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FACULDADE DE COMPUTAÇÃO – FACOM
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Resumo

O e-learning é um modelo de ensino eletrônico que pode ser adaptado aos estilos

de aprendizagem de cada estudante. Nesse contexto, muitos dos recursos educacionais

disponíveis não estão devidamente estruturados em algum padrão que facilite o seu reúso.

Além disso, os objetos de aprendizagem (OAs) possuem certas peculiaridades e metadados

(informações que os descrevem) que tornam a sua criação uma tarefa dispendiosa em

termos de tempo e custo em dinheiro. Para solucionar esse problema, neste trabalho,

desenvolve-se uma abordagem que utiliza conteúdo da Wikipédia para a criação de novos

OAs e cria-se uma ontologia para a modelagem de OAs e de estudantes. O Sistema de

Criação e Recomendação de Objetos de Aprendizagem (SCROA) que implementa essa

abordagem possui dois tipos de recomendação, ambas assistidas por regras de inferência

usadas para sugerir todos os OAs da ontologia que possuem alguma similaridade com

os parâmetros de busca do usuário. Na primeira situação, recomenda-se os OAs que

melhor atendem a esses parâmetros. No segundo tipo de recomendação, o usuário deĄne

também alguns conceitos que se espera que o aluno aprenda, então tem-se um Problema

de Recomendação de Objetos de Aprendizagem baseado em conceitos, cujo objetivo é

a recomendação de OAs que cobrem todos os conceitos e ao mesmo tempo atendam ao

perĄl do estudante e aos demais parâmetros deĄnidos pelo usuário. Esse problema é

resolvido por um algoritmo genético (AG). Quando os OAs sugeridos pela ontologia não

são suĄcientes para cobrir todos os conceitos, antes da execução do AG, cria-se novos

OAs pelo reúso de conteúdo wiki levando em conta sua qualidade. O AG garante que os

OAs recomendados cobrem todos os conceitos e atendem ao perĄl do estudante. Dada

a eĄciência da abordagem do SCROA, esse pode impactar na popularização de Sistemas

Hipermídia Adaptativos que permitam que alunos de todas as classes sociais tenham um

melhor aproveitamento e desempenho no processo ensino-aprendizagem.

Palavras-chave: Ensino Eletrônico. Web Semântica. Objetos de Aprendizagem. Estilos

de Aprendizagem.





Abstract

E-learning is an electronic teaching model that can be adapted to the learning styles

of every student. In this context, many of the available educational resources are not

properly structured in any pattern that facilitates their reuse. In addition, learning objects

(LOs) have certain peculiarities and metadata (information that describes them) that

make their creation a time-consuming and costly task. To solve this problem, this work

develops an approach that uses Wikipedia content to create new LOs and creates an

ontology for modeling LOs and students. The system (SCROA) that implements this

approach has two types of recommendations, both of which are assisted by inference rules

used to suggest all ontology LOs that have some similarity to user search parameters. In

the Ąrst type of recommendation, LOs that best meet these parameters are recommended.

In the second type of recommendation, the user also deĄnes some concepts that the

learner is expected to learn, so there is a concept-based Learning Object Recommendation

Problem, which aims at recommending LOs that cover all concepts and at the same time

meet the proĄle of the student and other parameters deĄned by the user. A genetic

algorithm (GA) solves this problem. When the LOs suggested by the ontology are not

suicient to cover all the concepts, before the GA is executed, new LOs are created by

the reuse of wiki content taking into account their quality. The GA ensures that the

recommended LOs cover all concepts and meet the student proĄle. Given the eiciency

of the SCROA approach, this can inluence the popularization of Adaptive Hypermedia

Systems that allow students of all social classes to have a better performance in the

teaching and learning process.

Keywords: E-learning. Semantic Web. Learning Objects. Learning Styles.
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Capítulo 1

Introdução

Lidar com as especiĄcidades de cada aluno no contexto da sala de aula ainda é um

problema pendente, pois as estratégias de ensino-aprendizagem do professor acabam sendo

direcionadas para a turma. Uma área interdisciplinar que se preocupa com esse problema

é a Informática na Educação. Nessa área, acredita-se que os alunos aprendem mais em

menos tempo quando o conteúdo didático é adaptado a seus estilos de aprendizagem.

Daí surgiu a ideia da construção dos Sistemas Hipermídia Adaptativos, que criam um

modelo para cada usuário considerando seus desejos, preferências e conhecimento para

adaptar vários aspectos visíveis do sistema ao usuário (BRUSILOVSKY, 1996). Assim,

esses sistemas são capazes de adaptar o conteúdo didático, doravante Objeto de Aprendi-

zagem (OA), às especiĄcidades de cada aluno, auxiliando os professores na potencialização

do desempenho dos alunos e também auxiliando estudantes autodidatas a alcançarem seus

objetivos sem a intervenção de um professor.

Embora possa haver muitos recursos educacionais disponíveis, muitos deles não estão

devidamente estruturados em algum padrão que permite a sua recomendação. Além

disso, os OAs possuem determinadas características e metadados (informações que os

descrevem) que tornam a sua criação uma tarefa dispendiosa. O IEEE-LOM (LTSC,

2002) é um padrão popular utilizado na criação de metadados que retratam os OAs.

Os OAs e seus metadados são armazenados em repositórios de objetos de aprendizagem.

Alguns repositórios armazenam apenas os metadados. Nesse caso, algum campo contém o

endereço do recurso descrito pelos metadados. O padrão IEEE-LOM, por exemplo, possui

o campo ŞEntradaŤ da categoria ŞGeralŤ que armazena um identiĄcador para o OA, por

exemplo, um Uniform Resource IdentiĄer (URI).

Nem todos os campos do padrão IEEE-LOM são muito utilizados. Além disso, alguns

campos possuem um vocabulário reduzido. Uma maneira de ampliar os vocabulários redu-

zidos é utilizando alguma extensão. O Customized Learning Experience Online (CLEO,

2003) estende o padrão IEEE-LOM ampliando, por exemplo, o vocabulário dos tipos de

recursos de aprendizagem associados aos objetos de aprendizagem.

Sabe-se que muitos conteúdos da Web, que podem ser utilizados no processo ensino-
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aprendizagem, não estão descritos com metadados de objetos de aprendizagem. Além

disso, a Web possui mais recursos que os repositórios de OAs. Esses recursos da Web não

podem ser ignorados porque a criação de novos OAs é uma tarefa que envolve um custo

com tempo e dinheiro. Portanto, é viável pensar no reúso de conteúdos da Web para

facilitar o processo de criação de OAs. Acontece que, se por um lado a Web possui uma

inĄnidade de novos conteúdos para reúso, por outro lado, as máquinas não compreendem

esses conteúdos, por falta de metadados que os descrevem.

Para lidar com esse problema, surgiu a Web Semântica, que estende a Web tradicional

permitindo que as máquinas compreendam a semântica das informações da Web. Neste

trabalho, apresenta-se uma abordagem para o reúso de conteúdo da Wikipédia usando

tecnologias da Web Semântica para a recomendação personalizada de OAs, contribuindo

para a autoria (criação) de novos recursos educacionais e, consequentemente, impactando

na popularização de Sistemas Hipermídia Adaptativos que permitem que alunos de todas

as camadas sociais tenham um melhor desempenho no processo ensino-aprendizagem.

O conteúdo da Wikipédia pode ser adequadamente avaliado quanto a características

como a conĄabilidade das fontes, estrutura da página, clareza do conteúdo e adequação

gramatical. Esses são alguns dos elementos utilizados pela comunidade da Wikipédia

na avaliação da qualidade dos artigos wiki. Alguns usuários dessa comunidade marcam

os artigos com rótulos de qualidade ajudando, assim, os editores a identiĄcarem mais

facilmente as páginas wiki que precisam ser melhoradas. Neste trabalho, convertem-se

as seções wiki, que cobrem os conceitos que se espera que o aluno aprenda, em OAs,

levando-se em conta a qualidade das páginas wiki das seções utilizadas.

A abordagem apresentada neste trabalho deĄne uma ontologia na qual são modelados

os estudantes e os metadados de seções wiki. Assim é possível proceder com a recomen-

dação de OAs levando em conta o estilo de aprendizagem de cada estudante. DeĄne-se o

Problema da Recomendação de Objetos de Aprendizagem (PROA) como um problema de

cobertura de conjuntos. Não existe uma deĄnição clássica para o PROA, porque a reco-

mendação de OAs depende das demandas de cada contexto. Se o objetivo, por exemplo,

for recomendar OAs associados a um dado assunto, um algoritmo simples de busca pode

ser usado para Ąltrar aqueles OAs que abordam tal assunto.

No contexto deste trabalho, o objetivo é mais complexo. Visa-se atender a contextos

onde se espera que os OAs recomendados cubram conceitos especíĄcos. Desta forma, o

PROA é um Şproblema de recomendação de OAs baseada em conceitosŤ. No contexto

educacional, os conceitos que se espera que o aluno aprenda fazem parte comumente do

plano de curso. O objetivo do PROA é recomendar os OAs que cobrem esses conceitos

e satisfazem os parâmetros de busca do usuário. Esse problema é resolvido usando um

Algoritmo Genético (AG), o qual trata-se de uma técnica de busca que procura soluções

aproximadas para um problema de otimização e busca.
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1.1 Motivação

Sabe-se que o computador pode adaptar conteúdos didáticos à maneira de aprender de

cada aluno, contribuindo para que os estudantes tenham um melhor desempenho. Se isso

ainda não é uma realidade para todos, deve-se principalmente ao fato de que os Sistemas

Hipermídia Adaptativos possuem um alto custo de implementação, inclusive na criação

do conteúdo educacional.

Uma expectativa inerente ao processo ensino-aprendizagem é que os materiais didáti-

cos cubram os conceitos que se espera que os alunos aprendam. No contexto do ensino

eletrônico, as pesquisas no estado da arte modelam esses conceitos usando ontologias.

Essa modelagem de domínios do conhecimento é uma tarefa dispendiosa e envolve o co-

nhecimento de especialistas.

Neste trabalho, visa-se diminuir o custo com tempo, pessoas e dinheiro por meio da

automatização do processo de reúso de conteúdo wiki na criação de OAs e apresenta-se

uma solução alternativa para o Şproblema da recomendação de objetos de aprendizagem

baseada em conceitosŤ que não depende da modelagem de domínios do conhecimento.

1.2 Objetivos e DesaĄos da Pesquisa

O objetivo geral deste trabalho é estruturar adequadamente usando uma ontologia o

conteúdo wiki que cobre conceitos de interesse do aprendiz facilitando a aprendizagem por

meio da recomendação personalizada de OAs, derivados do conteúdo wiki, que atendem

aos estilos de aprendizagem dos estudantes. Os objetivos especíĄcos para alcançar essa

meta são:

a) Desenvolver uma ontologia para a modelagem de estudantes e OAs;

b) Desenvolver e validar uma abordagem para a conversão automática de conteúdo

wiki em OAs;

c) Resolver o Şproblema da recomendação de OAs baseada em conceitosŤ garantindo

que os OAs recomendados atendam a todos os conceitos que se espera que o aluno aprenda.

1.3 Hipóteses

As duas principais hipóteses deste trabalho com suas respectivas questões são:

1. As seções wiki podem ser convertidas em OAs.

a) O processo de criação de novos OAs pelo reúso de conteúdo wiki pode ser automa-

tizado?

b) O conteúdo wiki tem boa qualidade?

2. O Şproblema da recomendação de objetos de aprendizagem baseada em conceitosŤ

pode ser resolvido por um AG.
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a) Os OAs recomendados cobrem todos os conceitos que o usuário deseja, atendendo

ao estilo de aprendizagem do estudante?

1.4 Contribuições

Este trabalho contribui na automatização do processo de criação de novos OAs fazendo

o reúso de conteúdo da Wikipédia e, consequentemente, favorece a diminuição do alto

custo com tempo, dinheiro e pessoas no desenvolvimento de cursos on-line e materiais

didáticos para o ensino presencial. Outras contribuições signiĄcativas são:

a) Criação de uma abordagem para a conversão de conteúdo wiki em OAs que atendem

ao perĄl do estudante;

b) Desenvolvimento de uma ontologia para:

Ű a representação dos metadados de OAs em conformidade com o padrão IEEE-

LOM e sua extensão CLEO;

Ű a modelagem do estudante, inclusive do seu perĄl de aprendizagem;

Ű utilização de regras de inferências criadas para auxiliar na recomendação de OAs

adequados ao perĄl do estudante.

c) Utilização de um AG para proceder com a recomendação dos OAs que atendem

ao perĄl do estudante e cobrem todos os conceitos que se espera que o estudante

aprenda.

1.5 Organização da Dissertação

A fundamentação teórica que embasa este trabalho é tratada no Capítulo 2. A li-

teratura correlata é discutida no Capítulo 3. A abordagem proposta é detalhada no

Capítulo 4, no qual, deĄne-se o Problema da Recomendação de Objetos de Aprendiza-

gem e explicam-se os algoritmos criados. Os experimentos realizados são avaliados no

Capítulo 5. O trabalho é concluído no Capítulo 6.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

A abordagem apresentada neste trabalho trata da recomendação personalizada de

objetos de aprendizagem usando conteúdo da Wikipédia. A abordagem de recomendação

utilizada é baseada em conteúdo. Para proceder com a recomendação, as seções wiki são

transformadas em OAs. A qualidade do conteúdo wiki é um aspecto importante a ser

considerado nesse processo. A Wikipédia é apresentada na Seção 2.1 e a estratégia de

avaliação do seu conteúdo é explicada na Seção 2.2.

A Web Semântica (ver Seção 2.3) possui, dentre outras tecnologias, ontologias e regras

de inferências (ver Seção 2.4) utilizadas, respectivamente, na modelagem do conhecimento

e na inferências de novos conhecimentos. Neste trabalho, desenvolve-se uma ontologia para

a representação dos metadados dos OAs criados e a modelagem de estudantes e seus perĄs

(ver Seção 2.5). As informações sobre os novos OAs criados são denominadas metadados,

os quais seguem algum padrão que facilita a recuperação dos OAs. O padrão escolhido

neste trabalho para modelar os OAs é o IEEE-LOM (ver Seção 2.6).

O PROA pode ser modelado como o PCC, o qual é apresentado na Seção 2.7. Este

problema é resolvido usando um AG. Os fundamentos básicos de um AG são explicados

na Seção 2.8 e uma solução clássica para o PCC é apresentada na Seção 2.9.

2.1 Wikipédia

A Wikipédia é uma grande enciclopédia digital. Na sua página principal, consultada

em 30 de agosto de 2018, consta que ela possui um acervo com mais de 5 milhões e

708 mil artigos em inglês1 e mais de 1 milhão de artigos em português2. O conteúdo da

Wikipédia pode ser copiado, modiĄcado e redistribuído sob a licença Creative Commons

BY-SA, desde que o novo conteúdo gerado respalde essas mesmas condições a terceiros

e atribua crédito aos autores do artigo da Wikipédia que foi usado, o que pode ser feito

citando um link direto para esse artigo.

1 Disponível em: https://en.wikipedia.org
2 Disponível em: https://pt.wikipedia.org
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Os artigos são criados e editados de maneira colaborativa por qualquer pessoa. Ne-

nhum artigo precisa ser criado em sua versão Ąnal. Pode-se criar um esboço e publicá-lo

para que outros usuários contribuam para a sua melhoria até o artigo receber o mais alto

status de qualidade.

A qualidade dos artigos é regulada pelas próprias políticas de criação e edição de artigos

da Wikipédia. Alguns usuários que participam da comunidade podem editar e marcar

artigos com rótulos de qualidade. Esses rótulos são úteis para os editores identiĄcarem

mais facilmente os artigos que precisam ser melhorados.

2.2 Avaliação da qualidade de páginas da Wikipédia

A comunidade da Wikipédia pode avaliar a qualidade dos artigos com quase uma

dezena de rótulos que servem para classiĄcar dos piores até os melhores artigos. Acontece

que rotular esses artigos manualmente é um processo inviável, dado que, nos últimos anos,

a quantidade de artigos da Wikipédia tem crescido exponencialmente e, associado a isso,

artigos são editados a todo instante, o que pode alterar a qualidade do artigo. Para lidar

com esse problema, diversas pesquisas vêm sendo desenvolvidas no que tange a avaliação

automática de artigos wiki.

Os artigos rotulados manualmente pelos usuários da Wikipédia podem servir na com-

posição de um dataset de treinamento para um classiĄcador que seja capaz de identiĄcar a

qualidade de artigos wiki. Na literatura, há duas abordagens para a escolha dos atributos

do dataset. Na primeira, extraem-se as características do conteúdo do artigo, enquanto

que na outra abordagem, as características são extraídas do histórico de edições realizadas

pelos usuários editores.

A extração de características é importante porque considerar todo o conteúdo do

artigo além do conteúdo de seu histórico de edições torna o processo de classiĄcação

computacionalmente caro em termos de tempo, embora produza os melhores resultados. O

trabalho de Dang e Ignat (2017), por exemplo, atinge o estado da arte com um classiĄcador

baseado em redes neurais que considera como entrada o artigo wiki inteiro. Porém o tempo

gasto pelo classiĄcador o torna inviável para os contextos em que o usuário espera uma

resposta rápida.

Warncke-Wang, Cosley e Riedl (2013) utilizaram um classiĄcador baseado em uma

árvore de decisão para identiĄcar a qualidade de artigos da Wikipédia. Os autores mos-

traram que com a extração de apenas cinco características das páginas wiki é possível

obter resultados signiĄcativos. Essas características estão prontamente disponíveis e fo-

ram deĄnidas pelos autores da seguinte maneira:

1. Completeness = 0.4*NumBrokenWikilinks + 0.4*NumWikilinks;

2. Informativeness = 0.6*InfoNoise + 0.3*NumImagens (InfoNoise é o conteúdo da

página propriamente dito, sem código de programação e sem stopwords);
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3. NumHeadings: números de seções do artigo;

4. ArticleLength: tamanho do artigo;

5. NumReferences/ArticleLength: uma medida do número de citações por meio da

contagem das tags <ref>, as quais são usadas em citações do tipo footnote. A

divisão pelo tamanho do artigo (ArticleLength) é importante para amenizar a cor-

respondência (quanto maior o artigo, maior o número de citações) que existe entre

as duas variáveis.

Os autores também mostraram que esse modelo é compatível com aqueles que apre-

sentam mais de 15 características. O classiĄcador apresentado por Warncke-Wang, Cosley

e Riedl (2013) é capaz de classiĄcar os artigos wiki em sete classes diferentes, quais sejam:

FA, GA, A, B, C, Start e Stub, todas deĄnidas pela própria Wikipédia. Os detalhes de

cada classe são apresentados na Tabela 4 do Capítulo 4. Os autores ainda dividem os

artigos em duas grandes classes, os artigos GoodEnough, contendo as classes FA, GA e

A, e NeedsWork, contendo as classes B, C, Start e Stub.

2.3 Web Semântica

A World Wide Web, ou simplesmente Web, evolui desde o seu surgimento. Populari-

zada a partir de 1995, a Web 1.0 permitia a comunicação por meio de páginas estáticas do

tipo HyperText Markup Language (HTML). Essa linguagem permite que qualquer do-

cumento seja publicado na forma eletrônica e disponibilizado para o mundo todo. Data

dessa época, o surgimento dos grandes portais como o UOL. Os primeiros sites brasileiros

eram de notícias, depois surgiram os de entretenimento, compra e pesquisa.

No início do século XXI, surge a Web 2.0 que contava com uma arquitetura de desen-

volvimento que permitiu que as aplicações fossem compartilhadas por toda a rede. Ela é

uma Web participativa que promove a colaboração entre usuários e permite que o usuário

Ąnal gere conteúdo utilizando blogs, wikis e redes sociais. Isso favoreceu o crescimento

exponencial de informações, elevando a importância dos motores de busca.

O próximo desaĄo é a Web 3.0, que caminha para dar signiĄcado ao seu conteúdo por

meio da estruturação e atribuição de semântica aos seus dados permitindo interpretar,

conectar e disponibilizar os dados sob medida para a necessidade e o interesse de cada

usuário. A Web 3.0, também denominada Web Semântica (BERNERS-LEE; HENDLER;

LASSILA, 2001), estende a Web tradicional por meio de tecnologias que promovem a

modelagem e manipulação do conhecimento pelas máquinas.

As linguagens eXtensible Markup Language (XML), Resource DeĄnition Framework

(RDF) e Web Ontology Language (OWL) são utilizadas para representar a informação na

Web Semântica (WS) e torná-la interoperável entre aplicações, sendo a OWL a linguagem

com o maior potencial de representatividade do conhecimento e a XML a linguagem com
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menor poder de representação da informação. Os elementos da linguagem OWL estendem

os elementos da linguagem RDF, os quais estendem os elementos da linguagem XML. A

seguir, apresentam-se ordenadamente as camadas da arquitetura da WS começando pela

mais abstrata.

1. ConĄança

2. Prova

3. Lógica

4. Ontológica - OWL

5. RDF

6. XML

7. URI/IRI

Visualizando essa arquitetura em sete camadas, compreende-se mais facilmente como

a Web Semântica estende a Web tradicional. Os elementos URI e sua generalização

Internationalized Resource IdentiĄer (IRI) são utilizados para identiĄcar de maneira única

os recursos da WS. A linguagem XML permite a criação de documentos formados por

dados estruturados, aos quais a WS dá signiĄcado.

A camada RDF possui triplas em XML formadas por sujeito, predicado e objeto ca-

pazes de representar a semântica das informações da Web. A linguagem OWL aumenta

o poder dessa representação semântica servindo para instanciar ontologias na Web. A

camada ontológica potencializa a compreensão de informações da internet por computa-

dores.

A recuperação de informações contidas nos grafos da WS é realizada por meio da

linguagem de consulta para dados RDF, denominada SPARQL. Essa linguagem se parece

muito com a SQL para bancos de dados relacionais, inclusive no que se refere às cláusulas

(select, from e where), modiĄcadores de consulta (order by e distinct) e operadores lógicos

e de comparação.

A Semantic Web Rule Language (SWRL) é uma linguagem padrão da WS para a

implementação de regras que podem ser usadas na inferência de novos conhecimentos

pela camada lógica. As fases seguidas pelos reasoners nesse processo de inferência são

utilizadas pela camada de prova para validar esse processo de inferência. Por Ąm, a

camada de conĄança almeja garantir que o conhecimento inferido seja conĄável.

2.4 O desenvolvimento de ontologias

Gruber (1993, p. 199) aĄrma que Şuma ontologia é uma especiĄcação explícita de uma

conceitualizaçãoŤ, a qual, por sua vez, corresponde a objetos, conceitos e outras entidades

de uma dada área de interesse com suas relações. Consequentemente, uma ontologia pode

ser utilizada para modelar os conceitos de um domínio de conhecimento e suas relações,

bem como objetos de aprendizagem.
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O Protégé (GENNARI et al., 2003) é um editor de ontologias de código aberto e tam-

bém um framework para a construção de ontologias e gerenciamento de conhecimentos.

Existem diversas metodologias para a criação de ontologias usando o Protégé. Destaca-se

a metodologia Ontology Development 101 (NOY; MCGUINNESS, 2001), cuja populari-

dade se deve à sua facilidade de uso e orientações de boas práticas de desenvolvimento.

As principais etapas de construção de uma ontologia seguindo essa metodologia são:

Etapa 1. Determine o domínio e o escopo da ontologia;

Etapa 2. Considere reutilizar ontologias existentes;

Etapa 3. Enumere termos (conceitos) importantes da ontologia;

Etapa 4. DeĄna as classes e a hierarquia de classes;

Etapa 5. DeĄna as propriedades das classes;

Etapa 6. DeĄna o objeto (range) das propriedades;

Etapa 7. Crie as instâncias.

A metodologia Ontology Development 101 também orienta quanto à importância de

criar uma convenção de nomes para os conceitos, tornando mais fácil o entendimento da

ontologia. Embora não haja uma metodologia deĄnitiva e nem mais correta, todas essas

etapas e convenções contribuem para a legibilidade da ontologia por pessoas e facilitam

a implementação correta da mesma.

No desenvolvimento de ontologias, podem-se também utilizar padrões. Por exemplo,

o padrão Value Partition está associado à utilização de uma classe como uma partição.

Uma classe é particionada por um grupo de subclasses se estas são mutualmente exclusivas

(disjuntas) e cobrem completamente a classe pai. Por exemplo, uma classe de pessoas

pode ser particionada pelas subclasses Homem e Mulher. Uma instância da subclasse

Homem não pode pertencer à subclasse Mulher, e vice-versa. Além disso, se uma instância

pertence à classe Pessoa, então necessariamente trata-se de um homem ou uma mulher.

2.5 Estilos de aprendizagem e o modelo de Felder e

Silverman

Os estilos de aprendizagem referem-se ao conceito de que os indivíduos diferem em

relação a qual modo de instrução ou estudo é mais adequado para eles (PASHLER et al.,

2008). Um dos modelos mais utilizados na modelagem dos estilos de aprendizagem do

estudante foi proposto por Felder e Silverman (1988). Esse modelo é comumente referido

como Felder-Silverman Learning Style Model (FSLSM) e sua popularidade deve-se ao fato

dele cobrir mais aspectos psicológicos do que outros modelos (DEBORAH; BASKARAN;

KANNAN, 2014). O FSLSM cobre quatro dimensões polares:
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1. Entrada: Visual (prefere imagens e diagramas) e Verbal (prefere escrita e explicações

comentadas);

2. Organização: Sequencial (aprende com passos incrementais) e Global (pensamento

holístico);

3. Percepção: Sensitivo (concreto e prático) e Intuitivo (conceitual e inovador);

4. Processamento: Ativo (gosta de trabalhar em grupo) e Relexivo (pensa sobre seu

aprendizado e gosta de trabalhar sozinho).

No e-learning, o questionário ILS (Index of Learning Styles) criado por Soloman e

Felder (2005) é aplicado tradicionalmente para a identiĄcação dos estilos de aprendizagem

do estudante.

2.6 Padrões de metadados de objetos de aprendiza-

gem

De um modo geral, um objeto de aprendizagem (OA) é um conteúdo digital que

pode ser reutilizado em vários contextos de aprendizagem. Cada OA é composto por

um conteúdo e seus metadados, os quais seguem algum padrão para que se garanta a

reusabilidade. Esses metadados são armazenados em repositórios de OAs, facilitando o

reúso dos conteúdos educacionais.

O padrão IEEE-LOM é reconhecido mundialmente por facilitar a criação e a busca de

OAs. Esse padrão deĄne nove categorias para a descrição de OAs na linguagem XML.

Essas categorias são apresentadas na Tabela 1. Cada categoria é composta por um con-

junto de campos relevantes para a identiĄcação de um dado OA. Os valores assumidos

por cada um desses campos são utilizados na recuperação/busca do recurso desejado.

O padrão IEEE-LOM serve de base para outros padrões, como o padrão de metadados

OBAA (VICCARI et al., 2010) e o padrão SCORM (ADL, 2001). O padrão OBAA es-

tende o padrão IEEE-LOM garantindo a interoperabilidade entre plataformas no contexto

educacional brasileiro. O padrão SCORM (Sharable Content Objects Reference Model)

fornece interoperabilidade entre diferentes sistemas de gerenciamento da aprendizagem.

O padrão SCORM objetiva a portabilidade ao permitir que diversos tipos de objetos

de aprendizagem se comuniquem de maneira eĄciente com as diversas plataformas de e-

learning existentes. O padrão viabiliza o encapsulamento e sequenciamento de OAs de

diversos tamanhos, tais como imagens, exercícios ou mesmo um curso completo, facili-

tando o reúso desse conteúdo entre as diversas plataformas compatíveis com esse padrão.

O padrão IEEE-LOM para descrição de metadados pode ser incompleto em alguns

contextos e, por outro lado, descrever metadados não muito usados. Para solucionar o

problema da sua incompletude, há algumas extensões do padrão IEEE-LOM, como a

extensão deĄnida pelo CLEO. As contribuições do CLEO em relação ao IEEE-LOM são:



2.6. Padrões de metadados de objetos de aprendizagem 29

Tabela 1 Ű Categorias do padrão IEEE-LOM

Categoria Descrição

1. Geral
Agrega informações gerais que descrevem o OA, tais como identiĄca-
dor, título e palavras-chave.

2. Ciclo de Vida

Descreve o histórico do OA desde sua criação até seu estado atual
usando atributos como versão e contribuição, a qual se refere às pes-
soas ou organizações que contribuíram na criação, edição ou publica-
ção do OA.

3. Meta-metadados
Reúne atributos sobre os metadados, tais como contribuição, data de
criação e a língua em que eles são descritos.

4. Técnico
Inclui as características técnicas do OA, tais como formato, tamanho,
duração e observações de instalação.

5. Educacional
Descreve as características pedagógicas do OA, tais como tipo de in-
teratividade, tipo do recurso de aprendizagem, densidade semântica,
faixa etária, grau de diĄculdade e tempo de aprendizagem.

6. Direitos
Agrega os direitos de propriedade intelectual e as condições de uso
do OA.

7. Relação
DeĄne os relacionamentos do OA com outros OAs, como por exemplo:
Şé parte deŤ, Şé baseado emŤ e Şé requerido porŤ.

8. Anotação Provê comentários de pessoas que já utilizaram o OA.
9. ClassiĄcação ClassiĄca o OA dentro de uma taxonomia.

1) Vocabulários adicionais para aperfeiçoar o nível de agregação (categoria geral);

2) Vocabulários alternativos para os tipos de recursos de aprendizagem (categoria

educacional) e o propósito (categoria classiĄcação);

3) Novos elementos para a categoria educacional.

Um dos incrementos propostos pelo CLEO está relacionado ao tipo de recurso de

aprendizagem. O IEEE-LOM deĄne 15 tipos de recursos diferentes:

1. Exercise: Atividades para Ąxação e aplicação dos conteúdos estudados;

2. Simulation: Utilizada para o estudo da realidade projetada em modelos computa-

cionais;

3. Questionnaire: Instrumento para coleta de informações;

4. Diagram: Representação visual estruturada e simpliĄcada de algum conceito ou

ideia;

5. Figure: Ilustração utilizada para acrescentar informação ou sintetizar um texto;

6. Graph: Utilizado para exibir dados, demonstrar padrões e tendências;

7. Index : Agrega os conceitos de um trabalho com referência às páginas nas quais cada

conceito é encontrado;

8. Slide: Corresponde a uma página de uma apresentação que pode conter textos e

imagens;

9. Table: Utilizada para apresentação de dados, geralmente numéricos, em linhas e

colunas;

10. Narrative text: Texto que possui tempo, espaço, drama e resolução. Utilizado para

contar estórias, eventos passados e entreter pessoas;
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11. Exam: Prova utilizada para avaliar o conhecimento dos aprendizes;

12. Experiment: Conjuntos de testes realizados para se veriĄcar uma hipótese;

13. Problem statement: É a descrição de um problema, utilizada para a compreensão

do mesmo;

14. Self-assessment: A autoavaliação é utilizada como uma ferramenta de autoconheci-

mento;

15. Lecture: Apresentação oral para informar a respeito de um assunto.

O CLEO acrescenta a eles mais 29 tipos, dentre os quais, os tipos:

1. Additional Resource: Informações adicionais fornecidas ao aluno;

2. Assessment: Avalia o desempenho do aluno;

3. Definition: Dá o signiĄcado de um termo;

4. Example: Demonstra um conhecimento;

5. Introduction: Informação introdutória.

2.7 O Problema da Cobertura de Conjuntos

Dada uma matriz binária �ij com � linhas e � colunas, o Problema da Cobertura de

Conjuntos (PCC) é um problema de cobertura de linhas por um subconjunto das colunas

com custo mínimo. Seja �j = 1, se a coluna � (com custo �j > 0) está na solução, e

�j = 0, caso contrário, então o PCC é deĄnido como:

��������
n︁

j=1

�j�j (1)

������� �
n︁

j=1

�ij�j ⊙ 1, � = 1, ..., � (2)

�j ∈ ¶0, 1♢, � = 1, ..., � (3)

A restrição da Eq. (2) garante que cada linha seja coberta por ao menos uma coluna.

Se todos os coeĄcientes de custo �j são iguais, então o problema é denominado PCC de

custo único e, nesse caso, o custo de uma solução está estritamente relacionado ao número

de elementos da solução. Note que, por menor que seja o custo de uma coluna, ela pode

contribuir para uma melhor solução apenas se ela cobrir ao menos um conceito.

2.8 Algoritmo genético

Um AG faz parte de uma família de modelos computacionais inspirados pela evolução

biológica (WHITLEY, 1994). Essa família de procedimentos se fundamenta em analogias
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resolve o PCC, assume-se, sem perda de generalidade, que as colunas das instâncias do

PCC estão ordenadas em ordem crescente de custo e que as colunas de igual custo são

ordenadas em ordem decrescente do número de linhas que elas cobrem.

2.9.1 Representação do indivíduo

O primeiro passo no projeto de um algoritmo genético é conceber um esquema de

representação adequado. A representação binária é uma escolha usual. O AG que resolve

o PCC utiliza um vetor binário de � bits como a estrutura do cromossomo de cada

indivíduo (ver Figura 2), onde � é o número de colunas no PCC. O valor 1 no �-ésimo bit

implica que a coluna � está na solução.
 

     

Colunas (genes) 1 2 3 4 5 ... � − 1 � 

Vetor de inteiros 1 1 0 1 0 ... 1 0 

Figura 2 Ű Representação binária do cromossomo de um indivíduo

Fonte: Adaptado de Beasley e Chu (1996, p. 394)

2.9.2 Função de avaliação

A aptidão de um indivíduo está diretamente associada ao valor da sua função objetivo.

Com a representação binária, a fitness de um indivíduo � é calculada por:

�i =
n︁

j=1

�j�ij (4)

onde �ij é o valor do �-ésimo bit (coluna) no vetor correspondente ao �-ésimo indivíduo e

�j é o custo do bit (coluna) �. O cálculo do �j depende do contexto de cada trabalho. Na

Seção 4.1 da proposta desta dissertação, o PROA é associado ao PCC e o cálculo do �j é

detalhado.

2.9.3 Técnica de seleção

Existem várias técnicas de seleção dos pais. O AG que resolve o PCC utiliza o método

de seleção por torneio, que funciona formando dois conjuntos de indivíduos, cada um

consistindo de � indivíduos sorteados da população aleatoriamente. Dois indivíduos com

a melhor fitness, cada um selecionado de um dos dois conjuntos, são escolhidos para o

cruzamento. Usar um valor maior para � tem o efeito de aumentar a pressão de seleção

nos indivíduos mais aptos. O AG do PCC utiliza o método da seleção por torneio binário,

ou seja, � = 2, pois ele pode ser implementado de maneira eĄciente e possui uma boa

performance.



2.9. Algoritmo genético para o Problema da Cobertura de Conjuntos 33

2.9.4 Cruzamento

Em um AG tradicional, os operadores simples de crossover, como o crossover de um

ou dois pontos, são usados com frequência. Esses operadores de crossover funcionam

gerando aleatoriamente um ou mais pontos de crossover e, em seguida, trocando partes

dos dois vetores pais para produzir dois vetores Ąlhos. O crossover de um ponto (ver

Figura 3) é formalmente deĄnido a seguir.

            Novo indivíduo  �૚ 

Indivíduo �૚ 1 0 1 0 1 0 1 0    1 0 1 0 1 1 0 0 

          
Novo indivíduo  �૛ 

Indivíduo �૛ 1 1 1 0 0 1 0 0    1 1 1 0 0 0 1 0 

Figura 3 Ű Crossover de um ponto entre cromossomos binários

Sejam �1 e �2 os vetores pais �1[1], ..., �1[�] e �2[1], ..., �2[�], respectivamente. Gere

um ponto de crossover �, 1 < � ⊘ �. Então os vetores Ąlhos �1 e �2 são:

�1 = �1[1], ..., �1[�], �2[� + 1], ..., �2[�],

�2 = �2[1], ..., �2[�], �1[� + 1], ..., �1[�].

O operador de crossover de dois pontos é semelhante ao operador de crossover de

um ponto, exceto pelo fato de gerar dois pontos de cruzamento em vez de um. Esses

operadores não são muito eĄcientes no contexto do AG do PCC. À medida que o AG

converge, espera-se que a maioria dos genes na porção direita das cadeias �1 e �2 tenha

um valor igual a zero. Isso ocorre porque as soluções do PCC consistirão principalmente

em colunas de baixo custo neste estágio (lembre-se de que as colunas são ordenadas em

ordem crescente de custo). Portanto, se o ponto de cruzamento for escolhido em qualquer

lugar dentro dessa região, as soluções Ąlhas resultantes serão idênticas às suas soluções

pais.

Além disso, quando o AG converge, as estruturas da solução variam pouco de uma

para outra. Sendo assim, a capacidade dos operadores de crossover de um ponto e dois

pontos para gerar novas estruturas a partir das estruturas pais pode ser limitada.

Outra técnica de crossover comumente usada é o operador de crossover uniforme.

Cada gene na solução Ąlho é criado copiando o gene correspondente de um ou outro pai,

escolhido de acordo com um gerador de números binários aleatórios. Se o número aleatório

for 0, o gene é copiado do primeiro pai, se for 1, o gene é copiado do segundo pai.

O operador de fusão, proposto por Beasley e Chu (1996), é um operador de crossover

incremental (ver Figura 4) que leva em conta a estrutura e a fitness relativa das soluções

pais. O operador de fusão produz apenas um único Ąlho (diferentemente dos operadores

de crossover de um ponto e dois pontos, onde dois Ąlhos são produzidos) e é deĄnido a

seguir.
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Indivíduo �૚ 1 0 1 0 1 0 1 0    Novo indivíduo  �  

          1 1 1 0 1 1 0 0 

Indivíduo �૛ 1 1 1 0 0 1 0 0            

Figura 4 Ű Crossover incremental entre cromossomos binários

Sejam �p1
e �p2

as aptidões dos vetores pais �1 e �2, respectivamente, e S o vetor Ąlho.

Assumindo um problema de minimização, então para todo � = 1, ..., �:

a) se �1[�] = �2[�], então �[�] = �1[�] = �2[�],

b) se �1[�] ̸= �2[�], então:

Ű �[�] = �1[�] com probabilidade � = �p2
/(�p1

+ �p2
),

Ű �[�] = �2[�] com probabilidade 1⊗ �.

Por exemplo, se �p1
= 3, �p2

= 7 e �1[�] ̸= �2[�], a probabilidade de �[�] = �1[�] é

7/(3 + 7) = 0.7 e a probabilidade de �[�] = �2[�] é 1⊗ 0.7 = 0.3.

Esse operador de crossover baseia-se na aptidão relativa dos dois pais na escolha de

quais valores genéticos serão passados para o Ąlho, supondo que a herança de um gene

particular de um pai mais apto provavelmente contribui mais para a aptidão geral do Ąlho

do que a de um pai menos apto. A vantagem desse operador de fusão baseado em aptidão,

em relação aos operadores de crossover de um ponto e dois pontos, é a sua capacidade de

gerar novas soluções quando as duas soluções pais são semelhantes em estrutura.

2.9.5 Mutação

A mutação é um operador importante na expansão aleatória do espaço de busca e

funciona invertendo cada bit na solução com uma pequena probabilidade. Estudos re-

comendam que ao menos um bit de cada solução sofra mutação. Beasley e Chu (1996)

mostraram que, para que o AG do PCC seja efetivo, uma taxa de mutação maior é neces-

sária quando o AG converge. Sendo assim, em um estágio inicial do AG, o operador de

crossover é o principal responsável pela busca e, portanto, a taxa de mutação é deĄnida

em um valor baixo para permitir o mínimo de interrupção. Conforme o AG progride, o

operador de crossover se torna menos produtivo e, portanto, a taxa de mutação aumenta.

Quando o AG Ąnalmente converge, a taxa de mutação também se tornará estável a uma

taxa constante.

Esse esquema de mutação é calculado por:

︁

�f

1 + ���(⊗4�g(�⊗�c)/�f )

︀

(5)

onde � é o número de soluções Ąlhas que foram geradas, �f especiĄca a taxa de mutação

estável Ąnal, �c especiĄca o número de soluções Ąlhas esperadas em que uma taxa de
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mutação de �f/2 é alcançada e �g especiĄca o gradiente em � = �c. Como o número de

bits mutados só pode assumir valores inteiros, o valor de retorno na Eq. (5) é arredondado

para o valor inteiro mais próximo. O valor de �f é especiĄcado pelo usuário e os valores

de �c e �g são determinados com base na taxa na qual o AG converge para um problema

especíĄco.

Para exempliĄcar o uso da Eq. (5), considere �g = 2.0, �c = 200 e �f = 10. Então,

para � ⊘ 197, a Eq. (5) resulta em 1, ou seja, apenas um bit da solução é escolhido para

ser mutado. Se � = 198, dois bits são mutados, se � = 199, quatro bits são mutados, se

� = 200, cinco bits são mutados, se � = 201, sete bits são mutados, se � = 202, nove bits

são mutados, e Ąnalmente, para � ⊙ 203, dez bits são mutados.

Note que a variação na taxa de mutação ocorre para valores bem próximos de �c e

a estabilização da taxa de mutação (�f ) ocorre para � ⊙ 203. Desse modo, os primeiros

indivíduos gerados possuem apenas um bit mutado e quando o AG converge a taxa de

mutação aumenta e depois se estabiliza. Após alguns experimentos, Beasley e Chu (1996),

sugerem que o esquema de mutação seja calculado considerando �g = 2.0, �c = 200 e

5 ⊘ �f ⊘ 10.

2.9.6 Soluções viáveis

As soluções geradas pelos operadores de fusão e mutação podem violar as restrições

do problema, ou seja, algumas linhas podem Ącar descobertas. Beasley e Chu (1996)

apresentaram operadores adicionais para tornar todas as soluções viáveis. Os autores

propuseram um operador heurístico capaz de manter a viabilidade das soluções geradas

e uma etapa adicional de otimização local para tornar o AG mais eĄcaz.

As etapas necessárias para tornar viável cada solução envolvem a identiĄcação de todas

as linhas descobertas e a adição de colunas, de modo que todas as linhas sejam cobertas.

A busca por essas colunas ausentes é baseada na proporção

����� �� ��� ������

�ú���� �� ���ℎ�� ����������� ��� ��� �����
(6)

Depois que as colunas são adicionadas e uma solução se torna viável, uma etapa de

otimização local é aplicada para remover quaisquer colunas redundantes na solução. Uma

coluna é redundante se ao ser removida da solução, a solução ainda permanece viável. O

algoritmo segue abaixo.

Sejam:

� = o conjunto de todas as linhas,

� = o conjunto de todas as colunas,

Ði = o conjunto das colunas que cobrem a linha �, � ∈ �,

Ñj = o conjunto de linhas cobertas pela coluna �, � ∈ � ,

� = o conjunto de colunas na solução,
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� = o conjunto de linhas não cobertas,

�i = o número de colunas, em �, que cobrem a linha �, � ∈ �.

1. Inicialize �i = ♣� ∩ Ði♣, ∀� ∈ �.

2. Inicialize � = ¶� ♣ �i = 0, ∀� ∈ �♢.

3. Para cada linha � em � (em ordem crescente de �):

a) encontre a primeira coluna � (em ordem crescente de �) em Ði que minimiza

�j/♣� ∩ Ñj♣,

b) adicione � a � e faça �i = �i + 1,∀� ∈ Ñj. Faça � = � ⊗ Ñj.

4. Para cada coluna � em � (em ordem decrescente de �), se �i ⊙ 2,∀� ∈ Ñj, faça

� = � ⊗ � e �i = �i ⊗ 1,∀� ∈ Ñj.

5. S é agora uma solução viável para o PCC que contém nenhuma coluna redundante.

Os passos 1 e 2 identiĄcam as linhas descobertas. As etapas 3 e 4 são heurísticas

gulosas, pois, na etapa 3, as colunas com baixo custo estão sendo consideradas primeiro

e, na etapa 4, colunas com altos custos são descartadas primeiro sempre que possível.

2.9.7 Visão geral do algoritmo

O algoritmo genético para o PCC proposto por Beasley e Chu (1996) pode ser resumido

pelas etapas a seguir.

1. Gere uma população inicial de � soluções randômicas. Faça � = 0.

2. Selecione duas soluções �1 e �2 da população usando a seleção por torneio binário.

3. Combine �1 e �2 para formar uma nova solução � usando o operador de crossover

por fusão.

4. Proceda com a mutação de � colunas escolhidas aleatoriamente em �, onde � é

determinado pelo esquema de mutação variável.

5. Torne � viável e remova colunas redundantes em � aplicando o operador heurístico.

6. Se � é idêntico a qualquer uma das soluções na população, vá para a etapa 2; caso

contrário, faça � = � + 1 e vá para a etapa 7.

7. Substitua uma solução escolhida randomicamente com uma fitness acima da média

na população por �.

8. Repita as etapas 2-7 até que � = � soluções não duplicadas tenham sido geradas.

A melhor solução encontrada é aquela com a menor fitness na população.

Assim que um nova solução Ąlha é gerada, ela substitui algum indivíduo da população

com fitness acima da média. Note que quanto menor a fitness, melhor o desempenho do

indivíduo. Esse é um método de substituição incremental (em inglês, steady-state replace-

ment method). A vantagem desse método é que as melhores soluções são sempre mantidas
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na população e a nova solução mais recentemente gerada é prontamente disponibilizada

para seleção e reprodução, acelerando a convergência do AG.

Cada indivíduo da população inicial é gerado conforme o método a seguir:

1. Inicialize �p = ∅. Inicialize �i = 0,∀� ∈ �.

2. Para cada linha � em �:

a) selecione randomicamente uma coluna � em Ði,

b) adicione � a �p e faça �i = �i + 1,∀� ∈ Ñj.

3. Faça � = �p.

4. Selecione aleatoriamente uma coluna �, � ∈ � e faça � = � ⊗ �. Se �i ⊙ 2, ∀� ∈ Ñj,

faça �p = �p ⊗ � e faça �i = �i ⊗ 1, ∀� ∈ Ñj.

5. Repita a etapa 4 até � = ∅.

A etapa 2 garante a geração de soluções viáveis e a etapa 4 elimina colunas redundan-

tes, assim como o operador de viabilidade heurístico, porém as colunas são eliminadas de

maneira aleatória, em vez de se considerar o custo.
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Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capítulo, discutem-se os principais trabalhos relacionados à recomendação de

recursos educacionais. O Problema da Recomendação de Objetos de Aprendizagem

(PROA), no contexto deste trabalho, é deĄnido como um problema de cobertura de

conjuntos (ver Seção 4.1). Como cada contexto possui uma demanda diferente, não existe

uma deĄnição clássica para o PROA. Portanto, os trabalhos relacionados à recomendação

de recursos educacionais usam abordagens e parâmetros diferentes para alcançarem seus

objetivos.

Os trabalhos relacionados à recomendação de recursos educacionais são apresentados

na Seção 3.1. Nesta pesquisa, não se encontrou algum trabalho que apresenta uma solu-

ção efetiva para o PROA. Porém, há trabalhos que apresentam soluções para problemas

semelhantes. Eles são abordados na Seção 3.1.1.

Para resolver o PROA, implementa-se um AG inspirado em algumas etapas do AG

(da Seção 2.9) que resolve o PCC proposto por Beasley e Chu (1996). De fato, o AG que

resolve o PROA resolve também o PCC, dada a forte relação teórica existente entre os

dois problemas.

Embora haja soluções mais modernas para o PCC, elas apresentam mais contribuições

teóricas do que práticas. Os diversos algoritmos que implementam uma solução aproxi-

mada para o PCC são comparados quanto à qualidade da solução e quanto ao tempo de

execução. As comparações são realizadas quase sempre com o benchmark OR-Library 1,

que possui instâncias grandes do PCC. O AG dos autores Beasley e Chu (1996) apresenta

para essas instâncias soluções muito boas de maneira rápida. Assim, algumas caracterís-

ticas desse AG foram exploradas para a criação do AG que resolve o PROA.

Neste capítulo, apresentam-se ainda, na Seção 3.2, os trabalhos relacionados ao uso de

ontologias e/ou da Web na recomendação de OAs e pesquisas que utilizaram a Wikipédia

na aprendizagem.

1 Disponível em: http://people.brunel.ac.uk/≍mastjjb/jeb/orlib/scpinfo.html
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3.1 Recomendação de recursos educacionais

Nos últimos anos, diversos trabalhos têm tratado da recomendação de recursos educa-

cionais explorando uma variedade de tecnologias. Eles utilizam a recomendação de OAs

com o objetivo de personalizar o ensino, levando em conta as preferências, interesses e

trajetórias dos estudantes. O modelo FSLSM é o mais utilizado na modelagem dos estilos

de aprendizagem dos estudantes (NASCIMENTO et al., 2017).

Os sistemas de recomendação são classiĄcados de acordo com a técnica utilizada na re-

comendação. No contexto do ensino eletrônico, as técnicas de recomendação são divididas

comumente em três categorias: Ąltragem colaborativa, baseada em conteúdo e híbrida.

Na Ąltragem colaborativa, os OAs recomendados para um grupo de estudantes com

preferências e perĄs similares são recomendados para novos estudantes que possuem ca-

racterísticas similares às preferências dos estudantes desse grupo. Na Ąltragem baseada

em conteúdo, a recomendação de OAs leva em conta a similaridade entre o conteúdo dos

OAs e o perĄl dos estudantes.

A recomendação híbrida combina a Ąltragem colaborativa com a baseada em conteúdo

para se beneĄciar das vantagens de ambas as técnicas aumentando a performance. Alguns

trabalhos mostraram que a combinação de diferentes técnicas de recomendação de fato

aumenta a performance (CHEN et al., 2014; NILASHI; IBRAHIM; ITHNIN, 2014).

Tarus, Niu e Khadidja (2017) propuseram uma técnica de recomendação baseada

em ontologia e Ąltragem colaborativa para a recomendação personalizada de materiais

de aprendizagem. A ontologia utilizada modela características do estudante, tais como

estilos de aprendizagem e níveis de conhecimento e de habilidade.

Klašnja-Milićević, Vesin e Ivanović (2018) apresentaram um método de recomendação

personalizada de OAs que utiliza algoritmos baseados no uso das chamadas Ştags mais

popularesŤ. As tags são criadas de maneira colaborativa e são utilizadas para melhorar a

busca e recomendação de recursos educacionais.

Tarus, Niu e Kalui (2018) propuseram uma abordagem de recomendação híbrida que

combina o contexto computacional, mineração de padrões sequenciais e algoritmos de

Ąltragem colaborativa para a recomendação de recursos educacionais. O contexto compu-

tacional é utilizado para agregar informações contextuais sobre o aprendiz, tais como nível

de conhecimento e metas de aprendizagem. Um algoritmo de mineração de padrões se-

quenciais é utilizado para minerar logs da Web e descobrir os padrões de acesso sequencial

do estudante.

Xiao et al. (2018) desenvolveram um sistema para a recomendação de recursos educa-

cionais para aprendizes inscritos em cursos on-line formais. O sistema de recomendação

combina regras de associação e as Ąltragens colaborativa e baseada em conteúdo para a

recomendação personalizada de materiais de aprendizagem, levando em conta o perĄl do

estudante, seu histórico de navegação e o tempo gasto em um determinado conteúdo no

sistema de aprendizagem on-line.
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Christudas, Kirubakaran e Thangaiah (2018) apresentaram uma abordagem baseada

em um algoritmo genético para a recomendação personalizada de OAs considerando os

estilos de aprendizagem dos estudantes. O AG implementado pelos autores é um forma

modiĄcada do AG tradicional. Esse AG força a compatibilidade dos OAs dentro do

espaço de busca, ajudando a reduzi-lo e a preenchê-lo com melhores cromossomos. Esse

AG supera o AG tradicional e seu desempenho é comparável ao método de otimização

por enxame de partículas.

Nesta dissertação, o AG implementado também reduz o espaço de busca, aceitando

na população apenas soluções viáveis. Trabalhos como o de Christudas, Kirubakaran e

Thangaiah (2018) mostram que a redução do espaço de busca e otimizações locais tornam

os AGs comparáveis a técnicas mais modernas de otimização e busca.

3.1.1 Recomendação de objetos de aprendizagem baseada em

conceitos

Há problemas bem similares ao PCC que são utilizados na modelagem de problemas

de recomendação de recursos educacionais. Nos trabalhos de Acampora et al. (2008),

Acampora, Gaeta e Loia (2010), Acampora et al. (2011) e Gaeta et al. (2013), os autores

modelam o PROA como um problema de locação de facilidades, cujo objetivo é alocar �

atividades didáticas (como OAs) a � conceitos do caminho de aprendizagem (os conceitos

são ordenados por suas relações de pré-requisitos).

Esse problema pode ser formalizado como um problema de Programação Linear In-

teira. Seja �i (� = 1, ..., �) um vetor binário que assume o valor 1 se o recurso de

aprendizagem � é utilizado, e 0, caso contrário. Seja �ij uma matriz binária que assume

valor 1 se o conceito � é coberto pelo OA �, e 0, caso contrário. Assim, o problema é

deĄnido como:

��������
m︁

i=1

�(�)�i +
m︁

i=1

n︁

j=1

�(�, �)�ij (7)

������� �
n︁

j=1

�ij = 1 � = 1, ..., � (8)

�ij ⊘ �i � = 1, ..., � � = 1, ..., � (9)

�ij ∈ ¶0, 1♢ � = 1, ..., � � = 1, ..., � (10)

�i ∈ ¶0, 1♢ � = 1, ..., � (11)

onde �(�) representa o custo da introdução do �-ésimo OA na sequência de OAs recomen-

dados ao estudante e as distâncias �(�, �) são calculadas por uma função que compara as



42 Capítulo 3. Trabalhos Relacionados

preferências de aprendizagem do estudante com os valores de metadados do �-ésimo OA

que cobre o conceito �.

Acampora et al. (2008) implementaram um algoritmo memético cujas principais etapas

são a busca genética, com as operações de crossover e mutação, e a busca local visando a

otimização das soluções encontradas. O sistema proposto pelos autores possui o Modelo

do Conhecimento, o Modelo do Aprendiz e o Modelo Didático, os quais interagem por

meio de processos especíĄcos visando-se a recomendação personalizada. O Modelo do

Conhecimento utiliza ontologias que modelam conceitos e suas relações, os quais são

fundamentais na construção do caminho de aprendizagem. Mais tarde, Acampora, Gaeta

e Loia (2010) utilizaram a otimização memética em um sistema multiagente.

Acampora et al. (2011) resolveram o problema de recomendação da Eq. (7) utilizando

um algoritmo memético que utiliza técnicas evolucionárias seguidas de estratégias de busca

local. Dentre as técnicas de otimização evolucionárias, eles utilizaram AG e o método do

enxame de partículas, as quais são executadas em paralelo pelo Agente Evolucionário. O

Agente de Busca Local controla a execução em paralelo das estratégias de busca local,

tais como a Busca Tabu e a meta-heurística Simulated Annealing. A troca de soluções

pelos métodos de otimização é controlada por um conjunto de regras fuzzy.

A solução proposta por Acampora et al. (2011) é melhor empregada no contexto da

Web 2.0, que é caracterizada por repositórios distribuídos, uma variedade de atividades

educacionais e caminhos de aprendizagem repletos de assuntos. O mesmo problema,

Eq. (7), foi resolvido por Gaeta et al. (2013) usando simplesmente um algoritmo guloso.

Contudo, os autores alertaram que embora essa seja uma abordagem rápida, não garante

resultados muito bons.

Todos esses trabalhos utilizam uma abordagem de recomendação baseada em con-

ceitos, apresentando uma solução para o problema deĄnido na Eq. (7). Os conceitos

são modelados em ontologias de domínios do conhecimento. Dada a deĄnição de Gruber

(1993), que aĄrma que Şuma ontologia é uma especiĄcação explícita de uma conceitu-

alizaçãoŤ, é natural pensar que uma ontologia pode ser utilizada, principalmente, para

modelar conceitos e suas relações. A relação do tipo Şpré-requisitoŤ, por exemplo, é utili-

zada para ordenar conceitos levando-se em conta que a aprendizagem de um dado conceito

depende do conhecimento de outro. A lista de conceitos ordenados que se espera que o

aluno aprenda é comumente denominada Şcaminho de aprendizagemŤ.

A construção de um caminho de aprendizagem, geralmente, tem um alto custo. A

criação de domínios do conhecimento é uma tarefa dispendiosa que envolve o conheci-

mento de especialistas. Esse problema é uma das principais motivações desta dissertação,

que visa a recomendação de OAs usando uma abordagem baseada em conceitos sem a

necessidade de utilizar domínios do conhecimento.
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3.2 Reúso de conteúdo da Web e a utilização de tec-

nologias da Web Semântica

Nesta seção, apresentam-se os trabalhos relacionados ao uso de ontologias e/ou da

Web na recomendação de OAs e trabalhos que utilizaram a Wikipédia na aprendizagem.

Embora a literatura correlata careça de trabalhos que implementem ontologias para re-

presentar OAs, há muitos trabalhos que as utilizam no contexto da aprendizagem para

modelar domínios de conhecimento e estudantes.

A literatura correlata também carece de trabalhos que fazem o reúso de conteúdo da

Web na criação de objetos de aprendizagem explorando tecnologias da WS e ontologias.

Contudo há trabalhos que implementam parte desse processo. A Tabela 2 apresenta oito

desses trabalhos relacionando-os com a abordagem apresentada nesta pesquisa.

Tabela 2 Ű Comparação da literatura correlata com a proposta deste trabalho

Referência
Criação

de OAs

Padrões de

metadados

Reúso

de

conteúdo

da Web

Ontologia ou

tecnologias

da WS

Técnica de

recomendação

de OAs

Menolli, Malucelli e
Reinehr (2011)

Sim IEEE-LOM Sim Não Não

Jácome Júnior,
Mendes Neto e Silva

(2012)
Não SCORM Não Sim

Algoritmo
Genético

Gaeta et al. (2013) Não IEEE-LOM Não Sim
Algoritmo

Guloso

Limongelli, Gasparetti
e Sciarrone (2015)

Não Não Sim Não
Filtragens

por conteúdo e
colaborativa

Abech et al. (2016) Não IEEE-LOM Sim Sim
Regras SWRL e

consultas
SPARQL

Ramirez-Arellano,
Bory-Reyes e

Hernández-Simón
(2017)

Sim SCORM Sim Não
Filtragem

baseada em
conteúdo

Ouf et al. (2017) Não Não Não Sim Regras SWRL

Pereira et al. (2018) Não IEEE-LOM Sim Sim
Consultas
SPARQL

Nossa proposta Sim
IEEE-LOM

CLEO
Sim Sim

Regras

SWRL e

Algoritmo

Genético

No processo de recomendação de OAs, os autores Gaeta et al. (2013) (ver Subseção

3.1.1) utilizaram ontologias para modelar domínios de conhecimento. Jácome Júnior,

Mendes Neto e Silva (2012) implementaram ontologias para representar os perĄs estático

e dinâmico dos estudantes.

Em relação a Wikipédia, há muitos trabalhos da literatura correlata que a utilizaram

na aprendizagem. Para citar um exemplo, Limongelli, Gasparetti e Sciarrone (2015)
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desenvolveram um módulo de um sistema para auxiliar professores na construção de

cursos que contêm apenas páginas da Wikipédia. O processo de recomendação das páginas

considera as Ąltragens por conteúdo e social, na qual o professor pode se beneĄciar das

escolhas já realizadas por outros usuários que possuem um estilo de ensino parecido com

o seu.

Por outro lado, encontrou-se apenas um trabalho na literatura em que os autores,

Menolli, Malucelli e Reinehr (2011), propuseram uma abordagem para gerar objetos de

aprendizagem a partir de páginas wiki, utilizando tecnologias semânticas e o padrão IEEE-

LOM. Na abordagem proposta por eles, utilizam-se técnicas de mineração de texto nas

páginas wiki para a geração de alguns metadados, os quais são revisados por um especi-

alista humano, que pode criar os demais metadados manualmente. Essa abordagem não

utiliza ontologias e tecnologias da WS. Além disso, não se encontrou nenhum trabalho

que a implementa.

Abech et al. (2016) desenvolveram um modelo, denominado EduAdapt, para reco-

mendar os OAs mais apropriados ao contexto e estilos de aprendizagem do estudante. O

modelo pode ser acoplado a ambientes de aprendizagem para ser utilizado em dispositi-

vos móveis. Ele conta com uma ontologia que utiliza regras de inferências que auxiliam

na adaptação do conteúdo e que utiliza classes para modelar os estudantes, os OAs, as

características do dispositivo móvel e o contexto do estudante (por exemplo, se ele está

parado ou em movimento).

Ramirez-Arellano, Bory-Reyes e Hernández-Simón (2017) desenvolveram um sistema

para ranquear OAs por meio de consultas baseadas em termos. Os OAs melhor ran-

queados são agrupados em um pacote do padrão SCORM (ADL, 2001), permitindo o seu

compartilhamento entre sistemas de gerenciamento da aprendizagem. Os OAs são interca-

lados em um mesmo pacote com base nos termos da pesquisa e no estilo de aprendizagem

do estudante.

Ouf et al. (2017) implementaram uma ferramenta para um ecosistema de aprendizagem

inteligente usando ontologias e regras SWRL. Uma ontologia é utilizada para modelar os

estudantes e outras três são implementadas para adequadar a eles os componentes do

processo de aprendizagem, tais como OAs, métodos de ensino-aprendizagem relevantes e

atividades de aprendizagem preferidas.

Pereira et al. (2018) apresentaram uma infraestrutura para a recomendação de recur-

sos educacionais com base em informações, tais como o perĄl do usuário e o contexto

educacional, extraídas da rede social Facebook. Técnicas de extração de informações e

tecnologias da WS são utilizadas para extrair, enriquecer e deĄnir os perĄs e interesses

dos usuários. A abordagem de recomendação é baseada em repositórios de OAs, dados

ligados e repositórios de vídeos, beneĄciando-se do tempo gasto pelo usuário na Web.

Todos esses trabalhos fazem uso da Web, seja pelo reúso de conteúdo (o que engloba

os repositórios de OAs) e/ou a utilização de tecnologias da WS. Mas nenhum combina
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ontologias com a criação de novos recursos educacionais. O diferencial desta dissertação

em relação a esses trabalhos é a criação de OAs pelo reúso de conteúdo da Web mais a

recomendação desses OAs com o auxílio de uma ontologia. Além disso, utiliza-se o padrão

IEEE-LOM combinado com a sua extensão CLEO.
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Capítulo 4

Abordagem Proposta

Para lidar com os desaĄos desta pesquisa e solucionar o Problema da Recomendação

de Objetos de Aprendizagem (PROA), deĄnido na Seção 4.1, apresenta-se a seguir uma

abordagem baseada em um AG e em uma ontologia com regras SWRL para a recomen-

dação de OAs que satisfazem os parâmetros de busca do usuário. Essa abordagem deĄne

um Sistema de Criação e Recomendação de Objetos de Aprendizagem (SCROA). Criou-

se um protótipo do SCROA (sem interface gráĄca) para testar e validar a eĄciência da

abordagem.

O usuário interage com o protótipo do SCROA (ver Figura 5) por meio das tradicionais

operações de criação, leitura, atualização e deleção (do inglês CRUD). Essas operações

são utilizadas para a manipulação de estudantes e metadados de OAs armazenados na

ontologia. Cada estudante modelado na ontologia possui um nome, uma matrícula e um

perĄl associado ao FSLSM. Em relação aos OAs, há quatro tipos diferentes:

a) OA ideal: Armazena os parâmetros de busca escolhidos pelo usuário. O OA ideal

é assim denominado porque espera-se que os OAs recomendados sejam o mais

similar possível a ele. O usuário cria um OA ideal (ou torna ativo um OA ideal já

existente) e deĄne alguns parâmetros de busca. Há um parâmetro do OA ideal, o

tipo de recurso de aprendizagem, que não é deĄnido pelo usuário, mas sim inferido

por regras SWRL usando o perĄl do estudante;

b) OA permanente: Refere-se a um OA, cujos metadados já estavam armazenados na

ontologia, porque havia sido criado pelo usuário ou recomendado;

c) OA sugerido: Corresponde a um OA permanente Ąltrado por regras de inferência

que consideram a similaridade entre o OA permanente e o OA ideal;

d) OA temporário: É criado (usando uma seção wiki) e armazenado temporariamente

na ontologia durante o processo de recomendação. O OA temporário torna-se

permanente ou é excluído da ontologia.

O OA ideal pode variar de um contexto para outro. Cada contexto costuma utilizar um

subconjunto dos campos deĄnidos pelo IEEE-LOM, e a ontologia do SCROA está pronta





49

7. Densidade semântica (5.4 IEEE-LOM): Refere-se à quantidade de conceitos citados

por unidade de espaço ou tempo de apresentação do conteúdo, podendo ser very

low, low, medium, high ou very high;

8. Grau de diĄculdade (5.8 IEEE-LOM): Está vinculado ao nível de diĄculdade do OA

para o público-alvo, podendo ser very easy, easy, medium, difficult ou very difficult.

O usuário não precisa preencher todos esses parâmetros. De fato, como o SCROA

trata-se de um sistema de recomendação baseado em conteúdo, é importante que o usuário

preencha ao menos as palavras-chave (conceitos), pois o objetivo do AG é a recomendação

de OAs que cobrem os conceitos do OA ideal.

Na ontologia do SCROA, não se armazena o conteúdo educacional, mas apenas os seus

metadados. Note que os campos do padrão IEEE-LOM utilizados tratam, em sua maioria,

de metadados educacionais. Contudo, todos os campos de todas as categorias do IEEE-

LOM foram implementados na ontologia. Assim, eles podem ser utilizados conforme a

necessidade de cada contexto educacional.

Nesta abordagem, prioriza-se a recomendação dos OAs permanentes da ontologia,

sempre que esses sejam suĄcientes para cobrir todos os conceitos que se espera que o

aluno aprenda. Apenas se não houver OAs suĄcientes para isso, é que se procede com

a conversão de conteúdo wiki em OAs que cobrem os conceitos não cobertos pelos OAs

permanentes.

Desta maneira, o SCROA realiza até duas tentativas no processo de recomendação de

OAs:

a) Primeira tentativa: Utilizam-se regras SWRL para sugerir os OAs permanentes

(persistidos na ontologia) que possuem alguma similaridade com o OA ideal ativo.

Então utiliza-se um algoritmo genético para recomendar aqueles OAs, dentre os

OAs sugeridos, mais similares ao OA ideal. Se os OAs sugeridos na primeira

tentativa forem incapazes de cobrir todos os conceitos do OA ideal, então a primeira

tentativa falha (mesmo antes da execução do algoritmo genético). Assim, realiza-se

a segunda tentativa.

b) Segunda tentativa: Busca-se para cada conceito descoberto uma página wiki cujas

seções são transformadas em OAs temporários na ontologia. Desse modo, os OAs

temporários estão associados a seções wiki que abordam os conceitos (palavras-

chave) do OA ideal. Note que os OAs temporários podem cobrir, além dos conceitos

descobertos, os conceitos cobertos pelos OAs sugeridos. Dentre os OAs sugeridos

e temporários, aqueles mais similares ao OA ideal são recomendados por meio do

algoritmo genético. Os OAs recomendados para o estudante são transformados em

OAs permanentes caso ainda não tenham esse status.

O protótipo do SCROA foi implementado na linguagem Python. O Python é uma

linguagem de programação de alto nível, funcional e orientada a objetos. Ela prioriza
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a legibilidade, possuindo uma sintaxe concisa e clara. Além disso, a linguagem Python

possui uma biblioteca padrão repleta de recursos e conta com diversos outros módulos

disponibilizados por terceiros.

O PROA é apresentado na Seção 4.1. A ontologia do SCROA, com suas respectivas

classes, propriedades e regras, é apresentada na Seção 4.2. Na Seção 4.3, apresenta-se

um modo de avaliar a qualidade das seções wiki vinculadas aos OAs temporários. O

processo de extração dos conceitos que cada seção wiki cobre é apresentado na Seção 4.4.

O Algoritmo de Recomendação Principal (ARP) que coordena o SCROA é apresentado

na Seção 4.5 e suas etapas são apresentadas na Subseção 4.5.1. O ARP possui dois

procedimentos principais: o algoritmo de conversão de seções wiki em OAs utilizado na

segunda tentativa de recomendação de OAs (ver Subseção 4.5.2) e o AG utilizado na

primeira e segunda tentativa (ver Subseção 4.5.3).

4.1 O Problema da Recomendação de Objetos de Apren-

dizagem (PROA)

Os trabalhos que utilizam algoritmos aproximados para resolver o PCC consideram

a estrutura matriz como instância do PCC. Porém, há uma outra maneira de deĄnir o

PCC, baseada em conjuntos, que pode ajudar na compreensão do problema, favorecendo

a deĄnição do PROA.

Imagine, por exemplo, uma situação em que um estudante precise aprender cinco con-

ceitos, os quais pertencem ao conjunto Ąnito � = ¶�1, �2, �3, �4, �5♢. Considere uma

coleção de subconjuntos de � dada por � = ¶��1, ��2, ��3, ��4, ��5, ��6♢, sendo

��1 = ¶�1, �2♢, ��2 = ¶�3♢, ��3 = ¶�4♢, ��4 = ¶�5♢, ��5 = ¶�2, �3, �4, �5♢

e ��6 = ¶�2, �3♢. Cada elemento de � é um objeto de aprendizagem que cobre um

conjunto de conceitos. O ��1, por exemplo, cobre os conceitos �1 e �2. O objetivo é

encontrar o menor número de OAs que juntos cobrem todos os elementos (conceitos) de

�. Esse é um problema de Programação Linear Inteira conhecido na literatura como o

Problema do Recobrimento (PR) (GOLDBARG; LUNA, 2005) e de difícil solução, perten-

cendo à classe NP-Hard (GAREY; JOHNSON, 1979). O PR é equivalente ao Problema

da Cobertura de Conjuntos de custo único.

Para o exemplo anterior, tem-se a solução {��1, ��5}. Note que o conceito �2 é

coberto por mais de um objeto de aprendizagem, quais sejam, ��1 e ��5. Para resolver

esse problema da redundância, basta acrescentar ao PR a seguinte restrição: a interseção

dos elementos (tomados dois a dois) do conjunto solução deve ser vazia. Nesse caso, tem-

se o Problema do Particionamento (PP) (GOLDBARG; LUNA, 2005). A única solução

do PP para o mesmo exemplo é a partição {��1, ��2, ��3, ��4}, que garante que cada

conceito de � seja coberto exatamente uma vez com o menor número de OAs possível.
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Esse exemplo foi cuidadosamente criado para mostrar um impasse que existe entre

os dois problemas. Enquanto que a solução do PR garante um número de OAs igual ou

menor que o número de OAs da solução do PP, esta, por sua vez, garante uma partição.

Vale ressaltar que o PCC não garante a minimização do número de OAs (colunas) como

o PR e não tem o objetivo de cobrir cada conceito (cada linha) de maneira única como

o PP. Contudo, os três problemas têm um objetivo em comum: cobrir todas as linhas

(conceitos).

Devido à natureza em comum desses problemas, um algoritmo aproximado que resolve

o PCC, embora não garanta a minimização do número de colunas, contribui para a sua

redução (lembre-se que cada coluna possui um custo maior que zero). Além disso, cada

coluna de uma solução para o PCC cobre ao menos um conceito de maneira única, ou seja,

nenhuma coluna é inútil ou redundante. Note que essa característica contribui também

na redução do número de redundâncias de linhas.

No contexto deste trabalho, o PROA é deĄnido como o PCC. Porém é conveniente um

pré-processamento das instâncias do PROA antes da sua solução como um problema de

cobertura de conjuntos. Na prática, pode haver OAs (colunas) que não cobrem nenhum

dos conceitos (linhas) necessários. Colunas desse tipo podem ser eliminadas das instâncias.

Outro aspecto importante é o cálculo do �j da Eq. (1). No contexto deste trabalho, o

�j corresponde ao custo de escolha do objeto de aprendizagem �. O custo de escolha de um

��j depende de quão próximo ele é do objeto de aprendizagem ideal (��ideal). O ��ideal

é criado com os parâmetros de busca deĄnidos pelo usuário e os OAs recomendados são

os mais similares ao ��ideal. O valor de um dado parâmetro do ��ideal é comparado com

os valores (desse mesmo parâmetro) dos OAs disponíveis para recomendação.

Formalmente, seja Ði o valor do parâmetro �. A função �j da Eq. (1) é calculada pela

comparação dos valores, de cada parâmetro, correspondentes ao ��ideal e a um ��j:

�j =
k︁

i=1

(♣Ði(ideal) ⊗ Ði(j)♣) (12)

onde � é o número de parâmetros, Ði(ideal) é um parâmetro do ��ideal e Ði(j) é um parâ-

metro do ��j.

O objetivo do PROA é a recomendação de OAs que cobrem os conceitos do ��ideal e

satisfaçam os parâmetros do ��ideal.

4.2 Ontologia

A ontologia do SCROA foi construída conforme a metodologia Ontology Develop-

ment 101 (NOY; MCGUINNESS, 2001), utilizando-se a ferramenta Protégé e a linguagem

OWL. As classes e subclasses da ontologia são apresentadas na Figura 6.
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Figura 6 Ű Classes e subclasses da ontologia

Fonte: Elaborada pelo autor com a ferramenta Protégé

As classes LearningObject e Student agregam, respectivamente, instâncias de obje-

tos de aprendizagem e instâncias de estudantes. O estudante tem um perĄl (instân-

cia da classe ProĄle) que corresponde ao FSLSM. Cada objeto de aprendizagem tem

as nove categorias do padrão IEEE-LOM, as quais são representadas na ontologia pelas

classes General 1, LifeCycle 2, MetaMetaData 3, Technical 4, Educational 5, Rights 6,

Relation 7, Annotation 8 e ClassiĄcation 9.

As classes Conbribute, Contribute 2 3, Contribute 3 2, IdentiĄer, Requirement, Or-

Composite, Resource, Taxon e TaxonPath, associadas ao padrão IEEE-LOM, são todas

range (de tipo não primitivo) de alguma propriedade.

As propriedades, cujo range é um conjunto de valores Ąxos, tais como a propriedade

hasDifficulty que possui o range VeryEasy, Easy, Medium, Diicult, VeryDiicult, foram

implementadas usando o padrão Value Partition (ver Seção 2.4). Todas as classes que se-

guem esse padrão possuem a terminação ŞValuePartitionŤ (ver Figura 6) e suas subclasses

correspondem aos valores Ąxos.
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A biblioteca Owlready21 é um módulo do Python que facilita a manipulação de onto-

logias, carregando-as como objetos do Python. Essa biblioteca permite importar, editar e

salvar ontologias. O usuário pode criar classes, propriedades e instâncias, inclusive deĄnir

restrições de propriedades. É possível também criar novas ontologias e fazer inferências.

4.2.1 Modelagem dos objetos de aprendizagem

Os OAs foram modelados conforme o padrão IEEE-LOM. Para diferenciar os diversos

tipos de OAs da ontologia, criaram-se quatro classes diferentes de OAs, todas subclasses

de LearningObject. As 10 propriedades da classe LearningObject são apresentadas na

Figura 7.

 

Figura 7 Ű As subclasses e propriedades da classe LearningObject

Fonte: Elaborada pelo autor com a ferramenta Protégé

Essas propriedades da classe LearningObject são herdadas pelas suas subclasses, quais

sejam:

a) IdealLOs - cada instância dessa classe corresponde a um OA ideal que é reco-

mendado para um dado estudante. Apenas um OA ideal (com estado ativo) é

considerado no processo de recomendação. Além dos 10 atributos herdados da

classe LearningObject, a classe IdealLOs possui mais duas propriedades:

Ű isRecommendedFor: cada instância de IdealLOs é recomendada para uma ins-

tância da classe Student;

Ű hasState: todos os OAs ideais têm estado inativo, exceto o OA ideal utilizado

no processo de recomendação, o qual tem estado ativo.

b) PermanentLOs - é a classe que agrega as instâncias de OAs armazenadas perma-

nentemente na ontologia.
1 Disponível em: https://pythonhosted.org/Owlready2/
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c) SuggestedLOs - contém as instâncias de OAs permanentes que possuem alguma

similaridade ao OA ideal ativo. Essas instâncias são OAs sugeridos por regras de

inferência.

d) TemporaryLOs - armazena temporariamente os OAs criados com conteúdo wiki

para serem disponibilizados no processo de recomendação.

Utilizou-se o vocabulário alternativo do CLEO para os tipos de recursos de apren-

dizagem. A Figura 8 apresenta os tipos de recursos de aprendizagem dos vocabulários

IEEE-LOM e CLEO implementados na ontologia.

Figura 8 Ű Os tipos de recursos de aprendizagem dos padrões IEEE-LOM e CLEO

Fonte: Elaborada pelo autor com a ferramenta Protégé

Os termos que não são do padrão IEEE-LOM terminam com a expressão Ş_extendedŤ

(ver Figura 8) para diferenciá-los do vocabulário do IEEE-LOM. Implementaram-se os

15 tipos deĄnidos pelo IEEE-LOM, mais 5 tipos estendidos pelo CLEO, que são additio-

nal resource, assessment, definition, example e introduction, e mais 4 tipos derivados do

trabalho de Graf, Kinshuk e Ives (2010):

1. Animation: Multimídia animada utilizada na demonstração dos conceitos do curso;

2. Forum activity: Atividades que encorajam os alunos a fazerem perguntas e intera-

girem com seus colegas e o professor em tópicos de discussão;
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3. Real life application: Demonstra como o conhecimento aprendido pode ser aplicado

em situações da vida real;

4. Reflection quiz : Incluem perguntas sobre o conteúdo de uma seção, encorajando os

aprendizes a reletirem sobre o conteúdo aprendido.

Esses tipos escolhidos são os mais comumente usados na prática pedagógica. Além

deles, criou-se mais um tipo, denominado wiki content, utilizado para representar as

seções wiki. Os tipos dos padrões IEEE-LOM e CLEO são explicados na fundamentação

teórica (Seção 2.6). Embora nem todos os tipos do CLEO tenham sido implementados,

a ontologia é aberta para a implementação de outros tipos, inclusive de outros padrões,

conforme a necessidade de cada contexto educacional.

4.2.2 Modelagem dos estudantes

No contexto deste trabalho, optou-se por uma modelagem simpliĄcada do estudante,

considerando um dos seus principais atributos, seu perĄl, além das propriedades nome e

número de matrícula, importantes para diferenciar um estudante dos outros. Contudo, a

ontologia é aberta para ser enriquecida com novos atributos que cada contexto educacional

necessitar. A Figura 9 apresenta os atributos da classe Student e da classe ProĄle.

                        

 

 

 

 

Figura 9 Ű Atributos das classes Student e ProĄle

Fonte: Elaborada pelo autor com a ferramenta Protégé
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O perĄl do estudante deĄnido pela classe ProĄle segue o modelo FSLSM (ver Figura 9).

As dimensões desse modelo, implementadas pelo padrão Value Partition, são detalhadas

na Figura 10.

Figura 10 Ű Modelagem do perĄl do estudante conforme o FSLSM

Fonte: Elaborada pelo autor com o plugin OntoGraf no Protégé

O questionário ILS (Index of Learning Styles) pode ser aplicado pelo professor para a

identiĄcação dos estilos de aprendizagem do estudante.

4.2.3 Regras SWRL

As regras implementadas na ontologia possuem duas diferentes Ąnalidades. Algumas

regras são utilizadas na inferência dos tipos de recursos de aprendizagem mais adequados

para um dado perĄl de estudante. Outras regras são usadas na sugestão de OAs que

podem ser recomendados. Essas duas situações podem ser identiĄcadas facilmente na

Figura 5. O processo de inferência é executado pelo reasoner HermiT, que é acoplado à

biblioteca Owlready2.

Na Tabela 3, apresentam-se os tipos de recursos de aprendizagem que devem ser

recomendados para diferentes tipos de perĄs de estudantes. Esta tabela foi construída

com base na teoria de Graf, Kinshuk e Ives (2010) que aborda quais tipos de OAs devem

ser recomendados para cada tipo de perĄl de estudante associado ao FSLSM.

Todas as 32 regras implementadas na ontologia estão no Apêndice A. As regras de

número 25 a 31 são utilizadas para inferir os OAs que possuem alguma similaridade em

relação ao OA ideal ativo na ontologia. Esses OAs são inferidos como instâncias da

classe SuggestedLOs e disponibilizados no processo de recomendação. Essas regras são

importantes para Ąltrar aqueles OAs que possuem alguma chance de serem recomendados,
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Tabela 3 Ű Os tipos de recursos recomendados para cada perĄl de estudante

Regra
Estudante OAs

Dimensão PerĄl
Tipo de Recurso

de Aprendizagem

1 entrada verbal additionalReading
2 entrada verbal forumActivity
3 entrada visual animation
4 organização global example
5 organização global realLifeApplication
6 organização sequencial additionalReading
7 organização sequencial animation
8 organização sequencial exercise
9 organização sequencial relectionQuiz
10 organização sequencial selfAssessment
11 percepção intuitivo additionalReading
12 percepção intuitivo exercise
13 percepção intuitivo relectionQuiz
14 percepção sensitivo animation
15 percepção sensitivo example
16 percepção sensitivo exercise
17 percepção sensitivo realLifeApplication
18 processamento ativo animation
19 processamento ativo exercise
20 processamento ativo forumActivity
21 processamento ativo selfAssessment
22 processamento relexivo additionalReading
23 processamento relexivo example
24 processamento relexivo relectionQuiz

separando-os dos demais OAs da ontologia. Dentre os OAs persistidos (instâncias da classe

PermanentLOs) na ontologia, apenas os sugeridos (instâncias da classe SuggestedLOs)

pelas regras de inferência podem ser recomendados.

Se um OA temporário já estiver persistido na ontologia, ou seja, for instância da classe

PermanentLOs, então o OA temporário redundante é eliminado e o OA permanente cor-

respondente é inferido como instância da classe SuggestedLOs por meio da regra 32. Esse

processo de inferência é importante para garantir que a versão permanente do OA tempo-

rário excluído tenha chance de ser recomendada. Vale lembrar que os OAs recomendados

devem ser, necessariamente, instâncias da classe SuggestedLOs ou TemporaryLOs.

4.3 Avaliação da qualidade de seções wiki

Para avaliar a qualidade das seções wiki, utiliza-se o classiĄcador proposto por Warncke-

Wang, Cosley e Riedl (2013). A terceira coluna da Tabela 4 corresponde a uma das

adaptações necessárias para a utilização do classiĄcador no contexto do SCROA. Essa

adaptação, que mapeia cada classe em um valor numérico, permite a utilização da Eq.

(12).

As classes na tabela estão ordenadas pelo seu padrão de qualidade. Os artigos com
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o mais alto nível de qualidade (FA) recebem o valor máximo igual a 1 e os artigos sem

nenhuma qualidade recebem nota 0. A qualidade dos artigos wiki corresponde a um dos �

parâmetros deĄnidos pela Eq. (12). Seja Ðq esse parâmetro de qualidade e, para utilizá-lo

na Eq. (12), deĄnem-se a seguir o Ðqideal
e o Ðqj

do j-ésimo OA comparado com o OA

ideal:

a) Ðqideal
= 1 (O OA ideal, certamente, possui o mais alto nível de qualidade, perten-

cendo à classe FA);

b) Ðqj
é o valor correspondente à classiĄcação de qualidade recebida pelo j-ésimo OA

conforme a Tabela 4.

Tabela 4 Ű Classes de qualidade da Wikipédia

Classe Critérios Valor

(FA)
Featured
Articles

Contém os artigos de maior qualidade, eles são bem escritos, com-
preensíveis, neutros (sem opiniões), possuem fontes conĄáveis, são
estáveis (o conteúdo não precisa de alterações constantes), seguem
uma boa estrutura (com resumo, divisão em seções e citações bem
formatadas), possuem imagens apropriadas e tamanho adequado
(foca no tópico principal sem conteúdo desnecessário).

1

A
O artigo é bem organizado e essencialmente completo. Apenas
pequenos problemas de estilo e outros detalhes precisam ser cor-
rigidos antes da submissão como um artigo FA.

0.85

(GA) Good
Articles

O artigo requer pequenas alterações para atingir um melhor nível
de qualidade.

0.70

B
O artigo está quase completo e sem grandes problemas, mas requer
alterações adicionais para alcançar o padrão de bom artigo (GA).

0.50

C

O artigo é substancial, mas carece de conteúdo importante ou
contém material irrelevante. O artigo cita mais do que uma fonte
conĄável e é mais desenvolvido em estilo, estrutura e qualidade
do que a classe Start, mas falha em um ou mais dos critérios da
classe B.

0.30

Start

É um artigo em construção e bem incompleto, mas possui uma
quantidade signiĄcativa de bom conteúdo. Não segue o Manual
de Estilo da Wikipédia. Pode ou não citar fontes conĄáveis e
adequadas.

0.15

Stub
O artigo possui uma descrição muito básica do tópico, e todos os
artigos de qualidade muito ruim pertencem a essa classe.

0

A solução do problema original é a recomendação de um grupo de OAs com o menor

número de diferenças em relação ao OA ideal. Assim, quanto maior for a qualidade de

um OA, maior as chances dele ser recomendado, pois menor é a diferença entre ele e o

OA ideal.

4.4 IdentiĄcação dos conceitos de seções wiki

O retorno de uma busca na Wikipédia são páginas wiki, cujas seções são candidatas

a objetos de aprendizagem. Para que as seções dessas páginas se tornem de fato OAs, é

necessário que elas tratem dos conceitos escolhidos pelo usuário, ou seja, os conceitos que
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se espera que o estudante aprenda. Na segunda tentativa de recomendação (ver Figura 5),

deve-se primeiramente fazer a extração de conceitos das seções wiki para confrontá-los com

os conceitos inseridos pelo usuário no ��ideal.
 

 1. História 

 2. Processo 

      2.1 Divisão Reducional 

       2.1.1 Prófase I 

 2.1.2 Metáfase I 

      2.1.3 Anáfase I 

 2.1.4 Telófase I 

Meiose-História 

Meiose-Processo 

Meiose-Processo-Divisão Reducional 

Meiose-Processo-Divisão Reducional-Prófase I 

Meiose-Processo-Divisão Reducional-Metáfase I 

Meiose-Processo-Divisão Reducional-Anáfase I 

Meiose-Processo-Divisão Reducional-Telófase I 

Tópicos Página wiki (Meiose) 

Tokenizer POS-Tagger Chunker Conceitos 

Figura 11 Ű Processamento de um sumário da Wikipédia para a geração de conceitos

O método utilizado para a extração dos conceitos das seções wiki (ver Figura 11)

baseia-se na intuição de que o próprio título da seção mais a hierarquia de títulos na

qual ela está inserida possam ser usados para a extração dos conceitos que ela trata.

Neste caso, após apontar a classe gramatical (POS-tagging) de cada palavra encontrada

nessa hierarquia de títulos pelo tokenizer, utiliza-se o chunker para formar cada Noun

Phrase (NP). Uma NP pode ser qualquer tipo de substantivo, inclusive substantivos

intercalados por preposições e caracterizados por adjetivos. Embora alguns substantivos

indesejáveis possam ser selecionados como conceitos, quase sempre os títulos das seções

contêm os principais conceitos relacionados a elas.

A cada seção wiki é atribuído um tópico formado pelo título da seção acrescido dos seus

títulos hierarquicamente superiores até o título da página wiki. Cada tópico é utilizado

para a extração dos conceitos da sua respectiva seção. Note que algumas seções (como a

seção Ş2. ProcessoŤ), podem ter ou não algum conteúdo antes da sua primeira subseção.

As seções com quase nenhum conteúdo são ignoradas. Sabe-se que o tempo gasto com

as técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) tende a aumentar, proporci-

onalmente, em relação ao tamanho da entrada. A vantagem do método apresentado na

Figura 11 é que ele evita o processamento do conteúdo das seções wiki, tornando-se mais

rápido.

4.4.1 Extração de conteúdo da Wikipédia com a Wikipedia API

A Wikipedia API2 é um módulo do Python que dá suporte à extração de seções,

títulos, links e categorias da Wikipédia. De fato, é possível extrair praticamente todas
2 Disponível em: https://pypi.org/project/Wikipedia-API/



60 Capítulo 4. Abordagem Proposta

as partes de uma página wiki utilizando comandos simples. Essa API pode ser usada

também na busca por páginas wiki, usando para isso o método page, que espera como

parâmetro o título da página procurada.

No escopo deste trabalho, a Wikipedia API foi utilizada principalmente para:

a) A busca pela página wiki associada a cada conceito do OA ideal não coberto pelo

OAs permanentes da ontologia;

b) A extração dos títulos das seções wiki para o preenchimento do campo ŞTítulo

(1.2 IEEE-LOM)Ť e do campo ŞEntrada (1.1.2 IEEE-LOM)Ť, o qual corresponde

ao URI da seção wiki.

4.4.2 O Processamento de Linguagem Natural com as bibliote-

cas spaCy e NLTK

O objeto de estudo da área de PLN é a compreensão da linguagem humana. O

spaCy3 é um software de código aberto que facilita a manipulação da linguagem natural

no Python. Embora o spaCy seja uma biblioteca completa, o programador pode optar em

utilizar também a biblioteca NLTK4, a qual agrega métodos intuitivos para o tratamento

da linguagem natural e é amplamente usada para ensino e pesquisa. Ao contrário do

NLTK, o spaCy foca na produção de novos programas para o mercado.

No contexto deste trabalho, utilizam-se essas ferramentas no processo de identiĄcação

dos conceitos das seções wiki. O spaCy é utilizado nas etapas Tokenizer e POS-Tagger.

A biblioteca NLTK é utilizada na etapa Chunker.

4.5 Algoritmo de Recomendação Principal (ARP)

O processo de recomendação de objetos de aprendizagem é auxiliado por regras im-

plementadas em SWRL na ontologia. As regras de inferência são apoiadas por um AG

utilizado na primeira ou na segunda tentativa de recomendação de OAs.

É difícil dizer até que ponto regras SWRL podem auxiliar na resolução de problemas

de otimização e como elas seriam capazes de avaliar se uma solução é melhor que outra. A

tentativa de resolver problemas dessa natureza com regras de inferência, provavelmente,

levaria a um conjunto inĄndável de regras grandes e complexas que não resolveriam esses

problemas de maneira eĄciente.

Contudo, regras SWRL são especialmente boas para avaliar se determinadas instâncias

satisfazem propriedades. Assim, aquelas instâncias de OAs (quase) idênticas ao OA ideal

ativo (ou seja, com a mesma densidade semântica, mesmo grau de diĄculdade, etc.) podem

ser sugeridas por meio de regras de inferência. O Algoritmo de Recomendação Principal

3 Disponível em: https://spacy.io/
4 Disponível em: https://www.nltk.org/
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(ARP), cujas etapas são apresentadas na Seção 4.5.1, utiliza regras de inferência que

Ąltram os OAs com reais chances de serem recomendados. Os OAs sugeridos pelo processo

de inferência são utilizados como entrada do AG que resolve o PROA.

Nesta primeira tentativa de recomendação, os OAs sugeridos pelas regras de inferência

podem não cobrir todos os conceitos do OA ideal e, neste caso, o AG não é executado,

pois o PROA não pode ser resolvido, devido à falta de OAs que cubram todos os conceitos

do OA ideal. Para contornar esse problema, realiza-se uma segunda tentativa de reco-

mendação, na qual, seções wiki que cobrem os conceitos do OA ideal são convertidas em

OAs (ver Subseção 4.5.2), possibilitando, assim, a execução do AG que resolve o PROA

(ver Subseção 4.5.3). Note que esse AG e o algoritmo de conversão de seções wiki em

OAs são exibidos na Figura 5, que modela o SCROA.

4.5.1 Etapas do ARP

O ARP segue as etapas a seguir.

1. Selecione um OA ideal (��ideal) da ontologia.

2. Torne o ��ideal selecionado como ativo na ontologia.

3. Selecione um estudante (aluno) da ontologia.

4. Crie na ontologia a relação: ��ideal isRecommendedFor aluno.

5. Execute o processo de inferência.

6. Crie uma lista de OAs (lista oas) com os OAs sugeridos pela inferência.

7. Se há nenhum conceito no ��ideal, então Ąnalize executando o procedimento que

compara os parâmetros do ��ideal com os parâmetros dos OAs de lista oas para

retornar os OAs mais similares ao ��ideal. Caso contrário (se há conceitos), vá para

o passo 8.

8. Se os OAs de lista oas forem suĄcientes para cobrir todos os conceitos do ��ideal,

então vá para o passo 14. Caso contrário, vá para o passo 9.

9. Execute o método de criação de OAs com conteúdo de seções wiki.

10. Torne os OAs criados, no passo 9, instâncias da classe TemporaryLOs.

11. Execute o processo de inferência.

12. Delete de TemporaryLOs apenas as instâncias que já estão permanentes na ontolo-

gia. Essas instâncias permanentes (repetidas nos OAs temporários) são inferidas,

no passo 11, como OAs sugeridos.

13. Atribua à variável lista oas, os OAs resultantes da união das instâncias de Sugges-

tedLOs com as instâncias de TemporaryLOs.

14. Execute o procedimento que gera uma matriz � e o vetor de custos, sendo � uma

instância do PROA.

15. Execute o AG que resolve o PROA.
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16. Persista na ontologia os OAs temporários recomendados no passo 15, se houver.

Para facilitar a explicação do ARP, parte-se de uma conĄguração inicial em que alguns

OAs (seus metadados) estão armazenados na ontologia, ou seja, são instâncias da classe

PermanentLOs e ao menos um OA ideal e um estudante (os quais podem ser criados facil-

mente com a ferramenta Protégé) também estão persistidos na ontologia. Primeiramente,

o usuário seleciona um OA ideal (linha 1), o qual é deĄnido como ativo na ontologia,

e todos os demais OAs ideais tornam-se inativos (linha 2). O usuário deve selecionar o

aluno (linha 3) para o qual será feita a recomendação. Assim, na linha 4, o OA ideal

ativo é atribuído ao estudante selecionado por meio da relação isRecommendedFor. Essa

propriedade é utilizada apenas para relacionar um dado OA ideal com um dado estudante.

Os OAs que são recomendados efetivamente para o estudante não possuem a propriedade

isRecommendedFor, mas são instâncias da classe SuggestedLOs ou TemporaryLOs.

Os OAs sugeridos já estão persistidos permanentemente na ontologia, eles são instân-

cias da classe PermanentLOs, enquanto que apenas os OAs temporários recomendados se

tornarão instâncias de PermanentLOs. Esse processo garante que a ontologia seja enri-

quecida apenas com metadados de conteúdos interessantes para o usuário. Sendo assim,

os campos da categoria ŞAnotaçãoŤ do padrão IEEE-LOM podem ser usados pelo aluno

ou professor para avaliar o OA utilizado, e essa informação pode ser usada para soĄsticar

o processo de recomendação.

Após a inferência (linha 5), os OAs sugeridos, pelas regras de inferência de número

25 a 31 do Apêndice A, são armazenados em uma lista de OAs (linha 6). O processo de

recomendação de OAs é mais simples quando não há nenhum conceito a ser coberto. Nesse

caso, o ��ideal não possui nenhum conceito (nenhuma palavra-chave) e a recomendação

de OAs, dentre os disponíveis na classe SuggestedLOs, é realizada por um procedimento

(linha 7) que compara os campos do ��ideal com os campos dos OAs armazenados em

lista oas.

Esse procedimento de comparação também é utilizado pelo AG que resolve o PROA

deĄnido na Seção 4.1. Assim, cada campo do ��ideal corresponde a um parâmetro Ði da

Eq. (12) que calcula a dissimilaridade entre o OA ideal e os demais OAs. Dessa equação,

deĄne-se a equação que calcula a similaridade �j entre o ��ideal e um ��j:

�j =
k︁

i=1

(1⊗ ♣Ði(ideal) ⊗ Ði(j)♣) (13)

onde � é o número de parâmetros, Ði(ideal) é um parâmetro do ��ideal e Ði(j) é um parâ-

metro do ��j.

A maneira como a diferença entre Ði(ideal) e Ði(j) é calculada depende de cada tipo de

parâmetro, conforme o esquema a seguir:

a) Título (1.2 IEEE-LOM) - O cálculo do �j de duas strings �1 e �2 é realizado pela

medida de similaridade do cosseno. No caso do parâmetro título, calcula-se a
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similaridade cosseno entre o título do OA ideal (string �1) e o título de um ��j

(string �2);

b) Descrição (1.4 IEEE-LOM) - Segue o mesmo processo de cálculo do parâmetro

título, onde �1 corresponde ao valor do campo descrição do ��ideal e �2 ao valor da

descrição de um ��j;

c) Palavras-chave (1.5 IEEE-LOM) - Segue o mesmo processo de cálculo do parâmetro

título, sendo os conceitos do ��ideal a string �1 e os conceitos do ��j a string �2;

d) Tipo de interatividade (5.1 IEEE-LOM) - A cada termo do vocabulário do campo

é atribuído um valor de 0 a 1 de maneira gradativa. Assim, para o campo tipo

de interativade tem-se active = 0, expositive = 0.5 e mixed = 1. Por exemplo,

seja Ði o parâmetro tipo de interatividade. Dado um ��ideal com valor expositive

(Ði(ideal) = 0.5) e um dado ��j com valor mixed (Ði(j) = 1), então Ði é calculado

pela Eq. (13) como 1⊗ ♣Ði(ideal) ⊗ Ði(j)♣ que é igual a 0.5;

e) Tipo de recurso de aprendizagem (5.2 IEEE-LOM mais extensão CLEO) - Segue

o mesmo processo de cálculo do parâmetro título, sendo a lista de recursos de

aprendizagem do ��ideal a string �1 e os recursos de aprendizagem do ��j a

string �2. O padrão IEEE-LOM permite que seja associado a um OA até 10 tipos

diferentes de recursos de aprendizagem;

f) Nível de interatividade (5.3 IEEE-LOM) - Segue o mesmo processo de cálculo do

parâmetro tipo de interatividade. Os valores atribuídos aos termos do vocabulário

são very low = 0, low = 0.25, medium = 0.5, high = 0.75 e very high = 1;

g) Densidade semântica (5.4 IEEE-LOM) - Segue o mesmo processo de cálculo do

parâmetro tipo de interatividade. Os valores atribuídos aos termos do vocabulário

são very low = 0, low = 0.25, medium = 0.5, high = 0.75 e very high = 1;

h) Grau de diĄculdade (5.8 IEEE-LOM) - Segue o mesmo processo de cálculo do

parâmetro tipo de interatividade. Os valores atribuídos aos termos do vocabulário

são very easy = 0, easy = 0.25, medium = 0.5, difficult = 0.75 e very difficult = 1;

i) Qualidade - A qualidade de um dado ��j, por exemplo uma seção wiki, varia de

0 a 1. O parâmetro de qualidade do ��ideal é Ąxado em Ði(ideal) = 1 e a qualidade

de ��j é calculada pelo classiĄcador apresentado na Seção 4.3.

Note que a similaridade (�j) entre o ��ideal e um ��j corresponde a um valor do

intervalo de [0, �], onde � é o número de parâmetros. O procedimento que implementa o

esquema anterior divide �j por k para que o valor da similaridade varie no intervalo de [0,

1]. O OA ideal implementado em Python possui uma variável de ponderação para cada

parâmetro, permitindo, assim, que alguns parâmetros tenham um peso maior que outros.

Por outro lado, se houver conceitos no ��ideal para serem cobertos (linha 8), então

tem-se o Problema da Recomendação de Objetos de Aprendizagem (PROA) deĄnido na
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Seção 4.1. Como nem sempre a ontologia dispõe de OAs suĄcientes para cobrirem todos

os conceitos do ��ideal, faz-se necessário a utilização de alguns procedimentos (linhas

9-13) para a criação de novos OAs derivados da Wikipédia com o objetivo de cobrir todos

os conceitos do ��ideal.

O método de criação de OAs com conteúdo de seções wiki é detalhado na Seção

4.5.2. Os OAs criados tornam-se instâncias da classe TemporaryLOs (linha 10). Após a

execução do mecanismo de inferência (linha 11), é necessário deletar de TemporaryLOs

os OAs temporários que já estão persistidos na ontologia (linha 12). Cada instância de

PermanentLOs correspondente a um dos OAs temporários deletados torna-se instância

da classe SuggestedLOs. É por meio da regra 32 (Apêndice A) que os OAs permanentes

repetidos na classe de OAs temporários tornam-se instâncias da classe de OAs sugeridos.

Na linha 13, as instâncias resultantes da união da classe SuggestedLOs com a classe

TemporaryLOs são armazenadas na variável lista oas. Esses OAs são exatamente os

OAs disponíveis para recomendação. O ��ideal e os OAs sugeridos e/ou temporários

de lista oas são utilizados na construção de uma instância do PROA (linha 14). O mé-

todo de construção dessa instância é explicado na Subseção 4.5.3.1.

A matriz � e o vetor de custos, criados na linha 14, são entradas do algoritmo genético

da linha 15, o qual é detalhado na Subseção 4.5.3. Finalmente, os OAs temporários

recomendados são persistidos na ontologia.

4.5.2 Algoritmo de conversão de seções wiki em objetos de apren-

dizagem

Nesta seção, apresenta-se o método de criação de OAs usando conteúdo de seções wiki.

Esse método é executado na linha 9 do ARP.

Pseudocódigo wiki pages 2 LOs

Entrada: concepts list #lista de conceitos do OA ideal

Saída: lista de OAs

1. wiki pages, lo list ⊂ [] #inicializa variáveis como uma lista vazia
2. instance number ⊂ 1
3. n ⊂ |concepts list|
4. for i ⊂ 1 to n do
5. wiki page ⊂ wikipediaapi.Wikipedia(Śpt’).page(concepts list[i])
6. wiki pages.append(wiki page)
7. end for
8. n ⊂ |wiki pages|
9. for i ⊂ 1 to n do

10. wiki page ⊂ wiki pages[i]
11. sections list ⊂ wiki page.sections()
12. k ⊂ |sections list|
13. for j ⊂ 1 to k do
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14. section ⊂ sections list[k]
15. topic ⊂ create topics(section.title, wiki page)
16. concepts list ⊂ extract concepts(topic)
17. lo ⊂ Learning object()
18. lo.instance name ⊂ ŞLO TEMP Ť + str(instance number)
19. lo.concept ⊂ concepts list
20. lo.title ⊂ section.title
21. lo.unique identiĄer ⊂ wiki page.fullurl + Ş#Ť + lo.title.replace(Ş Ť, Ş_Ť)
22. lo list.append(lo)
23. instance number ⊂ instance number + 1
24. end for
25. end for
26. return lo list

O pseudocódigo wiki pages 2 LOs corresponde ao algoritmo de criação de OAs com

conteúdo de seções wiki executado na etapa 7 do ARP (Seção 4.5.1). A entrada desse

pseudocódigo é uma lista de strings, cada qual correspondendo a um conceito do OA ideal

ativo na ontologia.

As variáveis wiki pages e lo list (linha 01) são como listas do Python. Uma lista pode

ser inicializada vazia e depois preenchida incrementalmente pelo seu método append que

adiciona um novo elemento no Ąnal da lista. A busca por páginas wiki é realizada pelo

método page da biblioteca wikipediaapi (linha 05). A busca é direcionada a páginas em

português (Śpt’) e o método page é executado � vezes, sendo � o número de conceitos

(palavras-chave) do OA ideal. Assim, a variável wiki pages (linha 06) é preenchida com �

páginas wiki, considerando que o método de busca obteve sucesso todas as vezes. Como

esse método pode retornar uma ou nenhuma página wiki, o número de páginas wiki (linha

08) é menor ou igual ao número de conceitos do OA ideal (linha 03).

No restante do pseudocódigo, o objetivo é gerar uma lista de OAs (lo list) que arma-

zena um OA para cada seção wiki das páginas retornadas pelo método de busca. Tais

páginas são objetos com métodos que facilitam sua manipulação. O método sections (li-

nha 11), por exemplo, retorna as seções de sua página wiki. Dada uma página wiki (linha

10) com k seções (linha 12), para cada seção (linha 14) é criado um tópico (linha 15) e para

cada qual uma lista de conceitos (linha 16). Cada tópico é formado por uma hierarquia de

títulos que começa pelo título da página wiki e termina no título da seção (section.title).

O procedimento para a criação de tópicos e extração de conceitos é detalhado na Seção

4.4.

Os OAs são objetos da classe Learning object (linha 17). O atributo instance name

de cada OA é utilizado para nomear a sua instância armazenada na ontologia. Como

eles serão armazenados como OAs temporários, o valor de instance name do primeiro OA

criado é ŞTEMP 1Ť, do segundo OA criado é ŞTEMP 2Ť, e assim por diante. Na linha 18,

note que esses nomes resultam da concatenação (operador +) da string ŞTEMP Ť com o

valor da variável instance number transformado em uma string pelo método str.
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Nas linhas 19, 20 e 21 os demais atributos de cada OA são preenchidos. Note que a lista

de conceitos gerada (na linha 16) é atribuída à variável lo.concept (na linha 19). Observe

que o título de cada OA (associado ao campo 1.2 do padrão IEEE-LOM) corresponde ao

título da seção associada a ele (linha 20). Note também que o identiĄcador universal de

cada OA (campo 1.1.2 do IEEE-LOM) equivale ao URI da seção wiki (linha 21), formado

pela concatenação de três strings: o Uniform Resource Locator (URL) da página wiki, o

símbolo # e o título da seção wiki (com os espaços substituídos pelo underline). Cada

OA preenchido é adicionado na lista de OAs (na linha 22) e no Ąnal do processo essa lista

é retornada.

4.5.3 Algoritmo genético para a solução do PROA

O algoritmo genético explicado nesta seção corresponde ao AG exibido na Figura 5 e

na linha 15 do ARP. Esse AG pode ser utilizado tanto na primeira quanto na segunda

tentativa de recomendação. Ele é inspirado em alguns aspectos do AG que resolve o PCC,

apresentado na Seção 2.9. A entrada do AG que resolve o PROA deve ser uma instância

do PCC, ou seja, uma matriz, cujas linhas correspondem a conceitos do OA ideal e cujas

colunas correspondem aos OAs disponíveis para recomendação. Sendo assim, antes da

explicação do AG, apresenta-se na subseção a seguir uma etapa de pré-processamento da

sua entrada para torná-la instância do PCC.

4.5.3.1 Pré-processamento da entrada do PROA

A lista de OAs das linhas 8 e 13 do ARP e o OA ideal ativo são as variáveis utilizadas

na criação da matriz de entrada do AG. Esse procedimento é executado na linha 14 do

ARP. Cada conceito (palavra-chave) de ��ideal corresponde a uma linha dessa matriz e

cada OA de lista oas corresponde a uma coluna. Formalmente, dada uma matriz �ij,

instância do PROA, com � linhas e � colunas, então � é o número de conceitos do OA

ideal e � o tamanho da lista de OAs. Cada célula (�, �) da matriz é 1 se a coluna � (��j)

cobre a linha � (conceito �), e 0, caso contrário.

Um procedimento importante no pré-processamento da entrada é eliminar as linhas

que não são cobertas por nenhuma coluna, pois o AG busca sempre cobrir todas as

linhas. Além disso, as colunas que cobrem de maneira única ao menos uma linha são

adicionadas diretamente na solução e todos as linhas (conceitos) que essas colunas cobrem

são eliminadas da instância do problema. A prioridade dada no contexto deste trabalho

é a mesma do PCC, ou seja, cobrir todos os conceitos do OA ideal (aqueles que podem

ser cobertos).

Na matriz resultante, procede-se com o cálculo da função custo (�j) de cada coluna

(OA). Até nove parâmetros podem ser utilizados nesse cálculo, contudo esse número pode

ser alterado para suprir as demandas de cada contexto. A utilização ou não de um dado
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parâmetro depende do peso atribuído a ele. Apenas os parâmetros com peso maior que

zero são utilizados no cálculo do �j da Eq. (12). O processo de cálculo do �j segue o

mesmo esquema do cálculo da similaridade �j da Eq. (13).

Uma vez que a matriz de entrada do AG tenha sido criada, as colunas são ordenadas

em ordem crescente de custo. Então, procede-se com a execução do AG que resolve o

PROA.

4.5.3.2 Representação do indivíduo

A estrutura do cromossomo de cada indivíduo do AG que resolve o PROA é dada

por um vetor de � valores inteiros conforme a Figura 12. O � corresponde ao número de

linhas da matriz de entrada �ij e os valores inteiros correspondem às colunas. Um valor

inteiro � na �-ésima posição implica que a linha � é coberta pela coluna �.

 

     

 

Linhas (genes) 1 2 3 4 5 ... � − 1 � 

Vetor de inteiros 

(Colunas) 
5 23 12 15 12 ... 8 7 

Figura 12 Ű Representação do cromossomo de um indivíduo

4.5.3.3 Função de avaliação

A aptidão de um indivíduo está diretamente associada ao valor da função objetivo do

PCC (Eq. (1)). Com a representação de um indivíduo por valores inteiros, a fitness F de

um indivíduo � é calculada por:

�i =
n︁

j=1

�j�ij (14)

onde �ij é 1 se a coluna � pertence ao indivíduo �, ou seja, ao menos uma linha (gene)

do indivíduo é coberta pela coluna �. O �j corresponde ao custo da coluna (objeto de

aprendizagem) �. O cálculo do �j é realizado pela Eq. (12).

4.5.3.4 Técnica de seleção

O AG que resolve o PROA utiliza o método de seleção por torneio. São realizados

quatro torneios com dois indivíduos em cada um. Esses indivíduos são escolhidos alea-

toriamente na população. O indivíduo mais apto (com menor fitness) de cada torneio é

selecionado, obtendo-se assim quatro indivíduos.



68 Capítulo 4. Abordagem Proposta

4.5.3.5 Cruzamento

Os quatro indivíduos selecionados pelo método do torneio são agrupados para formar

duas duplas. Em cada dupla, aplica-se o cruzamento incremental para criar um novo

indivíduo, conforme a Figura 13.

Indivíduo 1 3 0 1 0 1 2 4 0    Novo indivíduo 

          3 3 2 0 1 2 3 0 

Indivíduo 2 1 3 2 1 0 2 3 2            

Figura 13 Ű Crossover incremental de indivíduos do AG que resolve o PROA

Dados dois indivíduos 1 e 2, cada qual com fitness, respectivamente, �1 e �2, o crosso-

ver entre eles gera um novo indivíduo do qual cada gene corresponde ao valor do gene de

mesma posição de um dos pais. O gene do indivíduo 1 é escolhido com uma probabilidade

� = �2/(�1 + �2). Consequentemente, a chance do gene do indivíduo 2 ser escolhido é

1⊗ � .

Esse cruzamento é inspirado no crossover incremental apresentado por Beasley e Chu

(1996). A principal diferença está na representação dos indivíduos nos quais esse operador

é aplicado. No AG apresentado pelos autores, os cromossomos são representados por um

vetor binário, conforme a Figura 2, em que cada gene corresponde a uma coluna (objeto

de aprendizagem). Em contrapartida, cada gene dos cromossomos do AG que resolve o

PROA corresponde a uma linha (conceito), conforme a Figura 12.

Esse operador de fusão leva em conta a estrutura e a aptidão relativa das soluções

pais. A vantagem desse tipo de crossover, em relação ao crossover de um ponto e de dois

pontos, está na criação de novas soluções quando os pais são estruturalmente semelhantes.

4.5.3.6 Mutação

Após alguns experimentos com o AG que resolve o PROA, constatou-se que uma taxa

de mutação de 10% é o valor mais adequado para a expansão aleatória do espaço de

busca do AG. Em um indivíduo com 100 genes, por exemplo, 10 genes são escolhidos

aleatoriamente para sofrer mutação. Esse processo de mutação é tradicional e bem mais

simples que o esquema de mutação proposto por Beasley e Chu (1996).

O valor do gene que sofre a mutação é substituído aleatoriamente por um outro valor

inteiro que indexa alguma coluna. Esse processo pode gerar soluções inviáveis, pois a

coluna escolhida pode não cobrir o gene (linha) ao qual ela foi associada. Na próxima

seção, apresenta-se um procedimento que é executado após a mutação para tornar as

soluções viáveis e eliminar as colunas redundantes.
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4.5.3.7 Soluções viáveis

Assim como no trabalho de Beasley e Chu (1996), utiliza-se operadores adicionais para

tornar todas as soluções viáveis. Nas soluções viáveis não há colunas descobertas. Um

operador heurístico é utilizado para garantir que todas as colunas sejam cobertas e mais

um operador adicional é implementado para eliminar as colunas redundantes, que são

aquelas que após serem eliminadas de uma dada solução, essa permanece viável.

O procedimento que torna as soluções viáveis substitui os valores inteiros (colunas)

das linhas (genes) descobertas por colunas que cobrem essas linhas. A coluna escolhida

para cobrir uma linha descoberta sempre é a coluna mais à esquerda na matriz e, conse-

quentemente, a de menor custo, dado que as colunas são ordenadas em ordem crescente

de custo, o que torna essa heurística gulosa.

Esse processo pode tornar algumas colunas redundantes e para eliminar esse tipo de

coluna utiliza-se de uma estratégia de otimização local para tornar o AG mais eĄcaz. O

procedimento que implementa essa estratégia trabalha eliminando cada coluna (em ordem

decrescente de custo) que não cobre ao menos um conceito de maneira única. Em uma

dada solução (indivíduo), a coluna que cobre apenas conceitos já cobertos por outras

colunas da solução é substituída pela coluna de menor custo da solução. Note que esse

operador utiliza também uma heurística gulosa, pois as colunas que podem ser eliminadas

são escolhidas em ordem decrescente de custo e são substituídas pela coluna de menor

custo da solução.

4.5.3.8 Visão geral do AG que resolve o PROA

As etapas do AG que resolve o PROA (linha 15 do ARP) são apresentadas a seguir.

1. Gere uma população inicial de � soluções randômicas. Faça � = 0.

2. Selecione quatro soluções �1, �2, �3 e �4 da população usando a seleção por torneio.

3. Combine �1 e �2 para formar uma nova solução �1 usando o operador de crossover

por fusão. Aplique o mesmo processo em �3 e �4 para formar uma nova solução �2.

4. Proceda com a mutação em �1 e �2.

5. Torne �1 e �2 viáveis e remova as colunas redundantes em �1 e �2 aplicando o

operador heurístico.

6. Se �1 ou �2 é idêntico a qualquer uma das soluções na população, vá para a etapa

2; caso contrário, faça � = � + 1 e vá para a etapa 7.

7. Substitua duas soluções escolhidas randomicamente com uma fitness acima da média

na população por �1 e �2.

8. Repita as etapas 2-7 até que � = � soluções não duplicadas tenham sido geradas.

A melhor solução encontrada é aquela com a menor fitness na população.
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A população inicial é gerada aleatoriamente com � soluções, todas viáveis. Os pa-

râmetros conĄguráveis, tais como o � e o números de gerações � , são considerados nos

experimentos. Assim que uma nova solução Ąlha é gerada, ela substitui algum indivíduo

da população com fitness acima da média. Vale lembrar que quanto menor a fitness,

melhor o desempenho do indivíduo. Esse é o mesmo método de substituição incremental

utilizado no AG que resolve o PCC (BEASLEY; CHU, 1996). A vantagem desse método é

que as melhores soluções são mantidas na população e a solução mais recentemente criada

é prontamente disponibilizada para seleção e reprodução, acelerando a convergência do

AG.
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Capítulo 5

Experimentos e Análise dos Resultados

Neste capítulo, apresentam-se os métodos de validação das hipóteses, os experimentos e

a avaliação dos resultados. O protótipo do SCROA implementado em Python foi utilizado

para a execução dos experimentos e veriĄcação da eĄciência da abordagem. Os testes

foram realizados em um notebook com 4GB de RAM e processador Intel Core i5 de 2.6

GHz.

5.1 Métodos e Experimentos

No ARP, há três situações de recomendação de OAs que se caracterizam pelos conceitos

do OA ideal. Na primeira situação, o OA ideal não possui conceitos e, portanto, não há

um PROA (baseado em conceitos) para ser resolvido, então um processo de recomendação

mais simples é executado com base nos demais parâmetros do OA ideal. As outras duas

situações correspondem às duas tentativas de recomendação do SCROA, mostradas na

Figura 5, nas quais o OA ideal possui conceitos e, neste caso, utiliza-se um AG para

resolver o PROA. Para validar a abordagem nessas três situações, executam-se dois grupos

de testes:

1. Grupo de testes A: O OA ideal não possui conceitos, então a recomendação é exe-

cutada pelo procedimento da linha 7 do ARP, que compara os parâmetros do OA

ideal com os parâmetros dos demais OAs;

2. Grupo de testes B: O OA ideal possui conceitos, os quais podem ser cobertos pelos

OAs sugeridos (primeira tentativa), ou o OA ideal possui ao menos um conceito que

não é coberto pelos OAs sugeridos na primeira tentativa de recomendação, então

executa-se a segunda tentativa, na qual seções wiki são convertidas em OAs que

cobrem os conceitos descobertos.

Os parâmetros utilizados nos dois grupos de testes são apresentados na Tabela 5.
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Tabela 5 Ű Parâmetros utilizados nos testes
OA ideal Grupo de Testes A Grupo de Testes B

Conceitos
(Palavras-chave)

-

Reprodução, Mitose, Meiose,
Célula, Tecido adiposo, Tecido
conjuntivo, Epitélio, Protista,

Animalia, Plantae
Título Reprodução nos Seres Vivos Reprodução nos Seres Vivos

Tipos de recursos
de aprendizagem

additional reading, forum
activity, animation, exercise,

relection quiz, self assessment

additional reading, forum
activity, animation, exercise,

relection quiz, self assessment
Densidade
semântica

low low

Grau de
diĄculdade

easy easy

Qualidade 1.0 1.0

Os parâmetros ŞdescriçãoŤ, Ştipo de interatividadeŤ e Şnível de interatividadeŤ foram

desativados (peso = 0) nos testes, simulando, assim, uma situação em que esses parâmetros

não foram preenchidos pelo usuário.

Todos os parâmetros do OA ideal são deĄnidos pelo usuário, exceto os tipos de recursos

de aprendizagem que são inferidos por regras SWRL usando os estilos de aprendizagem

do estudante. O perĄl do estudante, utilizado para encontrar os tipos de recursos de

aprendizagem do OA ideal (Tabela 5), é dado por:

1. Entrada: Verbal;
2. Organização: Sequencial;
3. Percepção: Intuitivo;
4. Processamento: Ativo.

Para a execução dos testes no protótipo do SCROA, a ontologia foi enriquecida com 200

OAs. Alguns métodos do SCROA foram aproveitados para o povoamento da ontologia. O

algoritmo de conversão de seções wiki em OAs, por exemplo, foi utilizado para a criação

de 114 dos 200 OAs. Eles estão associados a 114 seções wiki derivadas de 10 páginas

da Wikipédia resultantes da busca pelos conceitos Reprodução, Mitose, Meiose, Célula,

Tecido adiposo, Tecido conjuntivo, Epitélio, Protista, Animalia e Plantae. Os outros 86

OAs foram criados aleatoriamente. De fato, foram criados apenas seus metadados, pois

o conteúdo não é necessário para os testes.

Dentre os 114 OAs, os metadados dos parâmetros título e conceitos são preenchidos

automaticamente, utilizando-se respectivamente o título da seção wiki e o procedimento

de extração de conceitos. Em relação aos 86 OAs, o parâmetro título é preenchido aleato-

riamente com um dos títulos dos 114 OAs e o parâmetro conceito é preenchido aleatoria-

mente com um dos conceitos do OA ideal. Dos 200 OAs, 190 cobrem apenas um conceito

e os outros 10 OAs cobrem dois conceitos. Para a execução dos testes, é interessante que

os OAs cubram um número de conceitos parecido para que eles tenham a mesma chance

de ser recomendados.
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Os parâmetros Ştipos de recursos de aprendizagemŤ, Şdensidade semânticaŤ, Şgrau de

diĄculdade’ e ŞqualidadeŤ dos 200 OAs foram preenchidos com dados aleatórios. Para

preencher a densidade semântica, por exemplo, gera-se um número inteiro e randômico

no intervalo de [0, 5] para indexar no vetor [very low, low, medium, high, very high] um

valor para a densidade semântica.

Para diversiĄcar os testes, o tipo Şwiki contentŤ (da Figura 8) não foi utilizado para

representar os OAs derivados de seções wiki. Para isso, utilizou-se diversos outros tipos de

recursos de aprendizagem escolhidos aleatoriamente. Contudo, em cenários reais, parece

conveniente o uso do tipo Şwiki contentŤ para identiĄcar os OAs correspondentes a seções

wiki.

Os 200 OAs permanentes foram inferidos como OAs sugeridos, pois possuem ao menos

um parâmetro (em geral um conceito) similar ao OA ideal. Esses OAs são utilizados nos

dois grupos de testes. Para garantir a variabilidade da amostra de 200 OAs e também a

possibilidade de se obter boas soluções, cada um dos três parâmetros, quais sejam, tipo

de recurso, densidade semântica e grau de diĄculdade, tem 50% de chance de ter um valor

igual ao do OA ideal. Isso signiĄca que o valor de cada um desses parâmetros do OA ideal

é contemplado, probabilisticamente, por 100 OAs.

O OA ideal ativo e a lista dos 200 OAs sugeridos são utilizados pelo procedimento da

linha 7 do ARP (na execução dos testes do grupo A) ou pelo procedimento da linha 14

para a criação da instância do PROA, formada por uma matriz � e o vetor de custos

dessa matriz. Essa instância é a entrada do AG clássico (linha 15) utilizado na solução

do PROA.

5.1.1 Testes do grupo A

Os testes do grupo A são executados para testar o procedimento da linha 7 do ARP,

o qual é executado quando não há conceitos no OA ideal. Neste caso, o processo de

recomendação é realizado com base na similaridade dos parâmetros do OA ideal em relação

aos demais OAs. O OA ideal (Tabela 5) e os 200 OAs disponíveis para recomendação são

utilizados como entrada do procedimento da linha 7 do ARP.

Foram executados quatro testes diferentes variando os pesos dos parâmetros do OA

ideal. Na Tabela 6, exibe-se o valor do peso atribuído a cada parâmetro. No teste 1,

todos os parâmetros possuem o mesmo peso. Os parâmetros densidade semântica, grau

de diĄculdade e qualidade recebem, respectivamente, nos testes 2, 3 e 4, um peso bem

maior que o peso dos demais parâmetros. O parâmetro ŞconceitosŤ é desabilitado porque

o OA ideal dos testes do grupo A não possui conceitos.

Os resultados dos quatros testes executados são apresentados na Tabela 7. Nela,

apresenta-se os 10 OAs mais similares ao OA ideal em cada teste executado. O score

é calculado pela Eq. (13). Quanto maior o score de um dado OA, maior o grau de

similaridade entre ele e o OA ideal.



74 Capítulo 5. Experimentos e Análise dos Resultados

Tabela 6 Ű Pesos atribuídos ao OA ideal nos quatro testes do grupo A

Parâmetro Teste 1 Teste 2 Teste 3 Teste 4

Palavras-chave (Conceitos) desabilitado desabilitado desabilitado desabilitado
Título 1 0.2 0.2 0.2

Tipos de recursos 1 0.2 0.2 0.2
Densidade semântica 1 1 0.2 0.2
Grau de diĄculdade 1 0.2 1 0.2

Qualidade 1 0.2 0.2 1

Tabela 7 Ű Os 10 melhores OAs ranqueados em cada teste

TESTE 1 TESTE 2 TESTE 3 TESTE 4

OAs Scores OAs Scores OAs Scores OAs Scores

OA 189 0.7931 OA 189 0.3186 OA 189 0.3186 OA 189 0.3131
OA 133 0.7912 OA 133 0.3182 OA 133 0.3182 OA 133 0.3112
OA 44 0.7909 OA 44 0.3181 OA 44 0.3181 OA 84 0.3103
OA 84 0.7903 OA 84 0.3180 OA 84 0.3180 OA 150 0.3077
OA 150 0.7877 OA 150 0.3175 OA 18 0.3167 OA 111 0.3071
OA 18 0.7839 OA 18 0.3167 OA 3 0.3157 OA 18 0.3039
OA 3 0.7786 OA 20 0.3149 OA 20 0.3149 OA 134 0.3032
OA 20 0.7746 OA 46 0.3113 OA 46 0.3113 OA 79 0.2961
OA 46 0.7569 OA 111 0.3106 OA 102 0.3105 OA 105 0.2960
OA 111 0.7533 OA 102 0.3105 OA 73 0.3093 OA 20 0.2946

O teste 1 é comparado com os testes 2, 3 e 4, respectivamente, nas Figuras 14, 15 e

16. Na Figura 14 (a), o OA 3 possui densidade semântica very low (0), que é diferente

da densidade semântica do OA ideal (low = 0.25). Na Figura 14 (b), atribui-se um peso

maior ao parâmetro densidade semântica priorizando a similaridade entre o OA ideal e

os demais OAs em relação a esse parâmetro. Note que, neste caso, os 10 OAs melhor

ranqueados possuem a mesma densidade semântica do OA ideal.
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Figura 14 Ű Comparação da densidade semântica do OA ideal em relação aos demais OAs

Se um parâmetro possui um peso maior que o peso dos demais parâmetros, então os

OAs recomendados tendem a ser iguais ao OA ideal com relação a esse parâmetro. Os 10

OAs mais similares ao OA ideal na Figura 15 (b) têm o mesmo grau de diĄculdade do

OA ideal. Note que quando todos os pesos são iguais, Figura 15 (a), isso não ocorre, o

OA 150 e o OA 111 possuem um grau de diĄculdade maior que o do OA ideal.

A mesma situação ocorre para o parâmetro qualidade. Comparando-se as partes (a)
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Figura 15 Ű Comparação do grau de diĄculdade do OA ideal em relação aos demais OAs

e (b) da Figura 16, observa-se que a qualidade dos 10 OAs recomendados é maior (mais

próxima da qualidade do OA ideal) quando esse parâmetro tem um peso maior que os

demais parâmetros.
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Figura 16 Ű Comparação do parâmetro qualidade do OA ideal em relação aos demais OAs

O tempo de execução do procedimento da linha 7 do ARP é mostrado na Figura 17.

Nela, observa-se que esse procedimento tem um tempo linear em relação ao tamanho da

entrada (número de OAs). O gráĄco da Ągura representa o tempo médio de 10 execuções

deste procedimento para cada tamanho de entrada.
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Figura 17 Ű Tempo do processo que compara o OA ideal com os demais OAs
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5.1.2 Testes do grupo B

Os quatro testes do grupo B correspondem à situação em que o OA ideal possui

conceitos e, neste caso, uma ou duas tentativas de recomendação podem ser realizadas:

a) Tentativa 1: Todos os conceitos do OA ideal podem ser cobertos pelos OAs suge-

ridos na ontologia;
b) Tentativa 2: O OA ideal possui ao menos um conceito que não é coberto pelos

OAs sugeridos na primeira tentativa de recomendação, então o procedimento que

converte seções wiki em OAs é executado, favorecendo a cobertura dos conceitos

descobertos.

Em ambos os casos, utiliza-se um AG para resolver o PROA. O PROA a ser resolvido

está vinculado ao OA ideal apresentado na coluna ŞGrupo de Testes BŤ da Tabela 5.

Assim, a instância do PROA criada na linha 14 do ARP corresponde a uma matriz de

10 linhas (uma para cada um dos 10 conceitos do OA ideal) e 200 colunas (uma para

cada um dos 200 OAs criados para a execução dos testes) mais o vetor de custos dessa

matriz. Na Tabela 8, apresentam-se os pesos assumidos pelos parâmetros em cada teste

executado.

Tabela 8 Ű Pesos atribuídos ao OA ideal nos quatro testes do grupo B

Parâmetro Teste 1 Teste 2 Teste 3 Teste 4

Palavras-chave (Conceitos) 1 0.2 0.2 1
Título 1 0.2 0.2 1

Tipos de recursos 1 0.2 0.2 1
Densidade semântica 1 1 0.2 1
Grau de diĄculdade 1 0.2 1 1

Qualidade 1 0.2 0.2 Desabilitado

O AG foi executado para a instância do PROA criada. Realizou-se 100 mil iterações

(com a geração de dois novos indivíduos em cada uma), considerando uma taxa de mutação

de 10% e uma população com 100 indivíduos. Na Tabela 9, apresentam-se as 5 melhores

soluções de cada teste do grupo B. A primeira solução do Teste 1, por exemplo, é composta

pelos OAs 90, 194, 44, 200, 133 e 198. Quanto menor a fitness, maior a similaridade dos

OAs recomendados em relação ao OA ideal.

Para mostrar como o peso de cada parâmetro inluencia na escolha dos OAs que

compõem cada solução, o Teste 1 foi comparado com os Testes 2, 3 e 4. Comparando-

se as partes (a) e (b) da Figura 18, percebe-se que a densidade semântica média das

5 melhores soluções é maior quando o peso desse parâmetro é maior que o dos demais

parâmetros. Essa valor médio é obtido pela média aritmética dos valores assumidos pelo

referido parâmetro nos OAs de uma dada solução.

Esse mesmo raciocínio pode ser aplicado aos outros parâmetros. O grau de diĄculdade

médio da 5 melhores soluções, por exemplo, é maior quando esse parâmetro tem um peso

maior que o dos demais parâmetros, conforme a Figura 19.
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Tabela 9 Ű As 5 melhores soluções em cada teste do grupo B

TESTE 1 TESTE 2 TESTE 3 TESTE 4

Soluções Fitness Soluções Fitness Soluções Fitness Soluções Fitness

OA 90
OA 194
OA 44
OA 200
OA 133
OA 198

2.4550

OA 90
OA 194
OA 44
OA 200
OA 133
OA 198

4.5243

OA 197
OA 194
OA 44
OA 62
OA 196
OA 198

4.5434

OA 197
OA 194
OA 167
OA 62
OA 196
OA 198

2.3010

OA 197
OA 194
OA 44
OA 200
OA 133
OA 198

2.4679

OA 90
OA 194
OA 46
OA 200
OA 133
OA 198

4.5286

OA 197
OA 194
OA 46
OA 62
OA 196
OA 198

4.5477

OA 197
OA 194
OA 167
OA 200
OA 133
OA 198

2.3122

OA 90
OA 194
OA 46
OA 200
OA 133
OA 198

2.4764

OA 90
OA 194
OA 167
OA 200
OA 133
OA 198

4.5289

OA 197
OA 194
OA 167
OA 62
OA 196
OA 198

4.5480

OA 197
OA 194
OA 167
OA 200
OA 192
OA 198

2.3122

OA 90
OA 194
OA 167
OA 200
OA 133
OA 198

2.4782

OA 90
OA 194
OA 44
OA 200
OA 192
OA 198

4.5342

OA 197
OA 194
OA 199
OA 62
OA 196
OA 92

4.5548

OA 197
OA 194
OA 167
OA 49
OA 196
OA 198

2.3243

OA 197
OA 194
OA 46
OA 200
OA 133
OA 198

2.4893

OA 90
OA 194
OA 40
OA 200
OA 133
OA 198

4.5365

OA 197
OA 194
OA 44
OA 50
OA 196
OA 198

4.5553

OA 197
OA 194
OA 167
OA 200
OA 67
OA 198

2.3330
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Figura 18 Ű Comparação da densidade semântica média das 5 melhores soluções em rela-
ção ao OA ideal

Para mostrar a importância do parâmetro qualidade, na Figura 20, compara-se a

qualidade média das 5 melhores soluções em relação ao OA ideal quando o parâmetro

qualidade é considerado, parte (a), e quando ele está desabilitado, parte (b). Comparando-
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Figura 19 Ű Comparação do grau de diĄculdade médio das 5 melhores soluções em relação
ao OA ideal

se as duas partes da Figura 20, observa-se que considerar esse parâmetro eleva a qualidade

dos OAs melhor recomendados.
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Figura 20 Ű Comparação da qualidade média das 5 melhores soluções em relação ao OA
ideal

A eĄciência do AG em termos de tempo de execução é mostrada na Tabela 10. Cada

tempo apresentado corresponde à média aritmética de dez execuções do AG. Em geral,

quando o número de OAs aumenta o tempo de execução é maior, mas também pode ser

menor. O tempo de execução aumenta signiĄcativamente quando o número de conceitos

ou iterações aumenta.

O AG também foi testado para a instância 4.10 do benchmark OR-Library (citado no

início do Capítulo 3). Essa é uma instância grande do PCC que corresponde a uma matriz

com 200 linhas e 1000 colunas mais um vetor de custos. Utilizou-se essa instância para a

comparação da eĄciência do AG em relação a um algoritmo totalmente aleatório (sem os

operadores genéticos). O resultado dessa comparação é mostrado na Figura 21. Realizou-

se 5001 iterações com a geração de dois novos indivíduos em cada uma, considerando uma

população com 100 indivíduos. O AG tem uma taxa de mutação de 10%. O tempo gasto

pelo AG para a execução de todas as iterações é de quase 3 minutos.
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Tabela 10 Ű Tempo (em segundos) de execução do AG

N◇ de OAs
N◇ de Número de iterações

Conceitos 500 5000 100000 500000

100 10 0.23s 5.85s 135.84s 649.02s
500 10 0.32s 5.60s 135.67s 605.90s
1000 10 0.37s 6.75s 150.78s 609.60s
100 50 0.77s 8.08s 201.31s 839.74s
500 50 1.25s 9.57s 189.85s 976.82s
1000 50 1.59s 10.43s 206.05s 1177.52s

Nota: Utilizou-se a mesma conĄguração do Teste 1, variando o número de OAs, de con-
ceitos e de iterações. A cada iteração gera-se dois novos indivíduos.
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Figura 21 Ű Comparação entre o AG e um algoritmo totalmente aleatório

O AG que resolve o PROA é executado na primeira ou segunda tentativa de reco-

mendação. A diferença é que, na segunda tentativa, antes da execução do AG, é neces-

sário a criação de novos OAs dado que os OAs sugeridos na ontologia não são suĄcien-

tes para cobrir todos os conceitos do OA ideal. Neste caso, executa-se o procedimento

wiki pages 2 LOs (ver Subseção 4.5.2) para a conversão de seções wiki em OAs. Esse

procedimento leva em média 2.2 segundos para a criação de um novo OA. Esse tempo

sofre uma pequena variação de acordo com o número de seções da página wiki. Vale

lembrar que esse procedimento também gera automaticamente os conceitos para o campo

palavras-chave de cada novo OA criado.

5.2 Avaliação dos Resultados

O SCROA possui uma abordagem que contribui na criação de novos OAs fazendo

o reúso de conteúdo wiki de maneira eĄciente. O conteúdo wiki pode ser buscado ra-

pidamente e os conceitos de cada seção extraídos de maneira eĄciente pelo processo de

extração de conceitos apresentado na Seção 4.4.
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Embora pareça intuitivo que os conceitos de uma seção possam ser extraídos da hie-

rarquia de títulos, a conĄrmação da eĄciência desse processo depende de questões como:

ŞAté que ponto as palavras-chave podem ser tratadas como conceitos?Ť. As repostas a

essas questões pelas pesquisas futuras são importantes porque a maioria dos padrões de

metadados educacionais agregam algum campo do tipo palavra-chave e, geralmente, os

diversos recursos educacionais que seguem esses padrões preenchem esse campo.

Em geral, as pesquisas que tratam da recomendação de OAs utilizando conceitos imple-

mentam ontologias de domínios do conhecimento criadas por especialistas. Nos trabalhos

de Acampora et al. (2011) e Gaeta et al. (2013), por exemplo, os autores implementam

esse tipo de ontologia para modelar conceitos e suas relações (como os pré-requisitos).

A principal desvantagem desse tipo de abordagem é o alto custo para a criação desses

domínios. A vantagem da abordagem do SCROA é que ela não depende de ontologias de

domínios do conhecimento. Assim, a abordagem apresentada neste trabalho não limita

os assuntos de interesse do usuário por conceitos modelados em ontologias.

Para garantir a qualidade do conteúdo wiki recomendado, o SCROA utiliza um clas-

siĄcador (WARNCKE-WANG; COSLEY; RIEDL, 2013) que com poucas características

extraídas facilmente de uma página, procede com a classiĄcação do conteúdo wiki com

uma taxa de acerto de 87%. Atribuem-se valores no intervalo de [0, 1] às diversas classes

de qualidade do classiĄcador, possibilitando o uso do parâmetro qualidade no escopo do

SCROA. O classiĄcador não foi implementado no protótipo do SCROA, mas isso não

compromete os resultado, sendo os valores do parâmetro de qualidade gerados de maneira

aleatória na execução dos testes.

Nas Figuras 16 e 20, mostra-se que a utilização do parâmetro de qualidade eleva a

qualidade média do conteúdo das melhores soluções. A maioria dos testes realizados

mostram que a lexibilidade na conĄguração dos pesos dos parâmetros do OA ideal é

importante para quando se pretende valorizar alguns parâmetros mais do que outros.

Quando o parâmetro qualidade tem um peso maior que os demais parâmetros (Fi-

gura 16, parte b), a qualidade média dos 10 OAs melhor ranqueados aumenta em relação

ao caso em que todos os parâmetros possuem o mesmo peso (parte a).

Quando o parâmetro qualidade é desabilitado (Figura 20, parte b), a qualidade média

das melhores soluções diminui em relação ao caso em que todos os parâmetros possuem o

mesmo peso (parte a). Assim, comprova-se que a utilização do parâmetro qualidade eleva

a qualidade do conteúdo das melhores soluções.

A hipótese de que as seções wiki podem ser convertidas em OAs é conĄrmada. Esse

processo pode ser automatizado de maneira eĄciente levando em conta a qualidade do

conteúdo wiki.

Em todos os testes, o AG converge no início do processo. Uma característica que torna

esse algoritmo eĄciente na solução do PROA é que as populações geradas (inclusive a

inicial) contêm apenas indivíduos que são soluções viáveis (todo indivíduo é transformado
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em uma solução viável antes de ser adicionado à população), acelerando a convergência.

A segunda hipótese deste trabalho é também conĄrmada, pois o AG que resolve o

PROA recomenda OAs que cobrem todos os conceitos do OA ideal e que atendem ao

estilo de aprendizagem do estudante.

O tempo gasto com os procedimentos do SCROA pode variar de acordo com o tamanho

das páginas wiki utilizadas na construção de OAs e com o tamanho da instância do PROA,

ou seja, a quantidade de conceitos e OAs disponíveis para recomendação. Após o usuário

entrar com os parâmetros do OA ideal e o perĄl do estudante, o processo de inferência é

executado para a obtenção de uma lista de OAs sugeridos. Esse processo é rápido, leva

poucos segundos.

Dada uma lista de 10 mil OAs sugeridos, se não houver conceitos no OA ideal deĄnido

pelo usuário, então o processo de recomendação leva menos que 10 segundos, conforme a

Figura 17.

Se há conceitos no OA ideal, então o PROA é resolvido por um AG e, neste caso,

o processo de recomendação de OAs pode ser mais demorado. Considerando que o AG

converge em aproximadamente 500 iterações (Figura 21), conforme a Tabela 10, em geral,

quanto maior o tamanho da instância do PROA (número de OAs e conceitos) maior o

tempo gasto. Assim, o tempo desse processo de recomendação pode levar menos que 2

segundos, mas também pode levar alguns minutos.

Pela avaliação dos resultados, o SCROA implementa uma abordagem eĄcaz para a

recomendação de OAs, os quais atendem aos estilos de aprendizagem do estudante e aos

parâmetros de busca deĄnidos pelo usuário. Uma atenção deve ser dada ao tempo gasto

pelo processo de recomendação. A depender das necessidades de cada contexto, o processo

de conversão de seções wiki em OAs (que leva em média 2.2 segundos para cada novo OA

criado) pode ser executado antecipadamente para enriquecer a ontologia com os OAs que

podem ser sugeridos. O processo de recomendação de OAs também pode ser executado

antecipadamente, principalmente em cenários nos quais a instância do PROA é muito

grande.



82 Capítulo 5. Experimentos e Análise dos Resultados



83

Capítulo 6

Considerações Ąnais

No contexto do ensino eletrônico, a adaptação do conteúdo de aprendizagem aos es-

tilos de aprendizagem de cada estudante propicia uma aprendizagem mais eĄciente (no

tempo gasto) e mais eĄcaz nos resultados alcançados pelo estudante. Essa adaptação é

realizada geralmente em Sistemas Hipermídia Adaptativos, que auxiliam professores na

potencialização do desempenho dos alunos e também auxiliam estudantes autodidatas a

alcançarem seus objetivos sem a intervenção de um professor.

Um problema desse contexto é que a criação de novos OAs por especialistas leva tempo

e envolve um alto custo em dinheiro. Este trabalho faz reúso de conteúdo wiki sugerindo

que o vasto conteúdo da Web pode ser usado para a criação de recursos educacionais

devidamente estruturados. Os conceitos tratados por cada seção wiki são extraídos da

hierarquia de títulos da própria seção transformada em OA.

Uma ontologia foi implementada para modelar metadados de OAs conforme o padrão

IEEE-LOM e modelar estudantes, especialmente, seus estilos de aprendizagem seguindo o

FSLSM. Algumas regras SWRL implementadas na ontologia são utilizadas para inferir os

tipos de recursos de aprendizagem apropriados a cada perĄl de estudante. Outras regras

foram criadas para sugerir OAs com maior chance de serem recomendados ao aprendiz.

O problema de recomendação de OAs, denominado PROA, é baseado em conceitos

e, portanto, depende da deĄnição dos conceitos do OA ideal pelo usuário. Quando o

usuário atribui valores a alguns parâmetros do OA ideal, mas não deĄne nenhum conceito

(palavra-chave), então um procedimento de recomendação mais simples é executado com

base apenas nos parâmetros deĄnidos pelo usuário.

O PROA existe quando o usuário deĄne os conceitos que se espera que o aluno aprenda.

Neste caso, executa-se um AG que tem como entrada uma matriz (instância do PROA),

cujas linhas correspondem aos conceitos do OA ideal e cujas colunas são os OAs sugeridos

para recomendação. Como os OAs sugeridos podem não cobrir todos os conceitos, utiliza-

se um procedimento de conversão de seções wiki em OAs com o objetivo de se criar uma

instância do PCC, garantido que todas as linhas (conceitos) possam ser cobertas.

O AG que resolve o PROA aceita apenas soluções viáveis dentro da população, ace-
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lerando o processo de convergência. Os resultados alcançados sugerem que os OAs reco-

mendados são os mais similares possíveis ao OA ideal, atendendo, portanto, aos estilos

de aprendizagem do estudante e cobrindo os conceitos a serem aprendidos.

A seguir, detalham-se as principais contribuições deste trabalho. Na Seção 6.2, apresenta-

se uma direção para os trabalhos futuros. Finalmente, citam-se dois artigos produzidos

no decorrer desta pesquisa.

6.1 Principais Contribuições

Neste trabalho, apresenta-se uma abordagem para o reúso de conteúdo da Web na

criação de OAs por meio das tecnologias da Web Semântica, contribuindo para a solução

do problema do alto custo com tempo e dinheiro que comumente se tem na criação de

novos OAs. Os OAs recomendados cobrem todos os conceitos que se espera que o aluno

aprenda e satisfazem os parâmetros de busca do usuário e os estilos de aprendizagem do

estudante. Além disso, garante-se a qualidade do conteúdo wiki associado ao OA.

A ontologia implementada contribui no processo de recomendação de OAs por meio

de regras de inferência e garante a modelagem de OAs (conforme o padrão IEEE-LOM)

e de estudantes, especialmente seus estilos de aprendizagem (seguindo o FSLSM).

Este trabalho valida a primeira hipótese, mostrando que as seções wiki podem ser

convertidas em OAs em poucos segundos, inclusive com a geração automática de alguns

metadados, tais como Şpalavras-chaveŤ e ŞtítuloŤ. Além disso, o AG que resolve o PROA

prioriza os OAs derivados de páginas wiki com maior qualidade. O AG garante que

os OAs recomendados cobrem todos os conceitos do OA ideal e atendem aos estilos de

aprendizagem do estudante, conĄrmando assim, a segunda hipótese.

A validação das hipóteses sugere a eĄciência da abordagem do SCROA, o qual pode

impactar na popularização de Sistemas Hipermídia Adaptativos que permitam que alu-

nos de todas as camadas sociais tenham um melhor desempenho no processo ensino-

aprendizagem.

6.2 Trabalhos Futuros

A abordagem utilizada neste trabalho para a criação de OAs usando conteúdo wiki

contribui para automatizar o processo de criação de novos OAs. Porém a Wikipédia não

pode ser usada para a criação de qualquer tipo de OA. Embora essa enciclopédia digital

contenha conteúdo de diversos domínios do conhecimento, ela certamente não possui uma

variedade suĄciente de tipos de recursos de aprendizagem. Ela agrega textos, imagens

e deĄnições, mas não possui conteúdos dos tipos exercício e avaliação, fundamentais no

processo ensino-aprendizagem.
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Assim, um desaĄo para as pesquisas futuras é a exploração do conteúdo da Web

visando-se a criação de novos tipos de recursos de aprendizagem, tais como exercícios,

avaliações, introduções e resumos, que podem enriquecer a abordagem do SCROA.

O segundo desaĄo é a extração dos conceitos que cada conteúdo da Web cobre. Esse

processo depende de questões como: ŞAté que ponto as palavras-chave podem ser tratadas

como conceitos?Ť. As repostas a essas questões pelos trabalhos futuros são importantes

porque a maioria dos padrões de metadados educacionais possuem o campo Şpalavra-

chaveŤ e a maioria do recursos educacionais que seguem esses padrões preenchem esse

campo.

As pesquisas futuras também podem estender a ontologia com a criação de novas

classes, regras e novos atributos para a classe Student com objetivo de implementar uma

recomendação de OAs que contemple também a Ąltragem colaborativa. Assim, o his-

tórico da recomendação de OAs para um dado estudante poderia ser explorado para a

recomendação de OAs a outros estudantes com perĄs e características similares. Além

disso, os campos da categoria ŞAnotaçãoŤ do padrão IEEE-LOM podem ser utilizados

pelo aluno ou professor para avaliar o OA utilizado, e essa informação pode ser explorada

para soĄsticar o processo de recomendação.

6.3 Contribuições em Produção BibliográĄca

Durante a realização desta pesquisa, dois artigos foram produzidos. O primeiro artigo

(BELIZÁRIO JÚNIOR; DORÇA, 2016) foi publicado no V DesafIE do Congresso da

Sociedade Brasileira de Computação durante o primeiro semestre da realização desta

pesquisa. Esse artigo contém a ideia inicial desta dissertação, qual seja, a recomendação

inteligente de conteúdo da Web na criação de recursos educacionais.

Essa ideia inicial foi amadurecida, o escopo reduzido e o objeto de pesquisa reĄnado,

favorecendo a produção deste trabalho que resultou na produção do segundo artigo (BE-

LIZÁRIO JÚNIOR; DORÇA, 2018) de título ŞUma Abordagem para a Criação e Reco-

mendação de Objetos de Aprendizagem usando um Algoritmo Genético, Tecnologias da

Web Semântica e uma OntologiaŤ, publicado no XXIX Simpósio Brasileiro de Informática

na Educação.
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APÊNDICE A

Regras SWRL implementadas na

ontologia

Enumeram-se, a seguir, todas as 32 regras SWRL implementadas na ontologia do

SCROA.

1. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasProcessing(?proĄle, activeProcessing) ⊃ ListResourcesIdealLO(animation)

2. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), hasProĄle(?student, ?proĄle), hasPerception(?proĄle,

sensing) ⊃ ListResourcesIdealLO(animation)

3. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasProcessing(?proĄle, relective) ⊃ ListResourcesIdealLO(relectionQuiz)

4. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasPerception(?proĄle, intuitive) ⊃ ListResourcesIdealLO(additionalResource)

5. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasProcessing(?proĄle, relective) ⊃ ListResourcesIdealLO(example)

6. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasUnderstanding(?proĄle, sequential)⊃ ListResourcesIdealLO(additionalResource)

7. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasProcessing(?proĄle, activeProcessing) ⊃ ListResourcesIdealLO(selfAssessment)
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8. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasInput(?proĄle, verbal) ⊃ ListResourcesIdealLO(additionalResource)

9. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasProcessing(?proĄle, activeProcessing) ⊃ ListResourcesIdealLO(forumActivity)

10. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasPerception(?proĄle, sensing) ⊃ ListResourcesIdealLO(realLifeApplication)

11. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasProcessing(?proĄle, relective) ⊃ ListResourcesIdealLO(additionalResource)

12. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasInput(?proĄle, verbal) ⊃ ListResourcesIdealLO(forumActivity)

13. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasProcessing(?proĄle, activeProcessing) ⊃ ListResourcesIdealLO(exercise)

14. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasPerception(?proĄle, sensing) ⊃ ListResourcesIdealLO(exercise)

15. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasPerception(?proĄle, sensing) ⊃ ListResourcesIdealLO(example)

16. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasUnderstanding(?proĄle, sequential) ⊃ ListResourcesIdealLO(exercise)

17. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasPerception(?proĄle, intuitive) ⊃ ListResourcesIdealLO(exercise)

18. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasUnderstanding(?proĄle, sequential) ⊃ ListResourcesIdealLO(selfAssessment)

19. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasUnderstanding(?proĄle, global) ⊃ ListResourcesIdealLO(realLifeApplication)

20. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasPerception(?proĄle, intuitive) ⊃ ListResourcesIdealLO(relectionQuiz)
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21. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasUnderstanding(?proĄle, global) ⊃ ListResourcesIdealLO(example)

22. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasInput(?proĄle, visual) ⊃ ListResourcesIdealLO(animation)

23. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasUnderstanding(?proĄle, sequential) ⊃ ListResourcesIdealLO(relectionQuiz)

24. Student(?student), IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), isRe-

commendedFor(?idealLO, ?student), ProĄle(?proĄle), hasProĄle(?student, ?proĄle),

hasUnderstanding(?proĄle, sequential) ⊃ ListResourcesIdealLO(animation)

25. IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), ListResourcesIdealLO(?res_type),

PermanentLOs(?lo), Educational_5(?edu), hasEducationalData(?lo, ?edu), hasLe-

arningResourceType(?edu, ?res_type) ⊃ SuggestedLOs(?lo)

26. IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), General_1(?gen_ideal), has-

GeneralData(?idealLO, ?gen_ideal), hasKeyword(?gen_ideal, ?keyword), Perma-

nentLOs(?lo), General_1(?gen), hasGeneralData(?lo, ?gen), hasKeyword(?gen, ?keyword)

⊃ SuggestedLOs(?lo)

27. IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), General_1(?gen_ideal), has-

GeneralData(?idealLO, ?gen_ideal), hasTitle(?gen_ideal, ?title), PermanentLOs(?lo),

General_1(?gen), hasGeneralData(?lo, ?gen), hasTitle(?gen, ?title) ⊃ Suggeste-

dLOs(?lo)

28. IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), Educational_5(?edu_ideal),

hasEducationalData(?idealLO, ?edu_ideal), hasSemanticDensity(?edu_ideal, ?sem_den),

PermanentLOs(?lo), Educational_5(?edu), hasEducationalData(?lo, ?edu), hasSe-

manticDensity(?edu, ?sem_den) ⊃ SuggestedLOs(?lo)

29. IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), Educational_5(?edu_ideal),

hasEducationalData(?idealLO, ?edu_ideal), hasDiiculty(?edu_ideal, ?dif), Per-

manentLOs(?lo), Educational_5(?edu), hasEducationalData(?lo, ?edu), hasDii-

culty(?edu, ?dif) ⊃ SuggestedLOs(?lo)

30. IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), Educational_5(?edu_ideal),

hasEducationalData(?idealLO, ?edu_ideal), hasInteractivityLevel(?edu_ideal, ?int_lev),

PermanentLOs(?lo), Educational_5(?edu), hasEducationalData(?lo, ?edu), hasIn-

teractivityLevel(?edu, ?int_lev) ⊃ SuggestedLOs(?lo)

31. IdealLOs(?idealLO), hasState(?idealLO, activeIdealLO), Educational_5(?edu_ideal),

hasEducationalData(?idealLO, ?edu_ideal), hasInteractivityType(?edu_ideal, ?int_type),
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PermanentLOs(?lo), Educational_5(?edu), hasEducationalData(?lo, ?edu), hasIn-

teractivityType(?edu, ?int_type) ⊃ SuggestedLOs(?lo)

32. TemporaryLOs(?tempLO), General_1(?gen_temp), hasGeneralData(?tempLO, ?gen_temp),

IdentiĄer(?ide_temp), hasIdentiĄer(?gen_temp, ?ide_temp), hasEntry_(?ide_temp,

?uri), PermanentLOs(?lo), General_1(?gen), hasGeneralData(?lo, ?gen), Identi-

Ąer(?ide), hasIdentiĄer(?gen, ?ide), hasEntry_(?ide, ?uri) ⊃ SuggestedLOs(?lo)
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