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Resumo

Comumente, observa-se a adogcado de novas técnicas baseadas em inteligéncia arti-
ficial e aprendizagem de maquina (AM) em diversos contextos. Com o avango das
redes neurais artificiais, que possibilitam a representacao de diversos tipos de dados
e a compreensao das complexas relagdes entre eles, essa tendéncia foi ainda mais
impulsionada. No entanto, a literatura atual mostra-se escassa ao tentar encontrar estu-
dos atualizados que relacionem essas tecnologias a metodologias pedagodgicas para
resolver os diversos problemas sociais e promover a inclusdo. Este trabalho propde
abordagens atuais utilizadas em AM para a recomendagao de pictogramas em um sis-
tema de Comunicagdo Aumentativa e Alternativa (AAC). Diante da complexidade das
necessidades de usuarios de AAC, neste trabalho dois modelos neurais sensiveis ao
contexto sdo apresentados e comparados. Esses modelos utilizam técnicas de apren-
dizagem de maquina para considerar o contexto dindmico do usuario para gerar re-
comendacodes, adaptando-se a localizacido e ao tempo especificos desse usuario que
possui alguma deficiéncia na comunicacdo. Adicionalmente, sdo destacados outros
trabalhos que foram usados como base para a criacdo dessa solugao para o problema
de recomendacao de pictogramas existente na aplicagdo movel Livox.

Palavras-chave: Recomendacao sensivel ao contexto, Comunicagao aumentativa e
alternativa, Aprendizagem de maquina.



Abstract

Commonly, the adoption of new techniques based on artificial intelligence and machine
learning (ML) is observed in various contexts. With the advancement of artificial neu-
ral networks, which enable the representation of various types of data and the under-
standing of complex relationships among them, this trend has been further propelled.
However, the current literature appears scarce when attempting to find updated studies
that relate these technologies to pedagogical methodologies to address various social
issues and promote inclusion. This work proposes current approaches used in ML for
the recommendation of pictograms in an Augmentative and Alternative Communication
(AAC) system. Given the complexity of the needs of AAC users, this paper presents
and compares two context-aware neural models. These models use machine learning
techniques to consider the dynamic context of the user to generate recommendations,
adapting to the specific location and time of this communication-disabled user. Addition-
ally, other works are highlighted that served as a foundation for creating this solution
for the existing pictogram recommendation problem in the Livox mobile application.

Keywords: Context-aware recommendation, Augmentative and alternative communi-
cation, Machine learning.
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1 Introducao

Com a ideia de um mundo globalizado mais acessivel para todos, nasceu a ne-
cessidade da criagcao de novas solugdes para deficiéncias visuais, auditivas, motoras
e intelectuais (GARG; SHARMA, 2020). Porém, com a individualidade de cada ser, é
notdria a dificuldade para um usuario com deficiéncia encontrar solugdes tecnolégicas
para sua necessidade (HEUMADER; MURILLO-MORALES; MIESENBERGER, 2022).

A Comunicagao Aumentativa e Alternativa (Augmentative and Alternative Com-
munication ou AAC) apresenta-se como uma solugéo intermediaria para lidar com
questdes de deficiéncias relacionadas a comunicagao, oferecendo o potencial de pro-
porcionar as pessoas com necessidades complexas nessa area, a oportunidade de
acessar a magia e o poder da expressao verbal (LIGHT, DRAGER, 2007; HIGGIN-
BOTHAM et al., 2007).

Com o passar do tempo, o conceito de AAC evoluiu e tem buscado atender
as necessidades de uma populagdo mais ampla, expandindo seu foco da comunica-
¢ao interpessoal através de servigos de internet e dispositivos moveis, por exemplo.
Essa mudancga, trazendo novos métodos e abordagens, apresenta novas solugdes e
desafios para para as pessoas com necessidades de comunicagao cada vez mais com-
plexas (SHANE et al., 2012).

Um sistema de recomendagao (SR) tem como fungao fornecer recomendagdes
personalizadas para cada usuario do sistema. Essas sugestdes sao feitas empregando
abordagens como a analise de caracteristicas dos itens recomendados e do usuario,
ou na analise de comportamentos e opinides de usuarios similares para entender as
preferéncias dos usuarios (KULKARNI; RODD, 2020).

Juntamente com AAC, um SR teria como objetivo usar conceitos atuais base-
ados em Inteligéncia Artificial (IA) para auxiliar nesse tipo de engajamento e facilitar
a comunicagao de pessoas com deficiéncias, podendo fazer sugestdes apropriadas
alinhadas a pesquisa com as preferéncias do usuario que sanasse a sua necessidade.
No entanto, ha barreiras ao se adotar um SR para sanar esse problema da comunica-
¢ao, uma vez que é preciso haver esforgo e estudo aprofundado das melhores praticas
para se ter, no final, um resultado satisfatério (KULKARNI; RODD, 2020; SASSI; MEL-
LOULLI; YAHIA, 2017).

Existem muitos métodos aplicaveis para a construgdao de SR e escolher o que
mais se adeque a casos de uso especificos pode ser uma tarefa ardua. No entanto, é
fato que, atualmente, com o uso de smartphones, é possivel saber e lidar com o con-
texto em tempo real no qual o usuario esta inserido, tendo como recursos, o lugar, hora
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e dia da semana (KULKARNI; RODD, 2020; SASSI; MELLOULI; YAHIA, 2017; ADO-
MAVICIUS; TUZHILIN, 2010). Logo, tendo o contexto acessivel, € possivel a existéncia
de um sistema de recomendacgao sensivel ao contexto (context-aware recommender
system ou CARS), que podem superar os métodos de recomendagdes tradicionais,
uma vez que esses nao levam em consideragao o ambiente e a situagcdo do usuario
(COSTA; DOLOG, 2019).

As redes neurais profundas tém ganhado bastante destaque na resolucio de
problemas reais e nao seria diferente para SRs, pois as grandes quantidades de dados
e as expectativas dos usuarios, culminando em uma experiéncia personalizada, séo
cada vez maiores (MU, 2018; ZHANG et al., 2019). Por isso, a empresa Google tem
sido uma grande entusiasta em solugdes com a plataforma TensorFlow (TF), contendo
bibliotecas escalaveis e eficientes, especificas para recomendacido, como o Tensor-
Flow Recommenders (TFRS) (ANANDARAJ et al., 2021).

Alinhado nas solugdes tecnoldgicas, o Livox € um aplicativo mével AAC com
aplicagcao de IA para diversas funcionalidades, no intuito de dar voz para as pessoas
com deficiéncia (LIVOX, 2023). O Livox adapta-se as necessidades de pessoas com
dificuldades motoras e de comunicagéao verbal com o usando pictogramas (NEAMTU et
al., 2019), que sao desenhos figurativos estilizados usados para transmitir informagdes
analdgicas ou figurativas de forma direta, seja para indicar um objeto ou expressar uma
ideia (TIJUS et al., 2007).

O trabalho de Hernandez et al. (HERNaNDEZ et al., 2014) trata de alguns topi-
cos levantados nesta secao. O trabalho consiste na constru¢gao de um SR para toma-
das decisdes para um sistema AAC. Entretanto, vale destacar que o uso de RNAs nao
foi avaliado no contexto de AAC, sendo essa avaliagao importante para o avango do
estado da arte.

Desse modo, como objetivo geral, este trabalho vai apresentar a construgéo de
duas propostas de modelos neurais de recomendacéao sensivel ao contexto para AAC.
Como objetivos especificos, este trabalho tem como:

» Unir RNA e AAC para trazer duas solugdes para o problema de recomendacao;

* Avaliar os modelos usando métricas adequadas para recomendacao e determi-
nar qual dos modelos apresenta a melhor eficiéncia.

1.1 Organizacao do Trabalho

Além deste capitulo introdutério, este trabalho esta dividido em 4 capitulos:

» O capitulo 2 descreve referencial tedrico e trabalhos antecedentes da pesquisa;
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» O capitulo 3 apresenta a metodologia de pesquisa;
» O capitulo 4 apresenta o experimentos e os resultados da pesquisa;

» O capitulo 5 apresenta as conclusdes e discute os rumos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 AAC

O trabalho de Higginbotham et al. (HIGGINBOTHAM et al., 2007), traz um con-
ceito sobre o que seria AAC: sao tecnologias que tém o potencial de oferecer a pes-
soas com necessidades complexas de comunicagdao acesso a magia e ao poder da
comunicagao. Esse é um assunto que se prolonga desde a década de 80, tendo pes-
quisadores e profissionais explorado tecnologias e técnicas para melhorar o acesso
a dispositivos de comunicagao para pessoas com necessidades especiais, podendo
incluir o uso de dispositivos eletronicos, simbolos graficos (pictogramas), ou outras for-
mas de comunicac¢ao para apoiar pessoas com dificuldades na fala ou comunicagao
(LIGHT; DRAGER, 2007).

Como uma ferramenta online para confecgédo de pranchas de comunicagao, o
Portal ARASAAC (ARASAAC, 2024) é um bom exemplo de uma tecnologia AAC. Essas
pranchas de comunicagao sao compostas por simbolos e o Portal ARASAAC tem como
proposta o desenvolvimento e a disponibilizagcao desses simbolos através de pranchas
para apoiar o desenvolvimento e utilizagao da AAC por meio de uma banco de imagens
disponibilizados de forma gratuita.

Outro exemplo relevante é o Livox (LIVOX, 2023), um aplicativo mobile que
utiliza pictogramas para facilitar a comunicagéo de pessoas com deficiéncias na fala.
Por meio do aplicativo, o usuario pode selecionar pictogramas que representam suas
necessidades ou agbdes. Em seguida, o aplicativo emite o0 nome do pictograma ou o
que ele representa no idioma do usuario. A interface com os pictogramas no Livox é
ilustrada na Figura 1.

Porém, por mais que existam muitas solu¢ées no contexto de AAC relacionadas
ainclusao, o que Garg e Sharma (GARG; SHARMA, 2020) sugerem € que sempre haja
o desenvolvimento de pedagogias e de novas tecnologias assistivas que promovam
a criatividade e ajudem a criar um ambiente seguro para as pessoas que possuam
alguma deficiéncia, onde possam aprender e se comunicar. Por esses motivos, esse
topico ainda se mostra relevante para ser estudado.

2.2 Sistemas de Recomendacado Sensivel ao Contexto

Um SR tem a funcionalidade de fornecer aos usuarios recomendacgdes perso-
nalizadas e relevantes, com base nas suas preferéncias e historico de acdes. Eles
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Figura 1 — O uso de pictogramas no aplicativo Livox

podem ajudar a melhorar a experiéncia e fidelidade do cliente, assim como aumentar
as vendas. Além disso, os SRs podem ajudar a reduzir o tempo que os clientes gastam
procurando produtos e servigos, tornando o processo de compra mais eficiente (SASSI;
MELLOULL; YAHIA, 2017). Aplicagdes comuns que utilizam SR incluem e-commerces,
que recomendam itens para estimular novas compras; aplicativos de turismo, que suge-
rem pontos préximos alinhados a localizac&o e preferéncias do usuario; e plataformas
de streaming, que apresentam filmes e séries ndo assistidos pelo usuario.

Existem abordagens mais tradicionais referentes a SR como a baseada em con-
teudo, que recomenda com base nas caracteristicas dos itens, também a de filtragem
colaborativa (FC), que recomenda com base nas preferéncias de usuarios com gostos
semelhantes e por fim, a abordagem hibrida que combina a abordagem de conteudo
e FC (KULKARNI; RODD, 2020).

Com o passar das pesquisas e estudos acerca desses sistemas no percorrer
dos anos, sempre com fins de melhorias, passou-se a levar em consideracdo a mu-
dancga nas preferéncias do usuario ao longo do tempo, devido a fatores contextuais
(KULKARNI; RODD, 2020), principalmente devido a pesquisas de comportamento do
consumidor (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2010). Isso levou ao desenvolvimento dos
sistemas com sensibilidade ao contexto para incorporar a influéncia do contexto nas
preferéncias do usuario (KULKARNI; RODD, 2020).

As variaveis contextuais usadas como entradas para um modelo, podem variar
dependendo da recomendacao que precise ser feita. Dia da semana, hora do dia, co-
ordenadas geograficas, dispositivo usado, idioma e emog¢des/humor do usuario séo
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algumas das possiveis variaveis usadas em CARS (KULKARNI; RODD, 2020).

Um problema comum em SR acontece quando um novo usuario se cadastra
em uma aplicagdo, o sistema ndo possui nenhum histérico prévio desse usuario e,
como resultado, o SR ndo é capaz de fornecer recomendagdes personalizadas para
ele. Esse desafio comumente encontrado em SRs é conhecido como cold start. No en-
tanto, a utilizagao do contexto pode atenuar esse problema. Ao fornecer seu contexto,
qualquer usuario, independentemente de suas preferéncias ou tempo de uso, pode
contribuir com informagdes relevantes para o sistema, permitindo assim a geragao de
recomendagdes mais adequadas e personalizadas (KULKARNI; RODD, 2020).

2.2.1 Sistemas de Recomedacées Baseados em Redes Neurais

Com o objetivo de tentar emular o processamento de informagdes do cérebro
humano, a rede neural artificial (RNA) tem a proposta de armazenar informagdes de
memoria por meio do processamento de informacdes tendo a forma de um modelo
composto por neurdnios interconectados. Cada neurénio representa uma fungcao de
saida especifica, chamada fung¢ao de ativacido. As conexdes entre os nds representam
pesos para o sinal que passa por elas, que séo equivalentes a memoria da RNA (WU;
FENG, 2018).

Com o avango recentes das RNAs, os CARS também foram impactados de
maneira positiva. A necessidade de aprimorar os resultados e representar de maneira
mais eficaz as complexas relagdes de dados, ocasionou na exploragao de novos tipos
de entradas nos conjuntos de dados. Estes dados, frequentemente nao lineares, apre-
sentavam desafios para sistemas mais tradicionais na extracdo de informacdes con-
textuais. Esse cenario favoreceu o uso das incorporagdes (embeddings), que criam re-
presentacdes vetoriais de dados complexos, contribuindo, na maioria dos casos, para
resultados superiores em comparagado com SRs convencionais (MU, 2018; ZHANG et
al., 2019).

Projetar a arquitetura do modelo é muito importante para definir a sua eficiéncia.
A arquitetura de Duas Torres se mostra eficaz para um modelo neural de recuperagao
de informacéo (LI et al., 2022; TensorFlow Recommenders Authors, 2023a). Nela exis-
tem duas "torres”, a primeira sendo a torre de consulta e a segunda de torre de candi-
dato (respectivamente, como "Query Feature”e "ltem Feature”na Figura 2). Enquanto
a torre de consulta tem como entrada as caracteristicas do modelo, a de candidato
lida com os itens que serao recomendados. Cada torre é responsavel por aprender
representacdes especificas para diferentes tipos de entradas (LI et al., 2022).

ApOs as representacdes serem aprendidas nessas duas torres, normalmente é
realizada uma operacao de similaridade para medir quao bem a consulta se relaciona
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dot product

=

Query features Item Features

Figura 2 — Exemplo da arquitetura de Duas Torres

com os candidatos. Isso é frequentemente usado em SRs, nos quais o0 objetivo é en-
contrar itens relevantes para um usuario com base em sua consulta (LI et al., 2022).
No contexto de recomendacao a tarefa usada € a de recuperagao de informagdes. Um
exemplo dessa estrutura pode ser vista na Figura 2.

Outra estrutura de rede neural comumente usada é a de feedforward, onde a
informacgé&o percorre em uma unica diregao, da entrada para a saida. Nessa arquitetura
cada camada de neurdnios esta conectada a préxima, e os dados fluem diretamente
da camada de entrada, que recebe os dados de entrada da rede, passando pelas
camadas ocultas, que realizam transformagdes nos dados e, por ultimo, chegando a
camada de saida, produzindo os resultados da rede (D’AMICO et al., 2019).

Feedforward é utilizada em varias tarefas, como classificagao, regressao e apro-
ximagao de fungdes. Um exemplo dessa arquitetura pode ser vista na Figura 3.

Para compor uma arquitetura, uma camada (layer) € uma unidade essencial
que processa dados e que pode conter um conjunto de neurdnios. Existem varios tipos
de camadas, cada uma possui fungdes especificas na RNA. A camada densa (dense
layer) por exemplo, tem um papel fundamental, onde cada neurdnio conecta a todos
0s neurdnios da camada anterior. Em termos simples, todos os dados gerados nas
camadas anteriores sdo empregados como entrada para cada neurénio na camada
densa. Essa conectividade completa permite que a camada densa aprenda padrdes
complexos (D’AMICO et al., 2019).

Como ja citado, as incorporagdes séo representacdes vetoriais de um dado
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Figura 3 — Exemplo da arquitetura feedforward
(SKALSKI, 2024)

em um espago continuo. Logo, a camada de incorporagao (embedding layer) tem a
responsabilidade de mapear esses dados categdricos nesse espacgo. Essa camada é
crucial para inserir as informacgdes nos modelos para que ele possa aprender padrdes
semanticos e relacionamentos entre essas categorias (ZHANG et al., 2019).

Funcao de ativagao introduz nao-linearidade na saida do neurdnio, permitindo
que a rede aprenda padroes mais complexos nos dados. Uma rede neural sem fungdes
de ativacdo, seria equivalente a um modelo linear, independentemente do numero de
camadas, perdendo a capacidade de representar relagbes complexas nos dados (WU,
FENG, 2018).

2.2.1.1 Recuperacdo de Informacao

Algoritmos de recuperacgao de informagdes se concentram em organizar, arma-
zenar e acessar grandes volumes de informagdes de forma eficiente. Segundo Roshi e
Roohparvar (ROSHDI; ROOHPARVAR, 2015) , pode-se entender que a recuperagao
de informagdes € essencialmente composta por trés processos principais:

* Indexacao: Neste processo, os documentos sao analisados e representados em
uma forma resumida, geralmente por meio da extragcdo de palavras-chave ou
conceitos importantes. Isso permite uma rapida busca e recuperagao posterior;

 Filtragem: Durante este processo, palavras irrelevantes, como palavras de pa-
rada (stop words) e termos comuns, s&o removidas para melhorar a precisdo da
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busca e reduzir o ruido nos resultados;

» Busca e Recuperagao: Esta é a parte central do sistema, onde os usuarios inse-
rem consultas e o sistema busca documentos relevantes com base nessas con-
sultas. Existem varias técnicas de busca disponiveis, que podem variar desde a
simples correspondéncia de palavras-chave até algoritmos mais avangados de
correspondéncia de texto.

Portanto, a recuperagdo de informagdes € essencial para organizar e aces-
sar grandes volumes de informacdes de forma rapida e eficiente, facilitando a desco-
berta de conhecimento e a satisfacdo das necessidades de informagao dos usuarios.
(ROSHDI; ROOHPARVAR, 2015).

2.2.1.2 Learning to Rank (LTR)

Um algoritmo LTR é um tipo de algoritmo de aprendizado de maquina que é
projetado para classificar uma lista de itens em uma ordem especifica com base em
caracteristicas relevantes. Em vez de classificar apenas um unico item, como em pro-
blemas de classificacao tradicionais, um algoritmo LTR é treinado para classificar va-
rios itens em uma lista de acordo com sua relevancia para uma determinada consulta
ou contexto (ZEHLIKE; YANG; STOYANOVICH, 2022).

No contexto de sistemas de recomendagao, por exemplo, um algoritmo LTR
pode ser treinado para classificar uma lista de produtos ou itens de conteudo de acordo
com a probabilidade de um usuario interagir ou se envolver com cada item. Isso é es-
pecialmente util em situagdes em que ha uma grande quantidade de itens disponiveis
e é necessario ordena-los de acordo com sua relevancia para um usuario especifico
(ZEHLIKE; YANG; STOYANOVICH, 2022).

2.3  Trabalhos Relacionados

O trabalho apresentado por Hernandez (HERNANDEZ et al., 2014) mostra como
um algoritmo de AM, com finalidades pedagdgicas, pode ser proveitoso para resolugao
de problemas de recomendacéo. Nele € descrito a criagdo de um modelo AAC para
tomada de decisbes, que, segundo os autores, funciona como um SR. No final, bons
resultados sdo encontrados, tanto pelas métricas na eficiéncia das recomendacgoes,
como no desempenho observado em um estudo de caso, sendo validado por uma
pessoa com afasia e por individuos considerados saudaveis.

O Livox, citado anteriormente, também adota solugcbes baseadas em AM. Essas
solugdes sao explanadas no trabalho de Neamtu et al. (NEAMTU et al., 2019), onde
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os autores enfatizam que Livox é uma aplicacédo movel de AAC, baseada em pictogra-
mas e que incorpora |IA para se adaptar as necessidades de pessoas com desafios na
comunicagao. O artigo apresenta um CARS utilizando um algoritmo de classificagao
para pictogramas, além de uma funcionalidade de conversacdo que faz uso de pro-
cessamento de linguagem natural. Essa funcionalidade visa permitir que usuarios com
deficiéncia respondam a perguntas de maneira mais rapida.

A sensibilidade de contexto ja é usada em algoritmos de RNA como € mostrado
através do "Collective embedding for Neural Context-aware Recommender Systems”
(CoNCARS), como é chamado pelos autores desse estudo, que usa técnicas convolu-
cionais para aprender correlagdes nao lineares entre diferentes dimensdes de contexto
(COSTA; DOLOG, 2019).

Mesmo para padrdes lineares, uma vez que SRs tradicionais tendem a captu-
rar os padroes sequenciais de curto prazo (comportamentos préximos no tempo), os
modelos neurais recorrentes sdo mais eficazes em capturar padrdes sequenciais mais
longos, ou seja, a histéria global do comportamento, o que leva a recomendag¢des mais
eficazes, como proposto no projeto de Rakkappan et al. (RAKKAPPAN; RAJAN, 2019).

O trabalho de Anandaraj et al. (ANANDARAJ et al., 2021), elucida de forma
clara a constru¢do de um SR usando a biblioteca TFRS além de explanar sobre ela.
Também no trabalho de Pasumarthi (PASUMARTHI et al., 2019) e no projeto de Damico
etal. (D’AMICO et al., 2019) sdo mostradas algumas das muitas funcionalidades que a
biblioteca TFR proporciona como as fungcdes de perdas e métricas ja implementadas.

As referéncias mencionadas neste capitulo serviram como base conceitual, au-
xiliando no desenvolvimento deste trabalho. Porém, o uso de RNA para a construcéo e
avaliagcao de SRs em uma aplicagao AAC nao foi abordado na literatura, logo o objetivo
deste trabalho é apresentar e avaliar dois modelos de CARS, utilizando abordagens
de redes neurais para a recomendagao de pictogramas (representados por frases) em
uma aplicagao AAC.
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3 Metodologia

Seguindo a orientagédo de Gil (GIL, 2002), avangar os conhecimentos cientifi-
COS sem uma preocupacao direta com suas aplicagdes praticas € considerado pes-
quisa pura. Logo, o presente trabalho € uma pesquisa de finalidade basica pura, com
objetivos descritivos e executada por meio de levantamento bibliografico, testes e ava-
liacoes.

Inicialmente, buscou-se a base tedrica acerca de CARS e AAC, tendo como
referéncia trabalhos académicos relevantes. Foram feitas algumas buscas para identi-
ficar um conjunto de artigos relevantes que falassem sobre o tema e que deveriam ser
correspondidos pela busca final. Comegamos examinando os artigos mais bem classi-
ficados por palavras-chave que seriam incluidas na string de pesquisa final. As buscas
iniciais foram feitas usando palavras-chave gerais, incluindo, como, por exemplo:

» "recomendacao sensivel ao contexto”;

« “comunicagao aumentativa e alternativa”.

Entao foi usada a seguinte string de busca booleana para garantir a captura de
uma grande variedade de artigos relacionada aos dois temas:

(((“‘recommender system” OR ‘recommendation”) AND (“context-sensitive” OR
“context-aware”)) OR (“augmentative and alternative communication” OR aac)).

Foi usada essa string para pesquisar os metadados relacionados a periodicos
e anuais de conferéncias nas bases de dados bibliograficas:

» |[EEEXplore;

+ ACM Digital Library.

A busca resultou em 2.441 referéncias de artigos publicados entre 1999 e 2023,
sendo 1.756 provenientes do IEEEXplore e 685 da ACM Digital Library. Apos a apli-
cacao dos critérios definidos abaixo, foram selecionados os artigos que abordam os
temas deste trabalho.

Foram incluidos: (i) artigos completos, revisados por pares e publicados; (ii) o
estudo esta disponivel nos servigos da biblioteca universitaria e acessiveis aos autores
durante o periodo da pesquisa; e (iii) artigos diretamente relacionados ao tema deste
trabalho.
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Foram excluidos: (i) artigos curtos (menor ou igual a 4 paginas); e (ii) textos ndo
publicados em inglés.

Antes de aceitar um artigo no conjunto final para reviséo, foi verificado para
garantir que nao houvesse duplicagcédo. Por exemplo, no mesmo artigo listado em mais
de uma base de dados, apenas um estudo seria incluido na revisao.

Com esses critérios, foram identificados 41 artigos duplicados e apds excluir
os resultados duplicados do conjunto de dados, foram identificados os artigos para a
leitura dos titulos e resumos. Desses trabalhos, 27 foram encaminhados para a leitura
da introducéao e conclusao, em que 8 foram eliminados e 19 foram encaminhados para
a fase de sintese e extracao de dados.

3.1 Conjunto de Dados

Como mencionado por Géron (GERON, 2019), a maior parte do tempo em tra-
balhos de AM ¢ direcionada a preparagcao dos dados. A integridade e qualidade dos
dados sdo cruciais para a obtengao de bons resultados em treinamento de modelos
de AM. Assim, esta etapa da metodologia foi executada de forma minuciosa e pre-
cisa, uma vez que a base de dados se mostra como elemento fundamental de AM
(MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL, 2013).

3.1.1 Preparacao e Divisao dos Dados

Os dados foram extraidos da base de dados do Livox, uma vez que o aplica-
¢ao possui um amplo conjunto de dados de usuarios com deficiéncias na comunicagao
e transtornos de aprendizagem, que abrangem diversas caracteristicas, incluindo in-
formagdes contextuais. Esses dados contextuais sdo registrados quando o usuario
interage com os pictogramas durante o uso do aplicativo e sdo enviados e armazena-
dos em um banco de dados projetado para analise escalonavel. E importante ressaltar
que, para este estudo, os dados foram anonimizados para preservar a privacidade e
confidencialidade das informacgdes sensiveis dos usuarios.

O conjunto de dados passou por uma série de condi¢gdes que foram definidas
como uma etapa de pré-processamento para uma selecao real dos dados, com o intuito
de criar uma diversidade e variagdo no dataset e também para a apresentagao de
resultados melhores e reais nas avaliagdes (MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL,
2013).

Essas heuristicas levaram em conta alguns dados que nao estiveram presen-
tes no conjunto final de dados, mas foram indispensaveis para selecionar e processar
quais as informagdes que podem ou ndo serem encaixadas em um contexto real. Logo,
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no conjunto final de dados foram selecionados dados de localizagao (criados a partir
de uma clusterizacédo de valores referentes a longitude e latitude do usuario), dia da
semana, hora do dia e frase (representacao do pictograma). O seguimento de dados
que nao estdo incluidos no conjunto final, mas que foram indispensaveis para a deter-
minagao das condig¢des, foram o identificador do usuario no sistema, latitude completa
e a longitude completa.

Essas condi¢des foram definidas apartir de uma série de tentativas exaustivas
e repetitivas para chegar em numeros que foram considerados, de forma empirica,
satisfatérios para um modelo global de recomendacgao sensivel ao contexto. Logo, em
teoria, sdo formas de excluir dados excessivos e repetidos, ou que fogem do padréo
da realidade de um contexto que o usuario esteja realmente inserido:

» Pelo menos dez cliques em locais diferentes para o usuario nao ser retirado do
dataset: Foram usados os dados de latitude e longitudes completos, de forma
que foram retirados os usuarios irrelevantes para um sistema de recomendacgao
global. Em uma generalizag&o e visando um caso real, se um usuario n&o estiver
em pelo menos dez locais diferentes, provavelmente esse usuario ndo usou a
aplicagao por mais de uma vez ou nao usou o suficiente para atingir a condic¢ao;

» Pelo menos vinte cliques em horarios diferentes para o usuario nao ser retirado
do dataset: Foi usado os dados de hora do dia e dia da semana, de forma que
sejam retirados os usuarios irrelevantes para um sistema de recomendacéo glo-
bal. Semelhante ao item anterior, presume-se que o usuario usou a aplicagao
poucas vezes, logo essa condigao néao foi atinginda;

» Pelo menos cinquenta cliques para o usuario ndo ser removido: Remover usua-
rios considerados sem expressao para um sistema de recomendacgao global;

* Quinze ou mais linhas exatamente iguais para essas linhas serem removidas do
dataset: Foram consideradas todas as informagdes do conjunto de dados iniciais,
de forma que haja mais dados mais diversificados para o modelo;

* Pelo menos trinta ocorréncias da frase no conjunto de dados, para essa frase
nao ser removida: Como a frase servira como resultado final do modelo, essa
condigao serviu para remover os itens de recomendacao irrelevantes;

» Foi usado undersampling, uma técnica de remogao de amostras para diminuir
as classes maijoritarias. Isso aconteceu pois durante a fase exploratéria de da-
dos, existiam classes que se repetiam massivamente e atrapalhariam o ajuste
e treinamento do modelo (MOHAMMED; RAWASHDEH; ABDULLAH, 2020). A
remocao consistiu em duas condigdes que deveriam ser atingidas mutualmente.
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A primeira era que se a classe tivesse mais de cem repeticdes e a segunda se
essas repeticdes contivessem as mesmas entradas do conjunto de dados finais.
Embora nao resolva o desequilibrio das classes, essa etapa foi necessaria para
nao haver tanta perda de informacao.

Apods o pré-processamento, o dataset final obtido teve 52818 linhas de dados
e 2188 candidatos/classes, além de conter trés colunas referentes ao contexto e uma
para o item que sera recomendado:

» Localizagdo: Numeros inteiros representando localizagbes baseadas em suas
longitudes e latitudes de cada um dos cliques. As latitudes e longitudes foram
clusterizadas com OPTICS, um algoritmo que cria uma ordenagdo de um con-
junto de dados com base em sua estrutura de cluster, utilizando informacdes de
densidade (ANKERST et al., 1999);

» Dia da semana: Um numero inteiro (de 0 a 6) representando o dia da semana
que o clique foi realizado;

* Hora do dia: Um numero inteiro (de 0 a 23) representando a hora do dia em que
o clique foi realizado pelo usuario;

» Frase: Uma string contendo uma frase, servindo como intengéo ou agéo do usua-
rio no contexto em que ele esta inserido. No aplicativo Livox, ela representa um
pictograma.

Esses dados inteiros foram normalizados de forma que os valores ficassem em
um pequeno intervalo em torno de 0. Essa etapa de normalizagao foi feita através do
processo de pré-processamento de caracteristicas de entrada, presentes na biblioteca
TFRS (TensorFlow Recommenders Authors, 2024b).

O dataset final considerou 321 usuarios relevantes. A distribuicao dos cliques
ao longo do dia e dos cliques ao longo da semana pode ser visto nas Figuras 4 e 5,
respectivamente. Na Figura 6 mostra o numero de frases por usuario, onde no eixo 'x’,
cada barra representa um usuario e no eixo 'y’, a quantidade de frases de cada um
deles.

O uso moderado de undersampling para retirada de classes majoritarias (fra-
ses) foi necessario, pois, como visto na Figura 7, varias frases sdo compartilhadas e
usadas por mais de um usuario, entao a retirada dessas classes, que contribuem e sao
importantes para a criagao de um contexto, poderia ocasionar na perda de informagao.
Entao, no final, foi visto que cerca de 65,5% das frases estavam sendo compartilhadas
por mais de um usuario.
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Figura 5 — Distribuicao dos cliques ao longo da semana

3.2 Modelos

Os modelos foram construidos e avaliados utilizando a plataforma TF, especial-
mente com uso da biblioteca TFRS. O TFRS ¢é dedicado a todo o fluxo de trabalho de
um SR, desde a preparacédo dos dados até a criacdo e implantagdo do modelo. Tem
como propositos proporcionar uma curva de aprendizado mais facil e a possibilidade
de escalar para uma modelagem neural mais complexa (ANANDARAJ et al., 2021;
TensorFlow Recommenders Authors, 2023c).

Além de capacitar a construcao e avaliagao de modelos de diversas abordagens
de recomendacéao de forma flexivel, o TFRS permite a incorporacao sem restrigdes de
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itens, usuarios e informacgdes contextuais nos modelos de recomendacgao. Além disso,
viabiliza o treinamento de modelos multitarefa que otimizam conjuntamente diversos
objetivos de recomendacao (TensorFlow Recommenders Authors, 2023c).

No primeiro modelo foi usada a abordagem presente na biblioteca TFRS, a ta-
refa de recuperacao (retrieval task), que consiste em selecionar um conjunto relevante
de candidatos dentre todos os possiveis. Esse conjunto relevante é, entao, fornecido
como recomendacgado. Dado que o modelo de recuperacgao pode lidar com milhdes de
candidatos, € necessario que ele seja computacionalmente eficiente (TensorFlow Re-
commenders Authors, 2023a).

Para o segundo modelo foi usada a tarefa de ranking (ranking task). Um modelo
de ranking usa a abordagem Learn To Rank (LTR) que permite que determinados itens
sejam classificados com base na sua relevancia conforme uma determinada consulta.
Em outras palavras, o algoritmo a partir de uma lista de itens, gera uma segunda lista
com os itens mais relevantes no topo e os itens menos relevantes na parte inferior
dessa segunda lista (TensorFlow Recommenders Authors, 2023b).

O Keras foi amplamente utilizado neste trabalho, pois ele facilitou e viabilizou a
implementagao das abordagens nao lineares de RNA. Sendo uma biblioteca do TF, o
Keras disponibiliza diversas camadas neurais como classes e isso foi essencial para
a construcao dos dois modelos neurais (Keras, 2023).
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3.2.1 Modelo de Recuperacao

O modelo de recuperacao foi construido a partir da arquitetura de Duas Torres,
logo, a torre de consulta e a torre de candidato foram construidas separadamente.

3.2.1.1 Torre de consulta

A torre de consulta consistiu em ser um modelo composto em duas partes. A
primeira parte é basicamente uma camada de incorporagao das caracteristicas. Essa
camada é responsavel por transformar as representacdes das informagdes de entrada
do modelo de recuperagao em vetores densos de numeros reais:

* click_hour_embedding: Recebe os dados em string representados por inteiros
que vao de 0 a 23, sendo todos os valores possiveis e unicos para as horas do
dia. Primeiramente, uma camada "StringLookup” converte os valores categoricos
em indices inteiros, e a camada "Embedding” gera uma representagéao distribuida
desses indices, ambas as camadas sendo classes da biblioteca Keras (Keras,
2023). O numero categorico de saida para representar essa caracteristica foi 4;

* click_weekday embedding: Recebe os dados em string representados por intei-
ros que vao de 0 a 6, representando assim todos os valores possiveis € Unicos
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para os dias da semana. A construcao é semelhante ao anterior, mas para rece-
ber os dados de dia da semana. O numero categorico de saida para representar
essa caracteristica foi 16;

* location_embedding: Recebe os dados em string representados por inteiros, os
numeros aqui podem variar mediante a clusterizagao que foi feita a partir da lati-
tude e da longitude de cada usuario para representacao das diversas localidades.
Semelhante aos anteriores, mas para receber os dados de localizagao. O numero
categérico de saida para representar essa caracteristica foi 64;

Logo apés, ainda na primeira parte, as incoporagdes sao concatenadas para
representar o modelo de incorporagdes e ele é enviado para a segunda parte da torre
de consulta.

A segunda parte da torre de consulta, recebe as caracteristicas de entrada,
passa-as pela camada de incorporagdes (primeira parte) e, em seguida, alimenta a
representacéo resultante através das camadas densas. A camadas densas sao em-
pilhadas progressivamente mediante a escolha feita na criagdo do modelo, tendo a
possibilidade de ter um modelo mais raso até um mais profundo. Essas camadas sao
separadas por uma fungao de ativacao "RelL.U”, para permitir que as camadas ocultas
aprendam as representacdes dos dados. (TensorFlow Recommenders Authors, 2023a;
LI et al., 2022).

Na camada final ndo foi usada nenhuma funcao de ativacéo, pois usar uma
funcdo de ativagao limitaria o espago de saida dos embeddings finais e poderia im-
pactar negativamente o desempenho do modelo (TensorFlow Recommenders Authors,
2023a). A saida da segunda parte representa a resposta da torre de consulta para as
caracteristicas de entrada.

3.2.1.2 Torre de candidato

Assim como na torre de consulta, a torre de candidato também foi dividida em
duas partes, a primeira envolve uma camada de embedding e a segunda, sendo as
camadas densas, para aprender a combinagéo nao linear das caracteristicas e gerar
uma saida. Os candidatos escolhidos para o modelo foram as frases, pois representam
os pictogramas para a recomendagao. Dada a natureza dos dados das frases serem
textos e ndo numeros (como os dados da torre de consulta), algumas mudangas foram
feitas na camada de incorporacgdes:

» phrase_embedding: Recebe os dados em string representados por uma cadeia
de caracteres, onde representam os textos falados por cada usuario. De inicio, a
camada "StringLookup” converte os valores categéricos em indices inteiros, e a
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camada "Embedding” gera uma representacao distribuida desses indices (Keras,
2023), semelhante ao que acontece nas incorporacdes da torre de consulta;

» phrase_vectorizer: Usa uma camada "TextVectorization” do Keras para vetorizar
o texto das frases. Essa camada converte o texto em uma sequéncia de indices
inteiros. A camada "TextVectorization” processa e normaliza o texto;

» phrase_text_embedding: Realiza uma incorporagao do texto que foi vetorizado
usando a camada "Embedding”, seguida por uma camada "GlobalAveragePoo-
ling1D”, ambas do Keras. A camada de pooling global realiza uma média ao longo
das dimensdes da sequéncia, produzindo um vetor de caracteristicas fixo para
representar o texto.

Da mesma maneira da segunda parte da torre de consulta, aqui também s&o
definidas e usadas as camadas densas para realizar operagdes lineares seguidas de
ativagbes "RelLU”. Essas camadas densas formam uma torre de neurbnios que pro-
cessa as caracteristicas categoricas representadas pela camada de incorporagao. Isso
gera uma representacao final dessa torre, que reflete na resposta do modelo candidato.
Essa abordagem permite que o modelo aprenda representagdes Uteis para as frases,
facilitando a tarefa de recuperagao e geragcao de recomendagoes.

3.2.1.3 Implementacdo do Modelo de Recuperacao

Para concluir, sdo instanciadas as duas torres ja descritas nesta se¢do. Logo
apos, é difinida a tarefa de recuperagcdo que compara os embeddings gerados pelo
modelo de consulta e pelo de candidato. O objetivo é treinar o modelo para que itens
relevantes estejam mais proximos em espaco de incorporagdo. Na Figura 8, pode-se
ver como ficou a estrutura desse modelo.

Na tarefa de recuperacao desse modelo também foi usado o ScaNN para ajudar
o modelo a ser escalavel e eficiente, permitindo melhores resultados e uma agilidade
na recuperacgdes de itens semelhantes. ScaNN utiliza uma estrutura de indice para
representar dados de maneira eficiente e realizar buscas de vizinhos mais préximos
de maneira escalavel. Ele emprega técnicas como hashing e quantizagao para reduzir
0 espacgo de busca e acelerar o processo de busca (GUO et al., 2020).

Sendo uma técnica desenvolvida pelo Google Research, ScaNN ja é integrado a
biblioteca do TFRS, tornando sua implementacao simples e pratica e o aproveitamento
de suas capacidades de maneira direta para o modelo de recuperacgéo (TensorFlow
Recommenders Authors, 2024a).
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Figura 8 — Arquitetura de Duas Torres do modelo de recuperagao

3.2.2 Modelo de Ranqueamento

Conforme visto na documentacéo do TFRS (TensorFlow Recommenders Authors,
2023b), em tarefas de ranking, os modelos nédo estdo tao restritos em termos de efi-
ciéncia quanto os modelos de recuperagao e isso oferece uma maior flexibilidade na
escolha das arquiteturas. Uma abordagem comum é a de feedforward, empregando
varias camadas densas empilhadas. Porém, antes de definir as camadas densas, &
criada uma camada de incorporagdo de maneira analoga as torres do modelo de re-
cuperagao descritas anteriormente. Trés incorporagdes sao criadas, uma para cada
caracteristica do modelo:

* click_hour_embedding;
* click_weekday embedding;

* location_embedding.

Essas trés incorporagdes, como ja mencionado, seguem o mesmo molde es-
tabelecido na torre de consulta do modelo de recuperagao. Essas incorporagdes sao
concatenadas e uma sequéncia é criada para a proxima fase que inclui multiplas cama-
das densas (totalmente conectadas) com ativagdo "ReLU”, permitindo que o modelo
aprenda representagcbes mais complexas e hierarquicas a medida que processa as
informacoes.



Capitulo 3. Metodologia 31

A Ultima camada usa a fungao de ativacédo softmax, indicando que o modelo
esta configurado para realizar previsdes de classificacdo multiclasse. A quantidade
de neurdnios na ultima camada corresponde ao numero de classes (as frases que
representam os texto falados associados aos pictogramas que seréo recomendados).
Na Figura 9, pode-se ver como ficou a estrutura desse modelo.

( Tarefa de Ranking

Softmax

RelLU

RelLU

click_hour_ || click_weekday || location_
embedding || _embedding [|embedding

Feedforward

Figura 9 — Arquitetura feedforward do modelo de ranking

3.2.2.1 Implementacdo do Modelo de Ranqueamento

Quando uma instancia do modelo desse modelo é criada, comega a ser rea-
lizadas as incorporagdes e a computar as previsdes finais. Uma tarefa de ranking é
definida na biblioteca do TFRS para satisfazer a abordagem LTR.

Além disso, utilizou-se a biblioteca TFR que é normalmente empregada para o
desenvolvimento de modelos de aprendizagem neural de LTR. Contudo, neste traba-
Iho, foram usadas as implementacdes das métricas de recall e das diversas fungdes de
perdas proprias para o ranking, como pointwise, pairwise e listwise, que estao inclusas
nessa biblioteca.

3.3 Metodologia de Avaliacao

E normal que exista divis&o no conjunto de dados tanto para treino, como para
teste. Na maioria das vezes, cerca de 70% a 80% dos dados s&o alocados para o
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conjunto de treino. Isso € feito para suavizar o oveffitting, no qual o modelo pode me-
morizar as rotulos dos dados de treinamento sem uma boa generalizagdo (GERON,
2019).

Este trabalho teve 80% dos dados finais separados para os treinamentos dos
modelos de recuperacéo e de ranking, e 20% dos dados reservados para avaliar o
desempenho dos modelos, sendo esse o conjunto de teste.

Nessa fase, além da separagao do conjunto inicial dos dados, também se faz
necessaria a mudancga dos diversos hiperametros para os modelos neurais de reco-
mendacdo. E de extrema importancia o ajuste nos hiperparametros, pois ele também
corrobora para a suavizagao do overfitting (ZHANG et al., 2019).

Na Tabela 1 estao listados os hiperparametros utilizados, além de fornecer os
valores especificos desses hiperparametros que foram avaliados para a regularizagao
em cada modelo. E importante esclarecer que, embora diversos hiperparametros te-
nham sido avaliados em cada modelo, esses aqui apresentados foram considerados
0s mais relevantes durante o processo de regularizagao.

Modelo Hiperparametros Valores Analisados
Modelo de Recuperagao Otimizador Adagrad, Adam, Nadam
ScaNN Taxa de Aprendizado 0.1, 0.001, 0.0001
Camadas (profundidade) 1,2,3
Neurdnios (largura) 32,64, 128
Modelo de Classificacéo Otimizador Adagrad, Adam
Taxa de Aprendizado 0.5, 0.1, 0.001, 0.0001
Camadas (profundidade) 2,3
Neurdnios (largura) 32, 64, 128, 256
Funcéao de Perda Pointwise,
Listwise, Pairwise

Tabela 1 — Hiperparametros e seus valores analisados para os modelos

Como técnica de validagao cruzada, foi escolhida o holdout (tendo um fluxo de
exemplo mostrado na Figura 10), onde se faz necessaria a separagao entre conjunto
treino e teste, como ja mencionado. Também no holdout, conforme Schorfheide et al.
(SCHORFHEIDE; WOLPIN, 2012), diversos treinamentos precisam acontecer, como
forma de validar os modelos a partir dos hiperparametros indicados na Tabela 1. Dessa
forma, todas as possibilidades de hiperparametros foram submetidas ao processo de
validacao cruzada.

Para a escolha dos hiperparametros foi usada a abordagem de grid search
(FEURER; HUTTER, 2019). Para essa abordagem, foram definidos os valores plau-
siveis para os hiperparametros e testados exaustivamente todas as combinacdes pos-
siveis para os valores. Apos os treinamentos e avaliagdes desses modelos, foram sele-
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cionados o melhor modelo de recuperagéao e de ranking, com a pretensdo de compara-
los.

Original dataset
|
. .
Training set Test set
|
v .
Training set Validation set Test set

Change hyperparameters
and repeat

Machine learning o
algorithm

Fit ‘

Predictive model g - .
Final performance estimate

Figura 10 — Exemplo da abordagem holdout
(RASCHKA, 2024)

Evaluate

O conjunto de dados foi reordenado de maneira que evitasse qualquer viés,
seja pela ordenagéao de itens por usuario ou por alguma outra coluna, ocasionados na
extragdo do dataset original. A separagao aleatodria permitiu que os dados para treino
e teste obtivessem a mesma probabilidade de para qualquer linha do conjunto. Apos
essa separagao, a mesma semente foi utilizada em toda fase de validagao cruzada.

3.4 Avaliacao

A métrica escolhida para a avaliagao dos dois modelos foi a recall. Essa métrica
€ comumente usada para avaliagdo de modelos de classificagdo e de recuperagao
(ROSHDI; ROOHPARVAR, 2015; ZEHLIKE; YANG; STOYANOVICH, 2022). O recall
mede a proporgao de exemplos positivos relevantes que foram corretamente identifica-
dos pelo modelo em relagdo ao numero total de exemplos positivos na base de dados
(MAGDY; JONES, 2010).

Porém, em sistemas de recomendagdes, € mais interessante, em muitos casos,
recomendar apenas os itens mais relevantes para o usuario. Portanto, faz sentido cal-
cular o recall nos primeiros "k” itens em vez de todos os itens, isso também é conhecido

como “recall em K” (recall@k). A avaliagdo do desempenho dessa métrica pode ser
vista na Figura 11.
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> I[rank(s;) < k]g;

R@k({y}, {s})

Figura 11 — Férmula de recall@k
(TensorFlow Ranking Authors, 2023)

Neste trabalho foi usada a classe de recall ja implementada pela biblioteca do
TFR. Logo, seguindo a sua documentagao (TensorFlow Ranking Authors, 2023) e com
base na férmula apresentada na Figura 5, se tem:

» y sendo a lista de rétulos;

* s sendo a lista de pontuacdes de classificacao;

* k sendo o numero de exemplos positivos relevantes a serem recuperados;
* n sendo o numero total de exemplos;

* rank(s;) sendo a posicao i apos a ordenacédo pelos scores s com empates que-
brados aleatoriamente;

 I[rank(s;) < k| sendo a fungéo indicadora que retorna 1 se rank(s;) < k e 0 caso
contrario.

Para os modelos deste trabalho, o valor de k& foi definido para 1, 5 e 10, afins de
avaliar os resultados mais relevantes, pois em um contexto de aplicagdo, as recomen-
dacdes dos pictogramas para os usuarios nao seria maior do que os valores definidos
em k. Logo, com esses valores definidos, pode-se chamar as métricas de recall@1,
recall@5 e recall@10.

O recall@1 vai destacar a capacidade de cada modelo de identificar correta-
mente a informagdo mais relevante, enquanto o recall@5 e recall@ 10 vai proporcio-
nar uma compreensao mais abrangente da eficacia em casos de maior complexidade,
mostrando os valores reais das conquistas de cada modelo em termos de recomenda-
cao.
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4 Experimentos e Resultados

Este capitulo mostrara como foram realizados os experimentos com os mode-
los e os resultados encontrados, além de discuti-los, uma vez que foram adotadas as
diversas técnicas segundo a literatura, ja mencionadas anteriormente.

4.1 Resultados e Discussao

4.1.1 Andlise Quantitativa

A Tabela 2 fornece uma visdo abrangente do desempenho dos dois modelos
descritos no capitulo anterior. Ambos foram submetidos a uma avaliagao, utilizando as
métricas recall@1, recall@5 e recall@10. Ao analisar os resultados apresentados na
tabela, é possivel discernir o desempenho de cada modelo nas diferentes métricas de
recall para resultados de carater quantitivo.

Modelo Recall@1 | Recall@5 | Recall@10
ScaNN Retrieval Model | 0.0094 0.0762 0.1789
Ranking Model 0.0259 0.1279 0.2394

Tabela 2 — Recall@k dos modelos de recuperacgao e ranking

A partir dos resultados da Tabela 2, revelam-se informagdes importantes so-
bre o desempenho de cada abordagem, onde a métrica recall@k é calculada como
a frequéncia média com que um item esta presente nas previsdes dos itens definidos
em k. Portanto, os valores sao as médias dessas frequéncias para todos os itens de
teste (TensorFlow Authors, 2023):

* recall@1: Na identificacdo da melhor opgéo, o modelo de recuperagao apresenta
um recall@1 menor, indicando que, na primeira recomendacgao, apenas 0.94%
das consultas obtém o item correto. J& o modelo de ranking tem um recall@ 1 su-
perior, com 2.59% das consultas recebendo a recomendagao correta de imediato.
Isso sugere que o modelo de ranking tem uma capacidade inicial mais robusta
de identificar a opgdo mais relevante;

* recall@5: Na amplitude da Recomendacgao, o modelo de recuperagao apresenta
um recall@5 de 7.62%, enquanto o modelo de ranking apresenta um valor mais
alto de 12.79%, indicando que ele é mais eficaz na apresentacéo de opgodes
relevantes entre as cinco primeiras;
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* recall@10: Em uma cobertura extendida, novamente o modelo de ranking su-
pera no resultado com um recall@10 de 23.94% em comparagao com 17.89%.
Isso sugere que, ao ampliar o escopo da recomendagao, o modelo de ranking
continua a se destacar.

Esses resultados preliminares indicam que o modelo de recuperagao teve uma
taxa de sucesso menor na identificacido imediata da opcéo correta, uma vez que o
modelo de ranking se destaca nesse quesito. O segundo modelo também superou o
modelo de recuperagao em termos de amplitude e de cobertura, o que mostrou uma
capacidade mais abrangente de apresentar opgdes relevantes em diferentes posigoes
do ranking.

Contudo, todos os resultados foram relativamente baixos e é interessante ana-
lisar do motivo. Uma possivel explicagcdo é o baixo valor de £ na métrica de recall.
Conforme ja mencionado a formula do recall, quanto menor for esse valor k, € normal
que menor sejam os resultados. Porém, a escolha desses valores foram importantes
para a avaliagao de um contexto real no aplicativo Livox. Esse baixo valor combinado
com o alto numero de itens/classes e o baixo valor de informacgdes no dataset podem
impactar diretamente o desempenho dos modelos (GERON, 2019).

E importante considerar o contexto especifico da aplicagdo e também compre-
ender que a maneira como os dados sao tratados pode alterar significativamente os re-
sultados. Mudangas no conjunto de caracteristicas, como o tratamento da localizagao
como dados de latitude e longitude, e a inclusdo dos idiomas falados pelos usuarios,
entre outros, poderiam aumentar o numero de camadas de incorporagdes, 0 que por
sua vez impactaria nos resultados. Modelos neurais que se ajustam melhor a informa-
cbes cada vez mais complexas e extensas tenderiam a apresentar resultados mais
promissores.

Outro ponto a ser mencionado € que, como ja foi mostrado em outro capitulo, o
conjunto de dados selecionado nesse estudo soma quase 53 mil amostras e cerca de
dois mil candidatos/classes, segundo a analise exploratéria dos dados. Ou seja, uma
vez que a literatura implica em mostrar que, para um conjunto de dados massivo, os
algoritmos de recuperagao tendem a lidar melhor do que algoritmos de classificagao
(LI et al., 2022). Logo quanto mais itens para recomendar um conjunto tiver, mais da-
dos precisaria para haver uma melhor resposta no ranking, logo métricas como recall
poderiam mudar radicalmente nos resultados (KAMINSKAS; RICCI, 2012).

4.1.2 Andlise Qualitativa

A criagao de um modelo global faz com que seja muito dificil que os dispositi-
vos de todos os usuarios tenham os principais pictogramas recomendados para um
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determinado contexto, o que pode resultar na perda de itens recomendados, pois 0
aplicativo ndo ira saber lidar com um pictograma inexistente para aquele usuario. Por
isso, € interessante comparar as recomendagdes geradas nas tabelas a seguir, com
as frases que representam os pictogramas clicados pelo usuario em questao, a fim de
analisar se, em um cenario real, as recomendacgdes se tornardo viaveis para aquele
usuario.

Logo, foram feitas duas previsdes para ambos os modelos, alterando a hora, o
dia da semana e a localizagéo. A Tabela 3 mostra a previsdo dos modelos em ordem
decrescente por pontuacéo considerando as carateristicas do horario das 6 horas, em

uma quinta-feira, usando a localizagao do usuario de identificador '17186’.

Top Modelo de recuperagao Modelo de ranking
1 "é minha vez” "secar as maos”
2 "vocé esta na minha frente” "faixa de pedestre”
3 "de quem é a vez?” "familia do futuro”
4 "lixo reciclavel ” "lixo reciclavel ”
5 "patrulha canina ” "velocidade maxima 10 km por hora”
6 "peixinho da mare” "lapis de cor”
7 "monstros s a” "vocé esta na minha frente”
8 "vocé esta falando muito alto” "patrulha canina ”
9 "todo mundo levanta a mao” "vocé esta falando muito alto”
10 | "velocidade maxima 10 km por hora” "monstros s a”

Tabela 3 — Primeira recomendacao dos modelos.

As frases do usuario de identificador '17186’ foram filtradas e listadas abaixo
em ordem de mais cliques:

* ‘monstros s a’;

* 'patrulha canina’;

* ’lapis de cor’;

* 'velocidade maxima 10 km por hora’;
* 'vocé esta na minha frente’;

* ‘roupas e acessorios’;

* ’vocé esta falando muito alto’;

* 'partes do corpo’;

+ ’familia do futuro’;

* ’'vitamina de banana’;



Capitulo 4. Experimentos e Resultados 38

* ’lixo reciclavel’;

* 'secar as maos’;

« ’faixa de pedestre’;

* 'galera coragao’;

» 'é sua vez’;

* ’repete, por favor’;

* 'pao de queijo’;

* '”de quem € a vez?’;

» 'Lavar o rosto’;

* '’é minha vez’;

* ’peixinho da maré’;

« 'formas geométricas’;

* 'todo mundo levanta a mé&o’;
» 'Cabeca ombro joelho e pé’;
* 'vire a direita’;

* ’eu quero’;

* 'ndo entendi’;

* 'Oculos de sol’;

* 'escovar os dentes’;

* ’lavar as maos’.

Logo, dadas as principais dez recomendagdes com as maiores pontuagdes na
Tabela 3, ambos os modelos, em um cenario real e no contexto em que o usuario esta
inserido, geraram recomendacgdes que correspondem aos pictogramas selecionados
pelo usuario durante o uso da aplicacédo. Portanto, essa analise, embora desconsi-
dere o horario e o dia da semana, é importante para entender se as recomendagdes
atendem a individualidade de cada usuario, de forma que os modelos enfrentem o pro-

blema da possivel auséncia de pictogramas de outros usuarios que foram usados no
treinamento para um SR global.
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Em seguida, a Tabela 4 apresenta a segunda recomendag¢ao dos modelos para
o horario das 18 horas em um sabado, usando a localizag&do do usuario de identificador
14725,

Top Modelo de recuperagao Modelo de ranking
1 "I have a fever” "M & M”
2 "What are you eating?” "What is that?”
3 "l miss someone” "No one wants to play with me”
4 ”"chocolate chip cookie” "I want to go to the calm corner”
5 "Please help me to pick an outfit.” "l want to play in science”
6 "M & M” "l want to sleep”
7 | "please | want to have my hair cut” "l want to play with puzzles”
8 "Peanut butter and jelly” "I want to play in the kitchen”
9 "No one wants to play with me” ”| want to take a shower”
10 "When will they arrive?” "When will they arrive?”

Tabela 4 — Segunda recomendagao dos modelos.

Analogamente a previsao anterior, o mesmo foi feito para os resultados da Ta-

bela 4, segue os itens clicados pelo usuario da segunda inferéncia:

* ' want to take a shower’;

* ' want to play in the kitchen’;

* ’l want to play in math’;

« ’| want to play with puzzles’;

* ' want to go to the calm corner’;

* 'l want to play with sand’;

* 'l want to play in blocks’;

* ’'I miss someone’;

* 'Are you alright?’;

* ' want to drink chocolate milk’;

* 'l want to play in library’;

* 'l want to play in science’;

* 'When will they arrive?’;

* 'l want Apple juice’;

* ’'| am afraid’;
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* 'please | want to have my hair cut’;
* ’"No one wants to play with me’;

* 'Please help me to pick an outfit.’;
* ’I have a fever’;

* "ask me a question whose answer is yes or no’;
* 'What are you eating?’;

« ’fruit roll up’;

* 'Where are you going?’;

* 'l want to sleep’;

* 'l want to change my diaper’;

* 'l want to eat french fries’;

* 'This is my mama’;

* 'l want to drink juice’;

* ’how are you’;

* 'What is that?’;

* 'l want to drink milk’;

* 'l want to drink water’;

* 'l want to walk on the beach’;

* 'l want to play ball’.

Analisando o segundo exemplo, podemos ver que, eventualmente, os mode-
los podem gerar recomendacgdes que fujam dos pictogramas clicados pelos usuarios,
mesmo estando no contexto desse usuario. Provavelmente, para esse segundo caso
o modelo pode ter recomendado frases de outro usuario que esteve em um contexto

semelhante. Também é necessario ressaltar que esses exemplos n&o representam a
totalidade das recomendacgdes, mas de casos isolados.

Vale ressaltar que a interpretacédo cuidadosa desses resultados € crucial para
uma compreensio aprofundada das capacidades e limitagdes de cada abordagem.
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Este exame critico das tabelas proporciona uma base sélida para analises mais de-
talhadas e futuras otimizagdes, visando aprimorar ainda mais o desempenho desses
modelos.

Existe também a possibilidade dos modelos de recuperagao e ranking serem
combinados. Entdo, por mais que esse trabalho tenha a finalidade de criar e avaliar
esses dois modelos, abordagens diferentes podem ser usadas, como pode ser averi-
guado na documentacao do TFRS (TensorFlow Recommenders Authors, 2024c), onde
uma tarefa de recuperacgao ¢é feita para fornecer os itens mais relevantes para um de-
terminado usuario e, a partir desses itens, uma classificacao é feita para reproduzir as
recomendacdes finais baseadas nas caracteristicas fornecidas, almejando melhores
resultados.
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5 Conclusao

O intuito de incrementar melhorias nas recomendagdes de pictogramas do apli-
cativo Livox e o acesso a sua base de dados proporcionaram a elaboragao deste tra-
balho. Contudo, um estudo de temas relacionados a AAC, como educagao através de
pictogramas e de solugdes tecnologicas, além de temas relacionados a AM como reco-
mendacgéao sensivel ao contexto e RNAs, convergiu para as propostas aqui estudadas
e apresentadas.

Logo, para este trabalho, houve o estudo sobre diversos assuntos relacionados
a area de |IA, além de suas aplicagdes, tendo como objetivo geral a construcéo de dois
modelos de recomendagao com a novidade da introdugao de conceitos e abordagens
de RNA, juntamente com a de sensibilidade ao contexto para recomendagao de picto-
gramas em um sistema AAC. Um modelo usando a tarefa de recuperagao e outro a
tarefa de ranking foram criados, treinados e avaliados, utilizando as bibliotecas do TF,
principalmente TFRS.

Embora o modelo de recuperacgao tenha adotado a abordagem de ScaNN, que
é relativamente recente e poderosa, a tarefa de ranking obteve resultados significati-
vamente melhores nas métricas escolhidas, uma vez que tarefas de recuperagao de
informacdes séo preferivelmente usadas em conjuntos de dados massivos como mos-
tra o estado da arte.

5.1 Limitacoes

A criacdo de um modelo global sensivel ao contexto evita que novos usuarios
figuem sem recomendacgdes por ndo serem necessarias a insergcao de suas preferén-
cias no sistema. A breve analise qualitativa realizada no capitulo anterior nos mostrou
que o contexto pode funcionar de maneira eficaz para um usuario ja consolidado no
sistema. No entanto, caso esse usuario mude seu contexto habitual, os modelos po-
dem recomendar pictogramas que o usuario nao possui. A analise exploratoria também
apresentada neste trabalho tende a amenizar este problema, uma vez que mais da me-
tade dos pictogramas utilizados nos treinamentos s&do compartilhados por mais de um
usuario.

Este trabalho nio incluiu uma analise do tempo de inferéncia dos modelos de-
senvolvidos. Esse aspecto € muito sensivel e relevante, pois influencia diretamente
nao apenas o desempenho da aplicacao que utiliza o SR, mas também a experiéncia
do usuario.
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Resultados obtidos por qualquer modelo de aprendizagem s&o significativa-
mente influenciados pelo conjunto de dados utilizado, logo, a auséncia de um CARS
com finalidade semelhante aos modelos abordados neste estudo teve um impacto
substancial nas discussdes sobre os resultados. Um modelo, utilizando uma aborda-
gem mais tradicional ou diferente de AM, ajudaria a definir a complexidade do problema
de recomendagao em questdo. Além disso, possibilitaria uma comparagéao direta e apri-
moraria os resultados das métricas, proporcionando uma analise mais solida.

5.2 Trabalhos futuros

Afim de avaliar melhor os modelos criados neste trabalho, se faz importante a
comparagao e analise com outros trabalhos que abarquem um CARS para pictogra-
mas. Uma comparacgao e avaliagdo do modelo de recomendagao ja implementado no
Livox atualmente, além de uma melhora no processamento da base de dados dessa
aplicagao, também sao topicos interessantes a serem estudados.

Outras técnicas de aprendizagem podem ser incrementadas nesses modelos. A
aprendizagem incremental para adquirir informagdes continuamente a partir de dados
em constante atualizagao (LUO; AL., 2020), isso ajudaria a respeitar a sensibilidade do
contexto. A aprendizagem federada permite o treinamento local de dados, agregando
os modelos no servidor central e distribuindo atualizagdes para atingir objetivos de
aprendizado (ZHANG; AL., 2021). Essa técnica diminuiria a generalizagao do modelo
e ajustaria mais as recomendag¢des para cada usuario mantendo a individualidade e
a sensibilidade de contexto. Essas sido possiveis abordagens aplicaveis para continui-
dade deste estudo.

Também, buscando melhores avaliagdes e como ja citado nos capitulos anteri-
ores, estudos como o de Kaminskas et al. (KAMINSKAS; RICCI, 2012) e o de Li et al.
(LIetal., 2022), podem ser levados em consideragao. A proposta desses trabalhos é a
criacdo de um primeiro modelo (de recuperagao) que sirva como um pre-ranking para
um segundo de ranking, onde seria feita a recomendacao final. A plaforma do TFRS ja
abarca essa abordagem e é chamada de "Multi-task Recommenders” (TensorFlow Re-
commenders Authors, 2024c). Logo, essa técnica também serviria como um possivel
trabalho com objetivo de ter melhores resultados nas recomendagdes de pictogramas.
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