas daquele perfil. O perfil de
um usuario expressa suas caracteristicas, incluindo todas as informacgoes diretamente
solicitadas tal como as aprendidas durante sua interacao no ambiente. O perfil é
uma base de dados onde as informacoes sobre o usuario, incluindo seus interesses
e preferencias, sao armazenadas e pode ser dinamicamente mantido (CAZELLA;
NUNES; REATEGUI, 2010).

A coleta de informagoes para a construcao do perfil do usudrio pode ser feita
de forma explicita ou implicita (BARCELLOS et al., 2007). Na coleta explicita,
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o usuario indica o que lhe é importante, utilizando mecanismos como formularios,
que exigem atencao, paciéncia e veracidade das informacgoes fornecidas. Na forma
implicita as informagoes sao coletadas através do monitoramento das interagoes do
usuario, paginas consultadas, tempo e frequéncia de visualizacao de contetdo entre
outros. O perfil do usuério € inferido com base no comportamento de outros usuérios
com padrao de comportamento similar ao seu.

As recomendagoes precisam ser exibidas ao usuario de maneira que possam ser
facilmente visualizadas e compreendidas. Elas podem ser apresentadas através de
e-mail, lista de recomendagoes, navegacao, atendimento online e personificagao
(BARCELLOS et al., 2007).

Segundo REATEGUI; CAZELLA (2005) diferentes estratégias, com diferentes
graus de complexidade, podem ser utilizadas para recomendar contetido aos usuérios.

Listas de recomendagao - Mantém-se listas dos itens mais populares
organizados por tipos de interesse, por exemplo, itens mais vendidos. Listas de
recomendacoes sao implementadas facilmente, mas suas sugestOoes nao sao
dirigidas, o conteudo a ser apresentado sera o mesmo a todos, sem distingao de
usuério.

Avaliagcoes de usuarios - Apds acessar um item o usudrio pode avaliar o
item. Comumente sao apresentados icones, que possibilitam a indicacao de quanto
aquele item é de interesse do individuo (Figura 3.2). Do mesmo modo é possivel
representar seu interesse apenas de forma positiva, sem manter uma escala, assim
como fazem redes sociais atuais como LinkedIn! (Gostei) e Facebook? (Curtir). As
avaliacoes também sao importantes pois asseguram a qualidade e utilidade dos
itens. E a estratégia mais utilizada em sistemas de recomendacoes e sua
implementagao é simples, apenas sendo necessario armazenar e disponibilizar as

avaliagcoes de cada item, apresentando-os no momento apropriado.

Figura 3.2: Avaliagoes de usudrios (estrelas) no site Amazon.com.
: The Hitchhiker's Guide to the Galaxy: the Trilogy of Four: A Trilogy in Four Parts

Douglas Adams [+ (Author)

Fodcdodods ) (15 customer reviews)

4.7 out of 5 stars “This is a great collection of books, a mighty tome here
5 star 12) but laugh out loud funny! >*

4star, @ Elizabeth Dickens | 3 reviewers made a similar statement
3 star w

2 star 0

1star

€It you haven't read any of the Trilogy, read the first
book.
See all 15 reviews Graeme Blake | 3 reviewers made a similar statement

“ These books were a gift from my grandparents. **
Glenda Arellano | 1 reviewer made & similar statement

Individualizacao - As recomendacoes sao geradas especificamente para cada

usudrio levando em consideragao suas preferéncias explicitas e/ou implicitas.

Thttp://www.linkedin.com/
2http:/ /www.facebook.com/
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Correlagao - E baseada na associacao de itens que tendem a serem acessados
de maneira conjunta. A correlacdo também pode ser definida através de regras
de associagao, que demonstram como os itens se relacionam uns com os outros
(BARCELLOS et al., 2007).

Associacao por conteudo - Faz as recomendacoes baseada no conteudo de
determinado item, como um autor ou compositor, encontrando relagoes em um
escopo mais restrito, por exemplo, dois filmes de determinado ator, que

frequentemente sao vendidos em conjunto.

3.2 Técnicas de recomendacao

Segundo BURKE (2002) sistemas de recomendagoes possuem basicamente:
dados de background, que é a informacao que o sistema possui antes de iniciar o
processo de recomendacgao; dados de entrada, que é a informacao que o sistema
necessita para gerar as recomendacoes; e um algoritmo, que combina os dados de
background e de entrada para produzir suas sugestoes. Identificando, deste modo,
cinco diferentes técnicas de recomendacao como mostrado na Tabela 3.1, onde I é
o conjunto de items sobre o qual as recomendacoes sao feitas, U é o conjunto de
usudrios cujos as preferéncias sao conhecidas, u é o usudrio para quem os itens sao

recomendados e i é o item que a preferéncia de u deve ser inferida.

Tabela 3.1: Técnicas de Recomendagao (BURKE, 2002)

Técnica Dados de | Dados de Entrada Processo
Background

Colaborativa Avaliagoes de U de | Avaliagoes de u de | Identificar os usudrios
itens em 1. itens em 1. em U similares a u, e a

partir deles inferir suas
avaliagoes de i

Baseada em Contetido Caracteristicas de itens | Avaliagoes de u de | Gerar um classificador
em I. itens em I. que ajuste o
comportamento de

avaliagao de wu para
usé-lo em 1.

Demografica As informagdes | Informagoes Identificar 0s
demogréficas de U | demogréficas de u. usuéarios que s80
e suas classificagbes de demograficamente
itens em I. semelhantes a u, e a

partir deles inferir suas
avaliagoes de i.
Baseada em Utilidade Caracteristicas de itens | Uma fungao de | Aplicar a fungdo aos
em I. utilidade sobre os itens | itens e determinar a
em I que descrevem as | classificagdo de i.
preferéncias de u.

Baseada em Conhecimento | Caracteristicas de itens | Uma descricao | Inferir uma
I. O conhecimento | de interesses e | correspondéncia entre i
de como esses | necessidades de u. e as necessidades de u.
itens atendem as
necessidades do

usuario.

Além destas, BURKE (2002) identifica a filtragem hibrida que, a partir da

combinac¢ao de duas ou mais técnicas, busca se beneficiar das qualidades e reduzir
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as limitacoes que cada uma pode apresentar. REATEGUI; CAMPBELL;

TORRES (2004) ainda apresentam a técnica baseada em descritores de itens.

3.2.1 Filtragem Colaborativa

E a mais popular e madura das técnicas de recomendagao. Importantes projetos
de pesquisa, como Tapestry (GOLDBERG et al., 1992) e GroupLens (SARWAR
et al., 1998), assim como sites de comércio eletronico como Amazon.com?® utilizam-

se desta técnica.

A filtragem colaborativa tem em sua esséncia a troca de experiéncias entre
usudrios que possuem interesses comuns (CAZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010).
Os itens sao filtrados levando-se em consideragao avaliacoes feitas pelos usuarios
sobre um determinado assunto. A ideia basica é fazer com que participantes de
determinada comunidade possam ser beneficiados pela experiéncia uns dos outros.
Porém a maioria dos sistemas de filtragem colaborativa requer que os proprios
usuarios especifiquem o relacionamento de predicao entre suas opinides, ou
indiquem os itens de interesse, ou indiquem pontuacoes dos itens pelos usuérios
(HERLOCKER, 2000). Um usudrio de um sistema de filtragem colaborativa deve,
portanto, pontuar cada item experimentado, indicando o quanto este item combina
com sua necessidade de informagao. A abordagem de filtragem colaborativa
apresenta entao uma média de pontuagoes para cada item com potencial de
interesse. Assim, o sistema indica ao usudrio itens que sao considerados de

interesse pelo grupo e evita os itens de menor interesse.

Em geral, nos sistemas tradicionais de filtragem colaborativa, a decisao sobre a
recomendacao baseia-se no histérico de avaliagoes comuns e no valor de predi¢ao
previamente calculado. Tipicamente o perfil do usuario em um sistema colaborativo
consiste em um vetor de itens e suas avaliagoes, que cresce conforme as interagoes
do individuo com o sistema. Neste tipo de filtragem é possivel identificar nichos
de interesse distantes através do reconhecimento de similaridades entre usuédrios e a

compreensao ou reconhecimento do contetiddo nao é necessario.

Esta técnica pode apresentar limitagoes como: problema do primeiro avaliador,
quando um novo item, por nao ter sido avaliado, nao é recomendado; pontuacgao
esparsa, quando o numero de usudarios é pequeno em relacao ao volume de
informacao; e problema de similaridade, quando determinado usuario tem
preferéncias que variam do normal, dificultando a busca por usudrios com gostos
similares, o que gera recomendagoes pobres (REATEGUI; CAZELLA, 2005).

3http://www.amazon.com/
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3.2.2 Filtragem Baseada em Contetido

A filtragem baseada em conteudo consiste em categorizar e definir associagoes
entre itens. O item a ser recomendado é aquele que apresenta o maior nivel de
similaridade com as escolhas prévias do individuo. Esta técnica é chamada de
filtragem baseada em conteido porque o sistema realiza a filtragem baseada na
andlise de conteido do item e no perfil do usudrio (CAZELLA, 2006). O perfil de
interesse do usuario é definido a partir de suas escolhas prévias e depende do
método de aprendizagem empregado. Arvores de decisao, redes neurais e
representagoes baseadas em vetores sao utilizadas com esta finalidade (BURKE,
2002).

A filtragem puramente baseada em conteido ignora a preferéncia de outros
usudrios e pode apresentar trés limitagoes (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005): a
andlise de conteudo limitada, que é a dificuldade de categorizar itens pouco
estruturados como imagens, audio e video; a super especializagao, que ocorre
quando o sistema recomenda apenas itens semelhantes a itens avaliados
positivamente, nao apresentando contetudo diferente do perfil do usuario, ou ainda,
nao apresentando conteido com alta similaridade a outros ja recomendados, a fim
de evitar redundancias; e o problema do novo usuario, que precisa avaliar um
numero suficiente de itens para que o sistema recomende novos conteidos.
Segundo ADOMAVICIUS; TUZHILIN (2005), novos usudrio, com poucas

avaliagoes, nao seriam capazes de receber recomendacgoes precisas.

3.2.3 Filtragem Demografica

A filtragem demografica visa categorizar o usudario a partir de seu perfil e entao
gerar recomendacoes baseado em sua classe demografica. O perfil do usuario é
criado a partir da classificacdo dos usuarios em esteredtipos que representam as
caracteristicas de uma classe de usuarios. As informacoes sao coletadas através de
formulérios de registros e sao utilizadas para a caracterizacao dos usuarios e de seus
interesses (REATEGUI; CAZELLA, 2005).

O processo de recomendacao consiste em cruzar os interesses de usudrios da
mesma categoria, encontrando itens ainda nao avaliados pelo usuario alvo. A
filtragem demografica forma correlagoes entre pessoas assim como a filtragem
colaborativa, mas requer menor esforco computacional pois nao precisa raciocinar
sobre os dados do usudario e tem claras as semelhancas entre os individuos.

KRULWICH (1997) utiliza esta técnica no sistema Prizm para gerar
recomendacoes para mais de 40,000 usuarios. O sistema classifica a populacao dos
Estados Unidos em 62 grupos demogréficos a partir de seus histéricos de compras e
leva em consideragao mais de 600 varidveis, cada uma caracterizando um estilo de

vida, compra ou atividade.
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O beneficio desta abordagem é que ela nao necessita de um historico de avaliacoes
do usuario, diferente da filtragem colaborativa e baseada em contetido, mas apresenta

limitagoes como o problema de similaridade entre usuérios.

3.2.4 Filtragem Baseada em Utilidade

A filtragem baseada em utilidade nao se preocupa em construir uma
generalizagao sobre o perfil de seus usudrios, o foco estd em definir uma funcao de
utilidade que pode ser aplicada ao conjunto de itens disponiveis. Esta técnica gera
as recomendacoes baseada na utilidade calculada a partir da funcao para cada item
ao usuario. O problema central estd em como criar a funcao para cada usudrio.
Téte-a-Téte e Personalogic (GUTTMAN, 1998), sistemas que ajudam
consumidores a identificar quais produtos melhor atendem suas necessidades, sao
exemplos de utilizagao desta técnica. O beneficio da recomendacao baseada em
utilidade é que ela pode levar em consideracao atributos externos aos itens, como
confiabilidade do fornecedor e disponibilidade, recomendando, por exemplo, itens

em liquidagao a usudrios com necessidades imediatas (BURKE, 2002).

3.2.5 Filtragem Baseada em Conhecimento

A filtragem baseada em conhecimento tem ciéncia de como um item preenche
determinada necessidade de determinado usuério, conhecimento funcional, podendo
raciocinar sobre a relagao entre uma necessidade e sua possivel recomendacao. O
perfil do usuario pode ser qualquer estrutura de conhecimento que suporte esta
inferéncia. Ele pode ser simplesmente uma consulta formulada pelo usuario como no
site de buscas Google*, porém esta representacao, das necessidades do usudrio, pode
ser mais detalhada. O conhecimento utilizado também pode assumir diversas formas.
Google utiliza informacoes sobre links entre paginas para inferir a popularidade e a
relevancia de um item. Entretanto, os sistemas atuais nao utilizam inferéncia, sendo

necessario que o préprio usuario mapeie seus interesses.

3.2.6 Filtragem Hibrida

A filtragem hibrida procura aprimorar suas recomendagoes, através da
combinagao de duas ou mais abordagens, reduzindo suas limitacoes. E comum a
filtragem colaborativa ser utilizada em conjunto com alguma outra a fim de reduzir
o problema do primeiro avaliador, mas diversas combinagoes sao possiveis
(BURKE, 2002). Por exemplo, ao combinar as filtragens colaborativas e baseadas
em conteudo (Figura 3.3) é possivel: implementar os dois métodos separadamente
e combinar suas predicoes; incorporar caracteristicas do método baseado em

contetdo na implementacao do método colaborativo; incorporar caracteristicas do

“https://www.google.com.br/
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método colaborativo na implementacao do método baseado em conteido; ou
construir um modelo unificado, incorporando caracteristicas tanto do método
baseado em conteido quanto do método colaborativo (ADOMAVICIUS;
TUZHILIN, 2005).

Figura 3.3: Filtragem Hibrida (CAZELLA, 2006).

) Descoberta de ) Bons
novos resultados para
relacionamentos usuarios
entre usuarios incomuns

[ Recomendagao ] Precisao
de itens independente
diretamente do ndmero de
relacionado ao usuarios

histérico

3.2.7 Descritores de Itens

Um descritor de item mantém caracteristicas demograficas e comportamentais
dos usuarios para construir seu perfil e inferir suas preferéncias. As interacoes dos
usuarios sao monitoradas e suas sequéncias de acesso sao armazenadas com o intuito
de aprender sobre seus padroes de interagdo (REATEGUI; CAZELLA, 2005).

Os descritores empregam parametros como fator de confianga (FConf) e fator
de suporte (FSup) para indicar a for¢a dos relacionamentos entre os itens. Em uma
associacao X — Y o fator de suporte consiste na razao do nimero de usuarios em
que X e Y sao verdadeiros, sobre o numero total de usudarios, enquanto que o fator
de confianca consiste na razao do nimero de usuarios em que X e Y sao verdadeiros,
sobre o niimero de usudrios onde X ¢é verdadeiro.

A figura 3.4, utilizada como exemplo no assistente virtual Cadinho (REATEGUI;
LORENZATTI, 2005), apresenta um descritor onde o item alvo é a geracdo da
série de Fibonacci, classificada como “Exercicio”, e que tem “Estrutura Para..Facga”,
“Calculo da média dos ntimeros entre 8 e 80” e “Calculo da soma nimeros primos

de 1 a 200” como itens relacionados.

Figura 3.4: Exemplo de um descritor de item (REATEGUI; LORENZATTI, 2005).

Item Alve: Geragio da Série de Fibonacci Classe: Exercicio

Item Relacionado Classe FCuonf FSup
Estrutura Para... Faga Capitulo 0,70 0,62
Cilculo da média dos numeros entre § e 80 | Exercicio 0,59 0,57
Cilculo da soma nimeros primos de 1 a 200 | Exercicio 0,52 0,52
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A partir do fator de confianca é possivel concluir que 70% dos alunos que acessam
o capitulo “Estrutura Para..Faga” buscam resolver o exercicio de geracao da série
de Fibonacci e que 62% de todos os alunos cadastrados acessam tanto o capitulo
“Estrutura Para..Faga” quanto o exercicio de geracao da série de Fibonacci.

Para cada item a ser recomendado, o sistema cria um descritor e calcula a
confianca entre o item alvo e os itens relacionados, provenientes da analise das
interagoes do usuario. O sistema entao calcula um score para o descritor que pode
variar entre diferente (0) e similar (1). Calculado o score para cada descritor de

item, aqueles que obtiverem o maior valor serao recomendados ao usuério.

3.3 Conclusoes sobre o capitulo

Todas as técnicas analisadas durante o capitulo apresentam pontos fortes e
fracos, dependendo do contexto onde sao aplicadas. As vantagens e limitagoes sao

enumeradas a seguir.

Vantagens

Pode Identificar nichos de interesses diferentes dos ja avaliados.
Conhecimento do dominio nao é necessario.

Qualidade das recomendacoes cresce com o passar do tempo.
Feedback implicito é suficiente.

Itens e usuarios nao precisam de avaliacoes anteriores.

Sensivel a alteragoes de preferéncias.

Pode incluir caracteristicas externas ao produto.

® NS e WD

Pode mapear necessidades do usuario para os produtos.
Desvantagens

9. Problema do novo usuério, cujo perfil nao pode ser avaliado por falta de

informacoes.

10. Problema do novo item, que por possuir poucas avaliagoes nao é recomendado.

11. Problema de similaridade do usuério, quando um individuo tem gostos
diferentes do padrao, que dificulta a busca por usuarios semelhantes.

12. Qualidade depende do tamanho do conjunto de itens avaliados.

13. Problema de estabilidade x maleabilidade, quando o perfil do usuario mantém
preferéncias antigas, que podem nao ser do interesse atual do individuo.

14. Necessita de informagoes demograficas.

15. Usuario deve especificar a funcao de utilidade.

16. Habilidade de sugestao ¢ estatica.

17. Construcao do conhecimento é necessaria.
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As caracteristicas de cada técnica sao apresentadas de forma resumida na Tabela
3.2.

Tabela 3.2: Comparativo entre técnicas de recomendagao (Adaptada de BURKE

(2002)).
Técnica Vantagem Limitacao
Colaborativa 1,2,3,4 9, 10, 11, 12, 13
Baseada em Contetddo 2,3,4 9,12, 13
Demografica 1,2,3 9,11, 12, 13, 14
Baseada em Utilidade 5,6, 7 15, 16
Baseada em Conhecimento | 5,6, 7, 8 16, 17
Descritores de Itens 1,3,6,8 9, 10, 12, 14

Levando em consideracao que o requisito bésico da plataforma CoPPLA, objeto
deste trabalho, sao as redes de relacionamento e os temas que conectam estas
redes, apenas algumas caracteristicas sao importantes para nossa solucao. Em
relacao aos itens de 1 a 4, a avaliacao de outros interesses diferentes dos ja
avaliados é importante na medida que novos temas emergem nas interagoes dentro
das comunidades; o conhecimento de dominio esta implicito na comunidade e nao
precisa ser considerado em uma matriz de calculos para recomendagoes; quanto
mais proveitosas as recomendagoes, dando inicio a novas interagoes, melhor a sua
qualidade na medida que as interacoes crescem em intervalos reduzidos de tempo.

As comunidades de pratica focam principalmente nas trocas entre os parceiros
e em quanto a necessidade de interacao sobre determinado tema ¢é inversamente
proporcional ao tempo de aprendizagem em sua compreensao e aplicacao, portanto
nao precisamos considerar os itens 7, 8 e 14 a 17.

A partir desta andlise é possivel identificar a técnica de filtragem colaborativa
como sendo a que melhor se enquadra no contexto da aplicacao de following de
comunidades de pratica, proposta neste trabalho. Através dela é possivel gerar
recomendacoes cruzadas, podendo sugerir itens completamente diferentes dos ja
avaliados, identificando wusudrios com preferéncias similares, declaradas
explicitamente através do following, e indicando itens ainda nao avaliados uns aos
outros. Nesta técnica também nao é necessario o reconhecimento do contetiido a ser

recomendado nem a coleta de informacoes demograficas.
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4 PLATAFORMA DE COMUNIDADES DE
PRATICA

O produto Communities of Practice Plataform! prové uma plataforma genérica
de comunidades de pratica virtuais, disponibilizando uma série de ferramentas de
comunicagao e colaboracao integradas em um ambiente voltado para o
compartilhamento de conhecimento, onde a criacao de conteido e a manipulagao
de objetos é flexivel e intuitiva.

A plataforma oferece recursos para o gerenciamento da comunidade,
possibilitando a criacao, o armazenamento e o acesso a seus conteudos e
participantes. O conjunto de ferramentas de gestao, comunicacao e publicagao sao
configuraveis e envolvem a manipulacao de textos, imagens, paginas web, links,
eventos, foruns de discussao e espacos para experiéncias de aprendizagem. Os
usuarios tem a habilidade de criar e gerenciar suas comunidades como um espaco

para compartilhar conhecimento envolvendo atividades de aprendizagem.

Figura 4.1: Interface de uma comunidade do Framework CoPPLA.
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4.1 Tecnologia

O framework CoPPLA é desenvolvido utilizando a solucao tecnolégica
PZP (Python/Zope/Plone) que disponibiliza um ambiente web para criagao réapida
e segura de sites, oferecendo diversas funcionalidades, por exemplo, login,
restricoes de acesso através de workflows que definem papeis e permissoes aos

usudrios e mecanismos de criagao, armazenamento, indexagao e busca de contetdo.

4.1.1 Python

Python é uma linguagem de programagao de alto nivel, interpretada, imperativa,
orientada a objetos, de tipagem dinamica e forte criada por Guido van Rossum no
inicio dos anos 90 (PYTHON;, 2013a).

Multiplataforma e com licenga livre, compativel com a GPL (General Public
License), Python prioriza a legibilidade do c6digo e o desenvolvimento réapido através
de uma sintaxe clara e concisa 2.

A linguagem conta com uma extensa biblioteca padrao e uma série de modulos e
frameworks desenvolvidos por terceiros (PYTHON, 2013b), sendo utilizada em uma

grande variedade de dominios de aplicagao como desenvolvimento web e de jogos,
GUIs (Graphical User Interfaces), banco de dados e educagao (PYTHON, 2013c¢).

4.1.2 Zope

Zope é um servidor de aplicacao web, de cédigo aberto, escrito em Python,
que oferece uma solugao flexivel, segura e escalavel para criacao, gerenciamento e
distribuigao de conteiido (ZOPE, 2013a).

Seu nome é um acronimo de Z Object Publishing. Os objetos publicados com
Zope sao escritos em Python e armazenados em um banco de dados orientado a
objetos nativo, ZODB (Zope Object Data Base). Também escrito em Python, o
ZODB persiste os objetos sem a necessidade de um mapeamento para tabelas de
um banco relacional, indexando objetos e metadados que podem ser pesquisados
por funcgoes do Zope. A persisténcia dos objetos é transparente, tornando o codigo
mais simples, robusto e legivel (ZODB, 2013).

A indexacao e pesquisa sao responsabilidades do sistema de catdlogo ZCatalog,
que é composto por indices e metadados. Indices sao campos que podem ser
pesquisados e metadados sao cépias de conteidos dos objetos, que podem ser
acessados sem a necessidade de acessar o proprio objeto (PLONE, 2013a).

ZCatalog possui um mecanismo potente de consultas, podendo pesquisar por

2Parte da cultura da linguagem gira ao redor de The Zen of Python (PETERS, 2004), um
conjunto de 19 aforismos que descrevem a filosofia de Python. Pode-se vé-lo através do comando
Python:
>>> import this
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multiplos indices, inclusive atribuindo pesos a cada um deles. Como resultado de
uma consulta, ZCatalog retorna uma lista de elementos chamados Brains. Brains
sao objetos que possuem todos os metadados vinculados aquele item como
atributos e métodos para recuperagao do objeto e de sua localizacao. Brains sao
extremamente rapidos pois sao criados em tempo de execugao, apenas no momento
de uma requisicao, e nao instanciam os proprios objetos, evitando impactos de
performance (ZOPE, 2013b).

Algumas vezes bancos de dados orientados a objetos podem nao ser a melhor
solucao. A base de dados pode ja existir e o Zope deve apenas utiliza-la, a aplicagao
pode apresentar dados que sao melhor representados por modelos relacionais ou os
dados precisam ser acessiveis de fora do Zope. Nestes casos, é possivel integrar
bancos de dados relacionais ao sistema (LERNER, 2002).

Zope também conta com um conjunto de bibliotecas reutilizaveis, ZTK (Zope
Toolkit), voltadas para o desenvolvimento de aplica¢oes web, um CMF (Content
Management Framework) para a constru¢ao de aplicagoes de gerenciamento de
conteido, um mecanismo de templates que interpreta fragmentos ZPT (Zope Page
Template) e DTML (Document Template Markup Language) para gerar paginas
HTML  (HyperText  Markup  Language)  dinamicamente, suporte  a
internacionalizagao - 118N (Internationalization) e politicas de seguranga. Estes
componentes sao configurados através de arquivos ZCML (Zope Configuration
Mark-up Language) e acessiveis por meio da ZMI (Zope Management Interface),

uma interface de gestao web.

4.1.3 Plone

Plone é um sistema de gerenciamento de conteido (CMS - Content Management
System), escrito em Python e que roda sobre o servidor de aplicagdo Zope. Sua
interface ¢ amigavel e foi traduzida para mais de 40 idiomas (PLONE, 2012). Focado
em usuarios com pouco conhecimento técnico, seu principal objetivo é facilitar a
criacao, edicao, publicacao e distribuicao de contetido.

Plone possui um mecanismo completo de registro onde o administrador do site
pode adicionar novos usudrios, ou o préprio usuario pode efetuar seu cadastro com
login e senha, ambos através de interfaces de facil manuseio. Cada usuério pode
criar e modificar suas informacoes pessoais bem como acessar contetidos publicados
no portal. O controle de acesso a este conteudo é feito através de um sistema de
workflow.

Um workflow define os possiveis estados de um objeto, suas transigoes e as
permissoes de acesso vinculadas a cada um dos estados (DELMONTE et al.,
2009). As permissoes nao sao definidas para cada um dos usuérios e sim para

papéis. O beneficio desta abordagem é que um usuério pode ter diversos papéis
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atribuidos simultaneamente, assim como pode receber papéis de forma global ou
em um contexto especifico (ASPELI, 2007).

Um workflow pode ser representado através de um grafo dirigido, os nodos sao
os estados do objeto e as arestas as possiveis transicoes entre os estados. O workflow

padrao para publicagao do plone pode ser visto na figura 4.2.

Figura 4.2: Workflow padrao para publicacao de objetos em Plone.
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Para cada estado do workflow sao definidos os privilégios de acesso dos papeis.
Por exemplo, na Figura 4.3, o estado Pendente habilita o acesso as informagoes do
objeto para contribuidores (Contributor), editores (FEditor), administradores
(Manager), dono do conteido (Owner), leitores (Reader) e revisores (Reviewer)
através da permissao de acesso a informagao de conteido (Access contents
information), mas permite a alteragdo do conteudo (Modify portal content) apenas

aos papéis de administrador e revisor.

Figura 4.3: Permissoes para o estado Pendente do workflow de publicagao.

o Workflow State at /Site/portal_workflow/simple_publication_workflowistates/pending

When objects are in this state they will take on the role to permission mappings defined below. Only the permissions managed by
this workflow are shown.

Permission Roles

Acquire

permission Anonymous Authenticated Contributor Editor Manager Member Owner Reader Reviewer

settings?
Access contents information Cd v v v rd 4
Change portal events ra rd
Modify portal content v 4
View td td td td Ld td

| Save Changes |

Com uma comunidade atuante, Plone estende uma série de pacotes e ferramentas

que atendem as mais variadas necessidades e demandas, além disso, por ser um
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software de codigo aberto, pode ser facilmente alterado. Novas funcionalidades
podem ser incorporadas com a utilizacao de Archetypes, um recurso desenvolvido
para a criagao de aplicagoes para Plone, que fornece um método simples para gerar
novos contetiidos baseados em definigoes de esquemas (ARCHETYPES, 2013).

4.2 Framework

O framework CoPPLA utiliza Archetypes para estender os tipos de conteudo ja
existentes do Plone, podendo ser instalado em qualquer portal com esta tecnologia.
O produto conta ainda com um sistema de autenticagao e um conjunto de workflows

que define as permissoes de acesso sobre os papéis dos membros da comunidade.

4.2.1 Tipos de contetido

Plone disponibiliza a criacao de pastas, arquivos, imagens, links, eventos,
paginas web e noticias, entretanto, para ter maior controle sobre os tipos de
conteudo disponiveis no ambiente de comunidades de pratica virtuais, o framework
estende estes tipos nativos, vinculando templates e workflows personalizados. A
estilizacao dos templates visa proporcionar aos participantes uma interface que
facilite a interacao com o ambiente e o workflow se encarrega de definir os papéis e
seus niveis de interacao.

Uma comunidade de pratica e seu conteido podem apresentar os estados
publico, restrito, e inativo. Os usudarios podem receber os papéis de autenticado,
participante e moderador. Uma comunidade ou conteido quando publicos podem
ser acessados por qualquer usuario, itens restritos sao visiveis apenas aos
participantes da comunidade e itens inativos visiveis apenas aos moderadores e ao

proprio dono.

4.2.2 Ferramentas implementadas

O framework CoPPLA disponibiliza espagos para a criagao de conteiddo e
interacao entre os participantes através de:

Calendario - Onde eventos podem ser criados por participantes e moderadores;

Acervo - Armazena o conteudo geral da comunidade, podem ser inseridos
arquivos, imagens, links, paginas e pastas. Utilizado para publicagao de producoes
coletivas;

Portfélio - Utilizado para publicacao de produgoes individuais, disponibiliza a
criacao de arquivos, imagens e paginas;

Tarefas - Espaco para entrega de tarefas (em contextos educacionais);

Forum de discussao - Nas comunidades discussoes podem surgir em

comentarios dos itens publicados ou através de um ambiente de conversas que
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utiliza o produto Ploneboard?;

Notificagoes - Utilizam-se duas formas de notificagdo nas comunidades. A
primeira delas é um mecanismo que permite aos moderadores o envio direto de
mensagens aos participantes e a segunda é através de um resumo didrio das
atividades da comunidade enviado por e-mail;

Perfil dos usuarios - Exibe informagoes referentes ao usudrio bem como seu
contetdo compartilhado;

Lista de participantes - Exibe os participantes e moderadores da comunidade,
sendo possivel a pesquisa e o acesso ao perfil de cada um;

Nivel de atividade - Ferramenta desenvolvida para verificar o nivel de interacao
nas comunidade, tanto coletivo quanto individual;

Histérico - Armazena todo o conteido produzido pelos participantes, pode-se
pesquisar por contetidos especificos utilizando filtros como nome, data de criagao,
quem publicou, temas relacionados, entre outros.

Convite - Ferramenta para envio de convites por e-mail, onde é possivel anexar
mensagens personalizadas.

Perfil da comunidade - Através da pagina inicial de uma comunidade é possivel

encontrar seu nome, imagem, descri¢ao, lista de participantes e histérico.

4.2.3 Temas, usuarios e seus relacionamentos

Temas sao termos de categorizacao do conhecimento, relacionados a cada
conteudo compartilhado, que representam o dominio da comunidade. No Plone os
temas sao palavras chaves representadas como entradas do indice Subject do
ZCatalog. Um objeto pode ser marcado com um ou mais temas e, a partir destas
palavras chave, é possivel pesquisar por conteidos relacionados. Os temas
proporcionam maior flexibilidade na pesquisa e categorizacao de conteudo do que
indices, uma vez que um item pode ser marcado com mais de um tema
simultaneamente (ZOPE, 2013b).

Em um site desenvolvido sobre PZP os usudrios sao objetos armazenados em
uma pasta, no nivel do Zope, chamada acl_users. Um usudrio Zope possui nome,
senha e papéis vinculados a ele. Para suportar propriedades adicionais sao utilizados
produtos externos para gerenciamento de usuérios (ZOPE, 2013c). A autenticacao
e as informagoes de permissoes sao gerenciadas pelo PAS (Pluggable Authentication
Service), um sistema que implementa vérias interfaces de autenticagao, por exemplo
LDAP (Lightweight Directory Access Protocol) e OpenlID. No nivel do Plone, o acesso
as informacoes do usudrio é realizado através da ferramenta portal_membership que
as fornece através de metadados (PLONE, 2013b).

De forma nativa Plone nao oferece ferramentas para o relacionamento direto

3http://plone.org/products/ploneboard
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entre temas e usuarios, uma associacao sé é possivel através dos itens publicados, que
possuem um criador e podem ser marcados com temas, relacionando assim, os temas
dos objetos a seus criadores. No entanto, essa abordagem torna dificil a execucao de
tarefas como a consulta por todos os temas relacionados a um usudrio ou vice-versa.
Também nao abrange todos os interesses que um usudrio pode apresentar, visto que

o mesmo pode interessar-se por temas que nao fazem parte de suas publicagoes.

4.3 Conclusoes sobre o capitulo

Este capitulo apresentou uma visao geral sobre a plataforma de comunidades
de pratica a ser utilizada neste trabalho. Foram evidenciadas as principais
tecnologias envolvidas na construcao e compartilhamento do conhecimento neste
framework. A énfase nas ferramentas e na estrutura do conteido armazenado serve
de base para a delimitagao do escopo a ser utilizado na proposta de solugao. Serao
utilizadas apenas informacgoes de relacionamentos entre participantes e os temas de
interesse dos usuarios em comunidades de pratica. Desta forma, este trabalho nao
utilizarda a estrutura completa de informacao para concentrar-se apenas nos
conteudos diretamente relacionados aos seus membros criadores. Recomendagoes
de conteido ou relacoes entre perfis, interesses e contetidos podem ser abordados
por sistemas mais robustos e complexos de recomendacao, que estao fora do escopo
deste trabalho.

Finalmente, a partir do estudo realizado sobre as ferramentas para
instrumentalizacao de comunidades de pratica e as ja implementadas no framework
CoPPLA, identificou-se a necessidade do desenvolvimento de mecanismos de
relacionamento entre os interesses e conteidos do usudrio, assim como de
relacionamento entre os participantes, promovendo uma maior interacao entre os
usudrios, o que pode contribuir para o aumento de sua confianga e participacao na

construcao do conhecimento.
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5 SISTEMA DE FOLLOWING

O principal objetivo deste trabalho é disponibilizar um sistema de following
que proporcione aos usuarios novas formas de interagao, facilitando o processo de
aprendizagem, além da possibilidade de declarar suas preferéncias, de forma
explicita, em comunidades de pratica.

O sistema de following serd integrado a um ambiente ja em producao, por isso
toda sua estrutura, criacao das tabelas, mapeamento objeto relacional, regras de
negoécio e apresentagao foram desenvolvidos em um novo produto
Python/Zope/Plone que nao cria dependéncias no framework CoPPLA. Deste
modo, a instalagao do sistema de following é opcional junto a plataforma.

Este capitulo serd organizado em trés secoes. A primeira secao define os
requisitos do sistema através de casos de uso e suas descrigoes. Para cada caso de
uso também serao apresentadas as interfaces de usuério desenvolvidas. A segunda
secao descreve a arquitetura do sistema pra atender a estas especificagoes. A

terceira secao apresenta as conclusoes do capitulo.

5.1 Requisitos

Os requisitos para o sistema de following foram definidos através de casos de
uso modelados levando em consideracao dois papéis: Administrador e Usudrio.
Administrador é o individuo que possui permissao de administrador do Zope ou
administrador do portal Plone. Usuario é qualquer individuo que nao possui
alguma das permissoes citadas na condicao anterior.  Sendo assim, tanto
moderadores quanto participantes das comunidade de pratica sao considerados
usudrios. O administrador também tem acesso a todas as funcionalidades inerentes
ao papel do usuario, nao havendo representacao de suas associacoes para uma

melhor visualiza¢ao dos casos de uso (Figura 5.1).



42

5.1.1 Casos de uso

Os casos de wuso apresentados na Figura 5.1 contemplam todas as
funcionalidades desenvolvidas no sistema de following.  Cadastrar usuarios,
Cadastrar temas e Categorizar conteido sao funcionalidades previstas e
implementadas, de forma nativa, na solugao tecnolégica Python/Zope/Plone. Elas
sao apresentadas no escopo deste trabalho apenas com o objetivo de proporcionar

um melhor entendimento do sistema como um todo.

Figura 5.1: Casos de uso do sistema de following.
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5.1.1.1 Cadastrar usudrio

Para participar de uma comunidade de pratica e posteriormente interagir através
do sistema de following é necessario que o usudrio esteja registrado no portal e
autenticado. Alguns portais Plone permitem o auto-registro (Tabela 5.1), enquanto
que outros s6 permitem o registro de novos usudrios através do administrador do site
(Tabela 5.2). E possivel alterar a forma de registro em um site Plone por meio de

suas configuracoes. Sera apresentado um caso de uso descritivo para cada situagao.
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Tabela 5.1: Cadastrar usuério - Caso de uso 1

Atores: Administrador do site

Descrigao: Administrador do site acessa area de geréncia de usudrio e grupos e insere novo
usudrio. Usudrio acessa o portal e solicita uma redefini¢ao de senha.

Pré-condigao: Estar autenticado no site Plone e possuir permissao de administrador.

Pé6s-condigao: Novo usuério cadastrado no portal.

Fluxo Principal:

Administrador acessa area de gerenciamento de usuérios e grupos
Administrador inicia processo de inser¢ao de usudrio
Administrador insere informagoes do novo usudrio

Administrador finaliza inser¢ao

Usudrio acessa o portal e inicia processo de redefinicdo de senha
Usudrio recebe email de redefinigdo de senha

Usudrio escolhe nova senha e confirma a operagao

N oW

Fluxos Alternativos: | -

Tabela 5.2: Cadastrar usuario - Caso de uso 2
Atores: Usudrio
Descrigao: Usuéario acessa o portal e inicia o processo de cadastro. Campos de informagoes
pessoais, login e senha sdo apresentados para preenchimento pelo usudrio. As
informacoes obrigatérias devem ser verificadas, e caso ndo estejam preenchidas, as
devidas mensagens devem ser exibidas.
Pré-condigao: Auto-registro deve estar habilitado nas configuracées do portal Plone.
Pés-condigao: Novo usudrio cadastrado no portal.
Fluxo Principal:

Usuério acessa o portal

Usudrio acessa area de registro

Usuério preenche informagoes necessdrias, incluindo login e senha
Usudrio finaliza registro

Ll

Fluxos Alternativos:

3. Usudrio preenche informagoes necessarias, incluindo login e senha

3.1. Sistema informa a falta de alguma informacao obrigatéria
3.2. Usudrio preenche informacoes solicitadas

4. Usuario finaliza registro

5.1.1.2 Cadastrar tema

Com o propédsito de mitigar inconsisténcias como sinonimia e variagoes
linguisticas, o cadastro de temas é restrito ao administrador. A insercao livre de
temas pode criar uma lista de termos semanticamente duplicados, reduzindo sua
relevancia. Por exemplo, pode-se utilizar os termos “banco de dado”, “banco de
dados”, “database”, “db”. Todos termos que se referem a um mesmo assunto. A
Tabela 5.3 apresenta o caso de uso para cadastro de temas, disponivel durante a

criacao e edi¢ao de conteudo.
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Tabela 5.3: Cadastrar tema - Caso de uso

Atores: Administrador do site

Descrigao: Todos os temas disponiveis para a categorizacdo de contetido sao cadastrados pelo
administrador durante a insercao ou edigao de contetdo.

Pré-condigao: Estar autenticado no site e possuir permissao de administrador.

Pé6s-condigao: Novo tema cadastrado e disponivel para categorizacao de conteiido pelos usudrios.

Fluxo Principal:

1. Administrador inicia processo de criagido ou edigdo de algum contetddo
2. Administrador insere um ou mais temas & lista de categorias do contetido
3. Administrador finaliza insercao ou edicao

Fluxos Alternativos: | -

5.1.1.8  Categorizar conteido

A categorizagao de contetido (Tabela 5.4) acontece durante a criagao ou edi¢ao
dos objetos.  Usuarios apenas podem escolher entre os temas previamente
cadastrados. Todavia, a insercao de mnovos temas estd disponivel para
administradores.

No contexto das comunidades de pratica, moderadores possuem permissao para
edicao dos contetidos inseridos em comunidades por eles gerenciadas, desta forma,

quem ¢ capaz de categorizar um contetido é o dono do objeto ou o moderador da

comunidade.
Tabela 5.4: Categorizar conteido - Caso de uso
Atores: Usuario
Descrigao: Ao inserir ou editar um conteido o usudrio pode categoriza-lo utilizando temas
previamente cadastrados pelo administrador.
Pré-condigao: Usuéario deve estar autenticado e deve participar de uma comunidade. O contetddo

deve ser de autoria prépria ou o usuario deve ser moderador da comunidade. Pelo
menos um tema deve estar disponivel para selegao.

Pés-condigao: Conteudo categorizado com temas escolhidos pelo usudrio.

Fluxo Principal:

1. Usuério inicia o processo de insercao ou edigao de um contetiido
2. Usudrio categoriza o contetido com os temas disponiveis
3. Usudrio finaliza o processo de insercao ou edigdo do contetido

Fluxos Alternativos: | -

5.1.1.4 Follow / Unfollow de usudrio

A funcionalidade de seguir usudrios (Tabela 5.5) deve estar disponivel na lista
de participantes de uma comunidade (Figura 5.2) e na pagina de perfil dos usuérios
(Figura 5.3). Se um usudrio nao esta autenticado nenhuma agao de following deve

estar disponivel.
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Tabela 5.5: Follow / Unfollow de usudrio - Caso de uso
Atores: Usuario
Descrigao:

Usuérios deve ser capaz de seguir ou deixar de seguir outros usudrios.
Pré-condigao: Usuério deve estar autenticado.

Pés-condigao: Usuadrio é inserido / removido da lista de following do usudrio autenticado.
Fluxo Principal:

1. Usuério acessa lista de participantes da comunidade de prética
2. Usudrio segue participante

Fluxos Alternativos:

—_

Usudrio acessa perfil de algum participante da comunidade de pratica
2. Usudrio segue participante

Figura 5.2: Agao de Follow / Unfollow disponivel na lista de participantes das
comunidades.
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5.1.1.5 Follow / Unfollow de tema

A Figura 5.4 apresenta a area de gerenciamento de temas. O usudrio pode
pesquisar por temas disponiveis no portal e segui-los ou deixar de seguir temas que

fazem parte da sua lista de following. Apenas usuérios autenticados podem seguir
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temas. A Tabela 5.6 apresenta o caso de uso expandido para a funcionalidade de

following de temas.

Tabela 5.6: Follow / Unfollow de tema - Caso de uso

Atores: Usuério

Descrigao: Em uma area de gerenciamento de temas, usudrio consulta e segue temas de seu
interesse ou deixa de seguir temas que ja estdo presentes em sua lista de following.

Pré-condigao: Usuéario deve estar autenticado, deve existir um ou mais temas cadastrados pelo
administrador.

Pé6s-condigao: Tema é inserido / removido da lista de following do usudrio autenticado.

Fluxo Principal:

—

Usudrio acessa area de gerenciamento de temas
Usudrio pesquisa por tema de seu interesse
3. Usudrio encontra e segue determinado tema

b

Fluxos Alternativos:

1. Usuério acessa area de gerenciamento de temas
2. Usudrio deixa de seguir tema presente em sua lista de following

Figura 5.4: Gerenciamento do following de temas.
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5.1.1.6  Visualizar following de usudrio

A Tabela 5.7 descreve a funcionalidade de visualizagao do following de usuarios,
que deve ser acessivel de resumida (Figura 5.5) e, a partir desta visualizagao, deve ser
possivel acessar a lista completa de following. Na visualizagao completa do following

deve ser possivel seguir e deixar de seguir os usudrios (Figura 5.6).
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Tabela 5.7: Visualizar following de usuario - Caso de uso

Atores: Usuario
Descrigao: O usudrio deve ser capaz de acessar sua lista de seguidores e seguidos.

Pré-condigao: Usudrio deve estar autenticado e possuir pelo menos uma ligacao de following.

Pés-condigao: -
Fluxo Principal:

1. Usuério acessa perfil para visualizagao do portlet de following de usuérios
2. A partir do portlet de following usuério acessa a visualizagdo completa do

following de usuario

Fluxos Alternativos: | -

Figura 5.5: Portlet para visualizacao do following de temas.

'c?gmatheus—perwa—TEf x '\ ¢ ; Comunidades — TESTE ¢ x
@ -~ =

L €' | [ desenv.atencaobasica.org.br, |

Pagina Inicial / Perfil /

«
\ Matheus Pereira I"”SL
l ;T::rem e ﬁ Ciénciada Computagdo
INTERESSES (4)

Caxias do Sul - Rio Grande do Sul
atengao basica

o

%

cronicas escola

salde

Meus Contetdos

£ Minhas Postagens E Postagens & Imagens ) Arquivos
&% REDE

2] Minhas Imagens Matheus Pereira
postou em 28/02/2013 17:28
D Meus Arquivos
paaaae-- [ A pressao subiu e eu nem senti?
Minhas Comunidades
m Curso 08/04/2013 11:43
Colaborativo Margarete Maria de Souza Magalhies A enfermagem tem como bilidade as orientar seja a equipe de enfermagem - _—
g exandre
Saude na Escola ou em grupos com os pacientes . O paciente deve ser esclarecido sobre [..] DENUNCIAR Ribeira
— 13/04/2013 00:32
(o= ANA PAULA CAMPOS SILVA Devemos ver o cliente das unidades como um ser holistico visualizar sempre o além mais do que
é relatado para que sua real condicao de[..] DENUNCIAR

INTERESSES (4)
atencao basica ‘ 2 | Anne Cristine Becchi E importante fadilitar o acesso ac individue e repensar as praticas em saude baseado  Precisa de ajuda? m
e S

Figura 5.6: Visualizacao do following de usuérios.
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5.1.1.7 Visualizar following de tema

Duas formas de visualizagao sao apresentadas na Tabela 5.8. Deve ser possivel
visualizar a lista de following de temas de maneira resumida (Figura 5.7) e, a partir
desta visualizacao, acessar a lista completa de following. Na visualizacao completa

do following deve ser possivel seguir e deixar de seguir temas (Figura 5.4).

Tabela 5.8: Visualizar following de tema - Caso de uso

Atores: Usuério

Descrigao: Usudrio deve ser capaz de visualizar sua lista de temas seguidos.
Pré-condigao: Usuario deve estar autenticado e seguir pelo menos um tema.
Pés-condigao: -

Fluxo Principal:

1. Usudrio acessa perfil para visualizacao do portlet de following de temas

Fluxos Alternativos:
1. A partir do portlet de following usuério acessa a visualizagdo completa do
following de temas.

Figura 5.7: Portlet para visualizacao do following de temas.
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5.1.1.8 Visualizar conteudos categorizados pelo tema

O principal objetivo da utilizacao de temas é organizar contelidos em categorias,
portanto, visualizar os conteidos marcados por determinado tema é essencial. O
usuario, ao acessar determinado tema, deve ser capaz de encontrar todo o contetido

categorizado com aquela palavra chave (Tabela 5.9 e Figura 5.8).
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Tabela 5.9: Visualizar conteudos categorizados pelo tema - Caso de uso

Atores:

Usuédrio

Descrigao:

Ao acessar a péagina de determinado tema o usudrio pode encontrar todo o contetdo
marcado com aquela palavra chave.

Pré-condigao:

Pés-condigao:

Fluxo Principal:

—_

Usudrio acessa pégina do tema a partir do portlet de following de temas
2. Usudrio visualiza conteido marcado com palavra chave

Fluxos Alternativos:

1. Usuério acessa determinado conteido das comunidades
Usudrio acessa pagina de algum tema marcado naquele contetido
3. Usudrio visualiza conteido marcado com palavra chave

N

Figura 5.8: Conteudos categorizados com o tema ”Escola”.
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5.1.1.9 Visualizar usudrios que sequem tema

Acessando determinado tema deve ser possivel visualizar todos os outros

usudrios que seguem este tema (Tabela 5.10 e Figura 5.9).

Esta é uma

funcionalidade relevante para as comunidades de pratica pois incentiva a interagao

entre 0s usuarios que possuem interesses comuns.
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Tabela 5.10: Visualizar usuarios que seguem tema - Caso de uso
Atores: Usudrio
Descrigao: Ao acessar a pagina de determinado tema o usuédrio pode encontrar todos os usuarios
que seguem aquela palavra chave.
Pré-condigao: -
Pés-condigao: -
Fluxo Principal:

—_

Usudrio acessa pégina do tema a partir do portlet de following de temas
2. Usudrio visualiza a lista de todos os usudrios que seguem aquela palavra chave

Fluxos Alternativos:

1. Usuério acessa determinado conteido das comunidades
Usudrio acessa pagina de algum tema marcado naquele contetido
3. Usudrio visualiza a lista de todos os usudrios que seguem aquela palavra chave

N

Figura 5.9: Lista de usudrios que seguem o tema ”Escola”.
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5.2 Arquitetura

O sistema de following é dividido em camadas. A arquitetura em camadas ¢é
comumente utilizada no desenvolvimento de software. Camadas oferecem abstracao
de implementacao e modularidade, as dependéncias sao minimizadas, a manutenc¢ao
facilitada e o reuso dos componentes das aplicagoes é maximizado (FOWLER, 2002).

Por ser um ambiente Web, o desenvolvimento do following é dividido em trés
camadas: camada de apresentagao, camada de negdcio e camada de persisténcia.
O acesso aos dados é separado do restante da aplicacao, permitindo assim a
comunicacao de diferentes aplicativos a mesma base de dados através de interfaces
de comunicacao. As regras de negdocio e processamento ficam do lado do servidor e
a apresentacao do lado do cliente. Cada modulo pode ser mantido e alterado sem
comprometer os demais, desde que o mecanismo de comunicacao entre eles nao
seja alterado.

A camada de apresentacao tem por objetivo implementar as funcionalidades de
interacao com o usuario, isolando a camada de negocio. Esta é uma caracteristica
importante que faz com que alteragoes de interface nao afetem a camada de
negocio.  Esta camada ¢é especialmente importante para o trabalho pois as

funcionalidades do following serao agregadas a um produto externo, as
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comunidades de pratica, e nao devem comprometer seu funcionamento. A camada
de negdcio é a camada que agrupa as funcionalidades da aplicacao, a logica de
funcionamento, sem se preocupar com interfaces de usudrio e persisténcia de dados.
A camada de persisténcia agrupa as funcionalidades que tem como finalidade a
criacdo, remocao, alteracao e recuperacao de dados persistentes. A camada de
persisténcia nao é o banco de dados mas sim o front-end para acesso a ele.

As camadas comunicam-se apenas com suas camadas adjacentes. Sendo assim,
a camada de apresentacao tem comunicagao apenas com a camada de negdcio, a
camada de negdcio comunica-se com a camada de apresentacao e persisténcia, a
camada de persisténcia tem comunicag¢ao com a camada de negocio e com o banco
de dados. O banco de dados comunica-se apenas com a camada de persisténcia. Vale
ressaltar que o banco de dados nao é considerado uma camada da aplicagao. Um
banco de dados é uma aplicacao completa, independente, que implementa interfaces
de comunicacao para disponibilizar acesso as suas funcionalidades.

A modelagem do banco de dados, as ferramentas e tecnologias utilizadas na
implementagao do following serao apresentadas em suas respectivas camadas

conforme pode-se visualizar na Figura 5.10.

Figura 5.10: Modelo de aplicacao em trés camadas para o sistema de following.
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5.2.1 Banco de dados

As relagbes entre usuarios e temas foram armazenadas utilizando-se o banco
de dados relacional PostgreSQL. Este foi escolhido por ser um banco de dados de
codigo aberto, multiplataforma e com licenca livre, assim como todas as ferramentas
ja utilizadas na plataforma. Além disso, PostgreSQL é um banco de dados objeto-
relacional, desenvolvido hd mais de 15 anos, que possui uma interface nativa para
Python e ampla documentagao (POSTGRESQL, 2013).

Conforme apresentado na Figura 5.11, foram representados no banco de dados
relacional os usudrios (member), os temas (tag), as relagdes entre usudrios
(follow_member) e as relagoes entre usudrios e temas (follow_tag). A similaridade
entre os usudrios (member_similarity), utilizada para validagdo do following,
também serd armazenada no banco de dados PostgreSQL.

As tabelas member e tag contam apenas com um atributo identificador, do tipo
string, utilizado para mapear os usuarios e os temas no Plone. A tabela
follow_member possui os atributos identificadores dos usuarios relacionados como
chaves estrangeiras, que juntas sao a chave primaria da tabela, assim como a data
em que ocorreu o following. A tabela follow_tag apresenta os atributos
identificadores do usuario e tema relacionados, ambos chave estrangeira, que juntos
formam a chave primaria da tabela, a data em que ocorreu o following e o tipo de
relacionamento. O atributo tipo de relacionamento nao sera tratado no escopo
deste trabalho, mas trata-se da forma de relacionamento que o usudrio atribui a
determinado tema, por exemplo, interesse ou experiéncia.

A tabela member_similarity possui os atributos identificadores dos usuarios
(member_id), cosseno de temas (cossine_tags), cosseno de usudrios (cossine_users),
busca em amplitude no grafo (bfs_graph), similaridade (similarity), estado da
recomendagao (recommend_state) e data da recomendagao (recommend_date). Os

atributos da tabela member_similarity sao discutidos no capitulo 6.
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Figura 5.11: Modelo da estrutura de banco de dados para o sistema de following.
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5.2.2 Camada de persisténcia

A conexao entre a aplicacao e o PostgreSQL acontece através do SQLAlchemy,
um conjunto de ferramentas e ORM (Object Relational Mapper) que faz o
mapeamento das definicoes de classes Python em tabelas de bancos relacionais e
dos objetos em entradas de tabelas (SQLALCHEMY, 2013).

Cada uma das tabelas apresentadas na Figura 5.11 possui uma classe Python
associada. A manipulacao dos dados, em nivel de aplicacao, é realizada através de
instancias dessas classes. As defini¢oes de classes e métodos associados aos objetos
sao apresentadas na Figura 5.12 e juntas compoem a camada de persisténcia do

sistema de following.
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Figura 5.12: Diagrama de classe para camada de persisténcia.

follow_tag

-member_id : 5tring
-tag_id : String

- date : Date

-type : Integer

tag

-tag_id : String

+ followTag() : void
+ unfollowTag() : void + insertTag() : void
+ isFellowing() : Boolean

+ countFollowing() : Integer

+ getFollowing() : List

+ getFollowingMembers() : List

follow_member

- follower : String
- following : String
- attribute2 : Date

+ followMember() : void

+ unfollowMember() : void
+ insertMember{) : void + isFollowing() : Boolean

+ countFollowers() : Integer
+ countFollowing() : Integer
+ getFollowers() : List

+ getFollowing() : List

member

-member_id : 5tring

member_similarity

-member_id : String

- cosine_tags : Float

- cosine_users : Float

- bfs_similarity : Float

- similarity : Float
-recommend_state : Integer
-recommend_date : Date

+ insertUserSimilarity() : void

5.2.3 Camada de negdcio

A camada de negdcio compreende toda a logica de funcionamento do sistema
de following, comunicagdo com Python/Zope/Plone, acesso a informagoes do
ZODB e PostgreSQL, controle de acesso e seguranca, gerenciamento dos usuarios e
comunicagao com templates ZP'T.

O Trecho de Cédigo 5.1 faz parte da camada de apresentagao e é um fragmento
Zope Page Template que interage com objetos Python para gerar cédigo HTML. O
Trecho de Codigo 5.2 faz parte da camada de persisténcia sendo responsavel pela

insercao de um novo following de usuario no PostgreSQL através do SQLAlchemy.

Trecho de Cédigo 5.1: Zope Page Template para seguir usuario.

<div
2 tal:condition="python: member_id and view.is_following(member_id) ==
not_following’">

3 <form method="post" >

4 <input type="hidden" name="member_id" tal:attributes="value
member_id" />

5 <input type="hidden" name="transition" value="follow" />

6 <input type="submit" name="submit" id="submit" value="Seguir"

7 tal:attributes="name python: ’follow_%s’%(member_id) ">

8 </form>

9 </div>
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Trecho de Cédigo 5.2: Codigo SQLAlchemy para seguir usuario.

1 def followMember (follower_id, following_id):

2 try:

3 if not session.query(FollowMember).get((follower_id,following_id)):
4 insertMember (follower_id)

5 insertMember (following_id)

6 date = datetime.now ()

7 follow = FollowMember (follower_id, following_id, date)
8 session.add(follow)

9 transaction.commit ()

10 return True

11 except SQLAlchemyError:

12 return False

O Trecho de Codigo 5.3 demonstra a implementacao da funcionalidade de
seguir usuarios. A funcao follow_member, escrita em Python, utiliza recursos da
tecnologia Python/Zope/Plone, por exemplo, as fungdes getToolByName e
getAuthenticatedMember, aplica regras de negécio e faz a comunicagao entre as
camadas de apresentacao e persisténcia.

Através de um método POST (Linhas 2, 3 do Trecho de Cddigo 5.3 e Trecho
de Cédigo 5.1) a aplicacdo recebe as informagoes para o following da camada de
apresentacao e envia as alteragoes para a camada de persisténcia utilizando a fungao
followMember (Linha 6 do Trecho de Cédigo 5.3). O mesmo mecanismo é utilizado

para o following de temas.

Trecho de Cédigo 5.3: Cdédigo Python para seguir usuério.

def follow_member (self, user_id):
form = self.request.form
if ’follow’ in form.values () and user_id in form.values():
portal_membership = getToolByName (self.context,’portal_membership’)

authenticated_member = portal_membership.getAuthenticatedMember ()

O W N

followMember (authenticated_member.getId(), user_id)

A exibicao das informagoes para o usudrio acontece no sentido inverso. Para
mostrar a opcao de seguir ou deixar de seguir um usuario, por exemplo, o codigo
Python faz as consultas no banco de dados através do SQLAlchemy (Trecho de
Cédigo 5.4 Linha 4 e Trecho de Cdédigo 5.5), interage com Python/Zope/Plone
(Trecho de Cédigo 5.4 Linhas 2, 3) e envia as informagoes para o ZPT (Trecho de
Cédigo 5.4 Linha 4). O sistema de templates do Zope interpreta as informagoes
recebidas e gera o c6digo HTML (Trecho de Cédigo 5.1 Linhas 1 e 2).

Trecho de Cédigo 5.4: Codigo Python para seguir usuario.

def is_following(self, user_id):
portal_membership = getToolByName (self.context,’portal_membership’)

authenticated_member = portal_membership.getAuthenticatedMember ()

B W N -

return isFollowing(authenticated_member.getId(), user_id)




o6

Trecho de Cédigo 5.5: Cddigo Python para seguir usuario.

def isFollowing(follower_id, following_id):
try:
follow = session.query(FollowMember).get((follower_id,following_id))
if follow:
return ’following’
return ’not_following’

except SQLAlchemyError:

0 N O O W N

return False

5.2.4 Camada de apresentagao

As interfaces de usudrio desenvolvidas para o sistema de following, conforme
exibidas na segao 5.1, utilizam as tecnologias Zope Page Template e JavaScript.

Zope Page Template é o mecanismo utilizado para a comunicacao com Python.
Através dele é possivel invocar fungoes Python e tratar seus retornos. ZPT tem a
capacidade de iterar por listas, verificar condicoes, inserir e remover elementos,
manipular atributos utilizando padroes TAL (Template Attribute Language) e
expressoes TALES (Template Attribute Language Expression Syntaz).

JavaScript é a linguagem de programacao Web responsavel por injetar o
sistema de following nas interfaces da plataforma CoPPLA utilizando requisi¢oes
assincronas de informages com AJAX (Asynchronous Javascript and XML). As
requisicoes assincronas também tornam o sistema de following mais interativo, nao

sendo necessario recarregar toda a pagina HTML a cada agao de following.

5.3 Conclusoes sobre o capitulo

Ao longo deste capitulo foram apresentadas as funcionalidades, interfaces de
usudrio e arquitetura do sistema de following desenvolvido para a plataforma
CoPPLA. Foram gerados artefatos que possibilitam o entendimento da solucao e
apontadas as tecnologias utilizadas.

A possibilidade de relacionar usuérios e temas, disponivel através do sistema de
following mnas comunidade de pratica, constréoi uma estrutura de interesses
distribuidos. Esta estrutura contém informacgoes relevantes da maneira como os
usuarios interagem mnas comunidades, além de representar suas preferéncias
declaradas explicitamente. O préximo capitulo trata da extracao de atributos do

sistema de following que podem ser utilizados para a validagao deste trabalho.
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6 EXTRAINDO ATRIBUTOS DO SISTEMA DE
FOLLOWING

O proposito do sistema de following é estreitar a relagao entre os participantes das
comunidades motivando sua colaboragao no ambiente virtual. Entretanto, quando
um usudrio segue temas ou participantes é porque tem algum interesse nos mesmos.
Estas informacoes declaradas pelos usuarios podem servir de fontes para os sistemas
de recomendagao.

Ao seguir temas e usuarios, o individuo relaciona seus interesses aos de outros
membros desta rede de relacionamentos. De forma indireta, ao seguir outros
usuarios, o individuo coloca este conteido a disposicao de forma implicita. O
sistema de following pretende capturar todas estas relagoes, gerenciando os
interesses que estao distribuidos em uma vasta rede de relacionamentos, sem a
necessidade de uma formalizagao substancial de contetidos avaliados por uma
grande quantidade de usudrios, requisitados para um sistema de recomendagao,
por exemplo.

Isto posto, a validacao do sistema de following acontece através da extragao de
atributos relevantes que serao utilizados em cenarios de recomendacao de usuérios

e temas nas comunidades de pratica.

6.1 Representacao do following

Redes sociais sao muito dinamicas, conexoes surgem e desaparecem rapidamente.
Ao seguir temas e usuarios, os participantes das comunidades de pratica desenvolvem
uma base de interesses que pode ser representada através de um grafo dirigido. Este
grafo de relagoes é construido de maneira colaborativa durante a navegagao dos
usudrios que, ao expressarem suas preferéncias seguindo outros usudrios e temas,
geram novas conexoes.

Usuarios e temas sao representados através de vértices e seus relacionamentos
através de arestas. Usudrios podem seguir e ser seguidos por outros usudrios e esta

diferenca é representada pela direcao da aresta no grafo dirigido. Seguir temas é
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uma relacao no sentido do usuario para o tema, nao havendo relacao no sentido

inverso. A Figura 6.1 demonstra um possivel grafo gerado pelo sistema de following.

Figura 6.1: Exemplo de uma estrutura de following.
ABC BDE
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Elisa—— Jodo
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Luciano«—— Matheus
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Considerando esta representacao é possivel extrair caracteristicas relevantes da
rede de relacionamentos das comunidades de pratica. Podemos, por exemplo,
verificar quais usuarios definem maior importancia e interesse em relacao aos
outros usuarios, calcular o quao distantes os participantes estao uns dos outros,
encontrar usuarios que possuem maior relevancia na rede ou que possuem expertise
em determinado assunto, correlacionar temas a partir dos interesses dos usuarios,
etc.  Estas propriedades podem ser capturadas, utilizadas para calcular a
similaridade entre os usudrios e, a partir destes valores calculados, encontrar

usuarios semelhantes para gerar novas recomendagoes.

6.2 Calculo de similaridade

Para a validacao deste trabalho, provando que a recomendacao pode acontecer
utilizando-se das relacoes do following e nao de uma formalizagao substancial de todo
o conteudo avaliado pelos usudrios, a similaridade entre os usuarios sera calculada
através da média aritmética de trés caracteristicas extraidas do sistema de following:
cosseno do following de usudrios (cos(u)), cosseno do following de temas (cos(t)) e
forga do relacionamento entre os usudrios (fr).

cos(u)+cos(t)+ fr

similaridade = 3

Como o objetivo do trabalho nao é recomendar usuérios e temas mas sim
disponibilizar um mecanismo para ampliar o relacionamento entre os usudrios e
possibilitar a declaracao de preferéncias em comunidades de pratica, nao é do seu
escopo definir o peso da relacao entre estas trés métricas. O propésito de definir
um valor de similaridade entre os usuarios, utilizando apenas as informacoes de
following, é validar a premissa de que a forma como os usudrios se relacionam
carrega informagoes relevantes que podem ser capturadas, armazenadas e

recuperadas pelo sistema de following.
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6.2.1 Similaridade do cosseno

O cosseno ¢ utilizado para estimar a similaridade entre dois vetores e consiste em
calcular o angulo formado entre estes vetores. Para listas de palavras o resultado
do cosseno é sempre um valor no intervalo [0..1], sendo que 1 é o resultado para
dois vetores que apontam para a mesma direcao e 0 para vetores ortogonais. Esta

medida independe do tamanho dos vetores.

n
Z Ai ><Bi
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=1
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cos(0) =

O cosseno sera utilizado para calcular a similaridade entre a lista de usuarios e

a lista temas que dois individuos seguem.

6.2.2 Forga do relacionamento

A forca do relacionamento entre os usudrios leva em consideracao, dentre os
inimeros aspectos presentes na estrutura de following, os seguintes atributos:
proximidade, direcao e relacao inversa.

A proximidade entre os usudrios é uma caracteristica amplamente utilizada em
sistemas de recomendacao para redes sociais e baseia-se no quanto dois usudrios estao
distantes na rede de relacionamentos. A forca de um relacionamento é inversamente
proporcional a distancia entre os usuarios.

A direcdo do relacionamento é importante na medida que, ao seguir outros
usuarios, o individuo declara explicitamente seu interesse. A reciproca nao é
verdade, ao ser seguido por um usudrio, o individuo pode ou nao ter interesse por
aquele determinado usudrio e seus relacionamentos. Sendo assim, a forca do
relacionamento é maior quando o individuo segue um usuéario do que quando é
seguido por um usuario. Da mesma forma, quando existe a relacao inversa e ambos
0s usuarios possuem interesse um no outro a forca do relacionamento deve ser
reforcada.

O valor da forca do relacionamento é calculado através de uma busca em
amplitude no grafo gerado pelo following dos usudrios. Em teoria dos grafos, a
busca em amplitude consiste na pesquisa por determinado vértice, visitando-se
primeiramente os vértices adjacentes. A pesquisa termina quando o vértice em
questao é encontrado ou todos os vértices sejam visitados. O algoritmo para o

célculo da similaridade (Trecho de cédigo 6.1) funciona da seguinte maneira:
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Trecho de Codigo 6.1: Busca em amplitude para calculo da forca do relacionamento

entre usuarios.

© 0 N O s W N

NN NN B B R R R R s s
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def bfsSimilarity(current_id, target_id, max_depth = 4):
queue = []
visited = []
visited.append(current_id)
following_list = getNeighbors (current_id)
queue += [(f, current_id, 1, getStrength(f, current_id)) \
for f in following_list]
match = False
while queue:
following = queue.pop (0)
visited.append(following[0])
if following[0] == target_id:
if not match or followingl[3]/following[2] > match[3]/match[2]:
match = following
if not match and following[2] <= max_depth:
following_list = diff (getNeighbors(followingl[0]), visited)
level = followingl[2] + 1
queue += [(f, followingl[0], followingl[2]+1,
following[3] + getStrength(f, followingl[0])/level) \
for f in following_list]
if match:
return match[3]/match[2]

return O

1. O algoritmo recebe o usuario para o qual sera calculada a forca do

relacionamento (usudrio corrente) e o usudrio que se deseja encontrar no
grafo (usudrio alvo). A forga do relacionamento é referente a ligagdo no
sentido do usudrio corrente para o usuario alvo. Também ¢é possivel
parametrizar a quantidade de niveis que o algoritmo ird visitar na busca pelo

usudrio alvo.

2. Visitarse a lista de following do usuario corrente e para cada um deles é

calculada a forca de seu relacionamento. Para que a direcao e a relacao
inversa do following sejam consideradas, a for¢a do relacionamento é definida
assim: se o usuario corrente seguir o usuario da lista de following soma-se a
forca do relacionamento 0.7, se o usuario corrente é seguido pelo usuario da
lista de following soma-se 0.3. O valor maximo para a relagao entre dois
usuarios adjacentes é 1, following mituo.

A forca do relacionamento entre os usuarios adjacentes é calculada para cada
um dos niveis até que o usuario alvo seja encontrado, o nivel maximo de
pesquisa seja alcancado ou todo o grafo tenha sido percorrido. A forca do
relacionamento é sempre dividida pela profundidade da pesquisa. Quanto
maior a distancia percorrida no grafo, menor deve ser a forga dos

relacionamentos.

4. Caso o usuario alvo seja encontrado, a forca do relacionamento entre o usudrio
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corrente e o usuario alvo é a média da forca de todos os relacionamentos dos
usuérios adjacentes visitados durante o percurso da pesquisa. Caso contrério,

o valor da forca do relacionamento é 0.

6.3 Filtragem colaborativa item-item

Existem inumeras abordagens de recomendacgoes baseadas em filtragem
colaborativa, mas pode-se resumi-las em duas diregoes: baseada em usuario e
baseada em item. A abordagem baseada em usudrio procura por usudarios que
compartilham dos mesmos padroes de avaliagoes e estima o valor da avaliacao de
itens ainda nao acessados pelo usuario para o qual serd gerada a recomendacao. A
filtragem colaborativa baseada em item cria uma matriz item-item, determinando a
similaridade entre pares de itens de modo assincrono e, a partir dessa similaridade,
as recomendagoes de itens sao geradas (LINDEN; SMITH; YORK, 2003).

AGARWAL; BHARADWAJ (2012), em seu trabalho para recomendagao de
amigos em redes sociais, modela uma matriz item-item onde os itens da matriz sao
usudrios. A similaridade entre os usudrios é calculada utilizando trés aspectos da
rede: proximidade, correlacao e forca do relacionamento. A recomendacao é a lista
de N usuarios que ainda nao estao na lista de amigos do usudrio alvo de
recomendacao.

Com base nesta abordagem item-item, onde os itens da matriz representam os
usuarios, um algoritmo de recomendacao de usuarios compreende os seguintes

passos:

1. Computar a similaridade para cada par de vértices
2. Ranquear as similaridades em ordem decrescente
3. Determinar um limiar de corte

4. Recomendar o relacionamento dos pares até este limiar

Determinar a similaridade entre os usuarios é o passo mais importante para esta
abordagem. Por isso a validacao do sistema de following concentra-se neste primeiro

passo.

6.4 Cenarios de recomendacao

O processo de recomendacao calcula a similaridade entre o usuério alvo de
recomendacao e os demais usuarios que participam do sistema de following. A
similaridade s6 ¢é calculada entre aqueles que sao seguidos ou seguem pelo menos
um usuario ou tema.

Apos definida a similaridade entre os usudrios, a recomendacao sugere novas
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ligacdes no grafo. Os usuarios recomendados sao aqueles que possuem maior
similaridade com o usuario alvo da recomendacao e que ainda nao fazem parte de
sua lista de usuarios seguidos. Os temas recomendados sao aqueles presentes nas
listas dos usudrios mais similares ao alvo de recomendacao e que ainda nao fazem
parte de sua lista de temas seguidos.
Para os cenarios apresentados a seguir serao utilizados o conjunto de usuarios

U = {Ana, Camila, Elisa, Felipi, Helena, Jodo, Luciano, Matheus, Tiago} e o
conjunto de temas T = {A, B, C, D, E}. O following sera definido para cada um

dos cenérios.

6.4.1 Cenario de recomendacao 1

O primeiro cenério de recomendagao apresenta apenas ligagoes entre usuérios e
tem por objetivo demonstrar as relacoes de proximidade e direcao do sistema de
following. A estrutura das ligacoes é apresentada na Figura 6.2 juntamente com
as possiveis recomendacoes e os valores de similaridade calculados para o alvo de

recomendagao (Ana).

Figura 6.2: Representacao do cendrio de recomendagao 1.
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Observando a Figura 6.3 percebe-se que a relagao de proximidade e direcao sao
respeitadas pelo algoritmo que calcula a for¢a do relacionamento entre os usuarios.
Os maiores valores de for¢a do relacionamento (bfs_graph) sao das ligagdes diretas
de following com o usuario alvo. Apds o following direto, o maior valor de forca do
relacionamento é referente a ligacao com Elisa por conta do following mutuo entre
Elisa e Camila, estando mais proxima de Ana do que os usuarios Joao ou Felipi, por
exemplo.

Os usuérios recomendados sao aqueles com maior valor de similaridade que ainda
nao sao seguidos por Ana. Nao considerando um limiar de corte a ordem seria: Elisa,
Luciano, Joao, Felipe, Tiago.

Com as informacgoes disponiveis através do following de usuérios, Joao e Felipe
possuem o mesmo valor de similaridade para Ana. Isto porque nao foi levado em

consideracao, neste cendario, as preferéncias de temas.
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Figura 6.3: Tabela de similaridade para o cendrio de recomendacao 1.

Edit Data - localhost (localhost:5432) - following - user_recommender

aa T No limit -
target_i ber rec ded_ ber | cosine_tags cosine_users bfs_graph similarity
[PK] character vi [PK] character varying double precision double precision double precision double precision
1 |ana ana 1 1 1 1
2 |ana elisa 0 0.5773502691896.0.6 0.392450089729875
3 |ana luciano 0 0.4082482904638(0.525 0.311082763487954
4 |ana camila 0 0] 0.7 0.233333333333333
5 |ana helena 0 0] 0.7 0.233333333333333
6 |ana matheus 0 0] 0.7 0.233333333333333
7 |ana joao 0 0] 0.525 0.175
8 |ana felipi 0 0] 0.525 0.175
9 |ana tiago 0 0] 0.461111111111111|0.153703703703704
S I |
9 rows.

6.4.2 Cenario de recomendacao 2

Este cendrio (Figura 6.4) possui as mesmas ligagoes do cendrio anterior com a

adigao das relagoes de following F = {(Ana, Felipe), (Felipe, Ana)}.

Figura 6.4: Representacao do cendrio de recomendagao 2.
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Observando a Figura 6.5 nota-se a alteracao do valor da forca do relacionamento
entre Ana e Tiago, conforme esperado. Apesar da forca do relacionamento ser
maior entre os usuarios Ana e Tiago do que entre Ana e Elisa, Elisa continua sendo
o primeiro usuario a ser recomendado pelo sistema. Isto acontece porque Ana e
Elisa possuem um following de usudrio em comum (Camila) que fortalece o valor
da similaridade entre os usuarios.
Com esta nova relacao entre Ana e Felipi, Tiago passa a ser mais préximo de

Ana e a recomendacao seria: Elisa, Luciano, Tiago, Joao.
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Figura 6.5: Tabela de similaridade para o cendrio de recomendacao 2.

Edit Data - localhost (localhost:5432) - following - user_recommender

=Y T @ |; Nolimit v
target_| ber |rec ded_ ber |cosine_tags cosine_users bfs_graph similarity
[PK] character vi [PK] character varying |double precision double precision double precision double precision
1 |ana ana 1 1 1 1
2 |ana elisa [¢] 0.5 0.6 0.366666666666667
3 |ana matheus [¢] 0.3535533905932°0.7 0.351184463531091
4 |ana felipi [¢] 0] 1 09.333333333333333
5 |ana luciano [¢] 0.3535533905932°0.525 0.292851130197758
6 |ana helena [¢] [0] 0.7 0©.233333333333333
7 |ana camila [¢] 0] 0.7 0.233333333333333
8 |ana tiago [¢] 0] 0.675 0.225
9 |ana joao [¢] 0] 0.525 0.175
. I I
9 rows.

6.4.3 Cenario de recomendagao 3

Neste cenario de recomendagao (Figura 6.6) foram inseridas as relagoes de

following de temas e a ligacao F = (Tiago, Felipi).

Figura 6.6: Representacao do cendrio de recomendagao 3.
{D} «—Felipi &——— Tiago — {E}

TS

Ma}heus — » Lumano
(D, E} OZX&) ’ 029 e

{A, B, C, D}«—W&Camlla—-»{c E}

{A, B}\ A? 0.51'-‘ / \ /{E F}

Helena —— Jodo *Elisa

—» Following {A, B, C, D}

...... » Possivel recomendacao

Nota-se que o cosseno do following de temas altera consideravelmente a relacao
dos usuarios. Estas informagoes, declaradas explicitamente pelos usuarios, sao
capazes de diferenciar usuarios que estao em distancias equivalentes no grafo,
inclusive recomendando usudarios mais distantes por conta das preferéncias dos
temas.

O usuario Joao, que antes era a ultima op¢ao para recomendagao, passa a ser
a primeira, mesmo tendo uma forca de relacionamento menor do que os outros
usuarios. Este é um resultado induzido, mas serve para mostrar que o sistema de
following é capaz de armazenar informacoes relevantes das preferéncias dos usuarios
e que, a partir de seus assuntos preferidos e following de usuarios, é possivel gerar
recomendacoes personalizadas.

A Figura 6.7 apresenta os valores de similaridades calculados para Ana. A lista

de usuarios a serem recomendados é: Joao, Tiago, Elisa, Luciano.



Figura 6.7: Tabela de similaridade para o cendrio de recomendacao 3.

0 Edit Data - localhost (localhost:5432) - following - user_recommender
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- T £|No limit v

target_| ber rec ded_| ber | cosine_tags cosine_users bfs_graph similarity

[PK] character vi [PK] character varying | double precision double precision double precision double precision
1 |ana ana 1 1 1 1
2 |ana joao 1 <] 8.525 0.508333333333333
3 |ana felipi 0.5 [¢] 1 0.5
4 |ana helena 0.70710678118654/0 8.7 0.469035593728849
5 |ana matheus 0.35355339059327/0.353553390593270.7 0.469035593728849
6 |ana tiago [¢] 0.353553390593270.75 0.367851130197758
7 |ana elisa <] 8.5 0.6 0.366666666666667
8 |ana camila 0.353553390593270 0.7 0.351184463531091
9 |ana luciano <] 0.353553390593270.525 0.292851130197758
. I I

9 rows.

6.4.4 Cenario de recomendacao 4

Finalmente, a Figura 6.8 possui as mesmas ligacoes do cendrio anterior.

alteracao estd em quem receberd as recomendacoes, Tiago.

Figura 6.8: Representacao do cendrio de recomendagao 4.

I 019
(D}« Felipi 4%'-
/ 076"
Matheus il » Luciano

{D, E} H 6‘/ \

{A B, C, D} «— Ana —-—>Cam|Ia—>{C E} I

e -‘/ N AE R

Helena E— Jo~ Elisa «

{A B}

—— Following {A' B, C, D}
...... » Possivel recomendagao

A

A lista de usuarios que serao recomendados para Tiago é completamente diferente

da lista de recomendacoes de Ana.

Isso porque o sistema de following é capaz

de armazenar as informacoes das preferéncias dos usuérios de maneira individual,

mesmo em uma unica estrutura. A individualidade estd também na forma como

os dados sao recuperados, o calculo da similaridade, que atribui pesos diferentes

para as relagoes de seguir e ser seguido.

A Figura 6.9 apresenta os valores de

similaridade para este cenario. A lista de recomendacoes para este cendrio seria:

Matheus, Camila, Elisa, Ana, Helena, Joao.
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Figura 6.9: Tabela de similaridade para o cendrio de recomendacao 4.

0 Edit Data - localhost (localhost:5432) - following - user_recommender

- T 2 |fNolimit v

target_| ber rec ded_| ber | cosine_tags cosine_users bfs_graph similarity

[PK] character vi [PK] character varying | double precision double precision double precision double precision
1 [tiago tiago 1 1 1 1
2 |[tiago matheus 0.70710678118654/1 0.577777777777778|0.761628186321442
3 |tiago luciano 1 <] 1 0.666666666666667
4 |tiago camila 0.70710678118654/0 0.675 0.460702260395516
5 |[tiago elisa 0.70710678118654/0 0.561111111111111|0.422739297432553
6 |tiago ana [¢] 0.353553390593270.75 0.367851130197758
7 |tiago felipi <] <] 1 0.333333333333333
8 |tiago helena <] <] 0.577777777777778|0.192592592592593
9 |tiago joao <] <] 0.527777777777778|0.175925925925926
. I I

9 rows.

6.5 Conclusoes sobre o capitulo

Este capitulo demonstrou a relevancia do sistema de following proposto para
as comunidades de pratica. Foram apresentados a estrutura gerada pelo following,
a abordagem de recomendacao e o calculo de similaridade que pretende capturar
alguns atributos relevantes da rede de relacionamentos. Também foram apresentados
quatro cenérios de recomendacao.

A proposta de recomendacao e seus cendrios nao abordaram todas as nuances que
os relacionamentos dos usuarios podem apresentar. Porém, serviram para provar que
o sistema de following é capaz de representar os interesses distribuidos na rede de
relacionamentos agora disponivel nas comunidades de pratica. Percebe-se também
que a interacao e a troca de experiéncias entre os participantes sao incentivadas,

uma vez que novos relacionamentos poderao ser recomendados.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Ao longo deste trabalho foi analisado como o conhecimento é gerado no
contexto de comunidades de pratica e de que forma a utilizacao de ferramentas de
comunicagao colabora com seu desenvolvimento no ambiente virtual.

Os sistemas de recomendacao sao ferramentas que proporcionam um
mecanismo de busca personalizado, procurando exibir itens de maior relevancia
aquele usuario. Para que um sistema de recomendacao possa gerar sugestoes de
qualidade, ele deve primeiramente conhecer o usuario e conseguir representar seus
interesses. Foram apresentadas as técnicas de recomendacao mais utilizadas e ao
considerar, no contexto de comunidades de pratica, as vantagens, desvantagens e
caracteristicas de cada uma das abordagens, definiu-se a filtragem colaborativa
como a técnica de sistemas de recomendagao a ser utilizada nesta proposta.

O capitulo referente a plataforma de comunidades de préatica apresentou as
ferramentas j& implementadas no ambiente e a tecnologia Python/Zope/Plone,
utilizada no desenvolvimento do framework. O sistema de following foi
contextualizado e fatores importantes para seu desenvolvimento, como a
representacao de usuarios, temas e suas relagoes, foram analisados.

Verificada a falta de um mecanismo que relacione usuarios e temas, e que possa
servir para a declaracao de interesses nas comunidades de pratica, foi proposto
o desenvolvimento do sistema de following. Seus requisitos foram definidos e a
arquitetura e tecnologias utilizadas foram apresentadas.

Esta nova ferramenta, disponivel nas comunidades de pratica, permite a
representacao de informacoes relevantes do perfil do usudrio e, por consequéncia,
pode ser utilizada para gerar recomendacoes de qualidade. Recomendar nao fez
parte do trabalho proposto, mas toda sua estrutura foi preparada e agora esta

disponivel para estudos posteriores.
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7.1 Contribuicoes

O presente trabalho abordou a importancia dos relacionamentos entre os
usuarios no contexto de comunidades de pratica e de que forma a utilizacao de
ferramentas de comunicagao colabora com o desenvolvimento social do
conhecimento. O participante de uma comunidade de pratica, que antes era
produtor e consumidor de conhecimento, agora também é um agente socializador.

O sistema de following gera um grafo direcionado de interacoes, identificando a
importancia e a forca entre as relacoes. A partir dele é possivel conhecer e
armazenar as preferéncias dos usuarios. Esta estrutura de following, construida de
forma dinamica e colaborativa, é capaz de capturar as intimeras relagoes entre
usuarios que podem ser utilizadas para gerar recomendacoes personalizadas.

O desenvolvimento do sistema de following agregou novas funcionalidades a
plataforma de comunidades de pratica, CoPPLA, proposta inicialmente em
FIORIO; SILVA; RIBEIRO (2011) e RIBEIRO et al. (2011). Estas funcionalidades
ampliam e estimulam as interacoes entre os participantes das comunidades de
pratica e colaboram com o processo de aprendizagem. Os sistemas de
recomendacao, que podem ser desenvolvidos utilizando como base as informacgoes
de following, proporcionam um ambiente com conteido personalizado que garante
uma participacao de diferentes niveis e mantém ativo o didlogo e praticas nas

comunidades.

7.2 Trabalhos futuros

Utilizando as informacoes de following ¢é possivel gerar recomendagoes
personalizadas de usudrios e temas. Em um proximo nivel, é possivel identificar e
recomendar comunidades que tratam de assuntos relacionados.

Outras caracteristicas relevantes, diferentes das abordados no trabalho, podem
ser capturadas da estrutura de following, como por exemplo, a expertise de um
usuario sobre determinado tema, a importancia de um usuario para a rede e a
correcao de temas. Também é possivel explorar caracteristicas da estrutura do grafo
como detecgao de agrupamentos e descoberta de sub-grafos.

A abordagem temporal nao foi explorada no sistema de following. A interacao
dos usuarios pode ser monitorada e utilizada para fortalecer ou enfraquecer os
relacionamento uma vez que nossos interesses mudam com o passar do tempo.

Por fim, é possivel armazenar o sistema de following em Triple Store, tornando
a estrutura aderente ao modelo da web semantica, promovendo a uniformidade e a

interoperabilidade com outras plataformas Web.
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