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1. INTRODUCAO

Atualmente, professores e outros profissionais da educagao enfrentam desa-
fios ao tentar encontrar, organizar e compartilhar materiais educativos que estejam
espalhados em diversas plataformas e fontes, isso dificulta a agregagédo de ma-
terial educacional de forma eficiente. O ReaCloud busca resolver o problema da
dispersao e dificuldade de acesso a recursos educacionais em diferentes formatos
e fontes; propondo centralizar esses recursos em um unico repositério, facilitando a
busca e recomendagéo de conteudos educacionais, além de permitir a colaboracgéo,
possibilitando com que cada usuério possa publicar os seus recursos.

A ferramenta hoje encontra-se ja em ambiente de producao, e prestes a ser
divulgada para o publico, porém, existe um problema; ndo existe ainda na plata-
forma uma massa de dados consideravel, nem de usuarios e nem de recursos. iSso
limita fortemente a nossa capacidade de gerar recomendacdes utilizando métodos
tradicionais. Esse problema é conhecido na area de sistemas de recomendagéo por
cold start (SCHEIN et al., 2002). Para resolver esse problema, propomos o uso de
word embeddings gerados por um encoder baseado no modelo BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) (DEVLIN et al., 2019), com o objetivo
de capturar a semantica dos dados textuais atrelados aos recursos da plataforma,
e a partir disso, medir a similaridade destes embeddings utilizando similaridade de
cosseno, podemos entao, alcangar um método viavel de recomendagao no contexto
do ReaCloud. O objetivo deste trabalho é propor um método de recomendacao e
ranqueamento de itens para uma plataforma de recursos educacionais em estagio
inicial do seu ciclo de vida e investigar a viabilidade dos modelos de recomendacao
citados.

2. METODOLOGIA

A interface de usuario da plataforma ReaCloud foi projetada seguindo um
guia de design e interface de usuario (NOGUEIRA, 2022), e na tela de visualizacéo
de recursos, que proporciona aos usuarios uma visdo de um material educacional
especifico, existe uma aba lateral dedicada a apresentar itens relacionados, permi-
tindo ao usuario explorar recursos de provavel interesse rapidamente. Como ainda
nao temos dados suficientes na plataforma para implementar um sistema de re-
comendacao baseada em filtragem colaborativa (PRIMO, 2013), foi proposto um
experimento utilizando um dataset de dominio relacionado para verificar a possibi-
lidade de um motor de recomendacgéao viavel nesse contexto. Para conduzir esse
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experimento, utilizamos o Coursera Course Dataset (SIDDHARTH, 2020), o data-
set foi coletado a partir do site oficial da Coursera e contém informagdes sobre 890
cursos disponiveis na plataforma sobre diversos temas. O dataset possui colunas
de titulo, organizacéo, tipo de certificado, rating, dificuldade do curso e numero de
alunos matriculados. Como estamos interessados apenas no dominio do assunto e
na similaridade entre os assuntos dos cursos, utilizamos somente a coluna de titulo.

Primeiramente utilizamos um método classico para detectar similaridade en-
tre dados textuais; O TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) é uma
técnica de processamento de linguagem utilizada para medir a importancia de um
termo em um conjunto de corpus textual. A relevancia de um termo € determinada
por sua frequéncia em um documento (TF) e sua raridade em todo o corpus (/DF).

Utilizando TfidfVectorizer, da bilioteca Scikit-learn, transformamos os titulos
dos cursos em uma matriz TF-IDF; cada linha da matriz corresponde a um titulo
de curso, e cada coluna representa uma palavra Unica do vocabulario. O valor em
cada célula indica a importancia da palavra no titulo do curso. Ao buscar por um
termo, sdo ranqueados em ordem crescente os textos que possuem maior valor de
similaridade com o termo buscado. O problema dessa essa abordagem no contexto
do ReaCloud é o caso onde a busca é feita por um termo fora dessa matriz; ao
adicionar um novo material, as recomendacoes relacionadas a ele ndo funcionariam
até que uma nova matriz TF-IDF seja criada, o que é impraticavel pensando na
escalabilidade do projeto e em grandes quantidades de recursos sendo adicionados
em tempo real.

Pensando nesse problema, seguimos outra estratégia baseada em embed-
dings dos titulos dos cursos, utilizando o SentenceTransformer (REIMERS; GU-
REVYCH, 2019), especificamente a versao distilbert-base-nli-mean-tokens, permi-
tindo que representemos o dado textual em um espaco vetorial, capturando nao
apenas as palavras de forma individual, mas também o contexto delas de forma
mais profunda. O nivel de relag&o item-item é calculado utilizando similaridade de
cosseno, medindo o quao semelhante sao dois vetores distintos.

A partir da codificagdo dos titulos dos cursos utilizando o SentenceTrans-
former, cada titulo é convertido em um vetor de embeddings. Essa representacao
vetorial é, entdo, usada para calcular a similaridade entre os cursos, empregando
a métrica mencionada. Nessa estratégia, além das recomendacdes agora captura-
rem melhor a semantica dos termos buscados, qualquer termo que for transformado
em embedding pode ser buscado e comparado aos demais titulos.

3. RESULTADOS

Analisando os quadros 1 e 2 uma comparacao empirica dos modelos TF-
IDF e embeddings para o termo "Artificial Intelligence", é possivel identificar que
0s embeddings trazem recomendacdes relevantes mesmo quando o termo nao é
diretamente encontrado no titulo; em contrapartida, o sistema baseado em TF-IDF
busca relagdes mais diretas com as palavras buscadas. J& no caso da palavra
"Programming", como mostrado nos quadros 3 e 4, o sistema TF-IDF retornou
recomendacbes adequadas, fazendo encontro direto com algum termo dos titulos
recomendados, enquanto o método de embeddings capturou melhor a semantica
do termo, resultando em recomendacdes mais variadas e relevantes.
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ID | Curso
855 | Virtual Reality
ID | Curso 563 | Machine Learning
520 | Introduction to TensorFlow for Artificial Intelligence 564 | Machine Learning
205 | Data Warehousing for Business Intelligence 469 | Introduction to Artificial Intelligence (Al)
890 | Financial Instruments for Private Investors. 38 | Algorithms
293 | Excel Skills for Business: Essentials 704 | Robotics
302 | Feminism and Social Justice

Figura 2: BERT + Similaridade
de Cosseno: Busca por itens si-
milares ao termo "Artificial Intelli-

Figura 1: TF-IDF: Busca por itens simila-
res ao termo "Artificial Intelligence"

gence"

ID | Curso
ID T Titulo do Curso 673 | Programming Fundamentals
510 | Introduction to Programming in C 691 | R Programming
122 | C for Everyone: Programming Fundamentals : _Oyri .
673 | Programming Fundamentals 635 ObJeCt erenteq DeSIgn
675 | Programming with Google Go 449 | Interaction Design
479 | Introduction to Computer Programming 38 Algorithms

Figura 3: Recomendacgdes TF-IDF

" . Figura 4: Recomendagbes BERT +
com busca por termo: "Programming

Similaridade Cosseno com busca por
termo: "Programming"

No ReaCloud, temos outros tipos de dados textuais no item, como a des-
cricdo do recurso e instrugdes de uso, que podem ser concatenados com o titulo
na etapa de tokenizacao, extraindo ainda mais da semantica do item e podendo
alcancar melhores resultados. A etapa de implantacao no sistema real vira logo em
seguida, envolvendo o uso de um banco de vetores, como o Qdrant (Qdrant, 2021)
para armazenamento desses embeddings a medida que a massa de dados cresce.

(  Interface )
Banco de Vetores
API
embedding m
Banco de
dados

Figura 5: Diagrama simplificado da arquitetura da plataforma ReaCloud com a adi-
¢céo do banco de vetores

Quando um item é inserido, ele sera enviado para a AP/, que gera o embed-
ding do item. Em seguida, o embedding é armazenado no banco de vetores, e os
detalhes do item s&o salvos no banco de dados. Para a consultar de itens simila-
res, o usuario fara uma solicitagdo na interface, que consultara a API. A API, entao,
consultard o banco de vetores encontrando os vetores mais proximos usando si-
milaridade de cosseno. Entdo, a AP/ retorna os itens recomendados a interface.
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4. CONCLUSAO

Discutimos a implementacao de um sistema de recomendacgéo para a plata-
forma ReaCloud, utilizando como base um experimento com um corpus de dados
de dominio semelhante, abordando as limitagdes do método TF-IDF, que embora
eficiente para capturar a relevancia de termos em documentos existentes, apre-
senta desafios na escalabilidade e na adaptagdo a novos conteudos. Isso ocorre
porque, sempre que um novo material é adicionado, é necessario recalcular a ma-
triz TF-IDF, o que pode se tornar impraticavel em ambientes dindmicos, onde uma
quantidade substancial de recursos é constantemente introduzida. Em contraste,
a utilizagdo de encoders de texto, como o BERT, combinado com a similaridade
de cosseno, proporciona uma abordagem mais interessante nesse cenario. Essa
metodologia permite que o sistema capture relacées semanticas entre os dados de
texto, possibilitando a recomendagédo de conteudos relacionados mesmo quando
novos materiais sdo incorporados a base de dados.
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