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Resumo

A área de Sistemas Adaptativos e Inteligentes para a Educação (SAIE) está em cons-

tante evolução e esforça-se na aplicação de tecnologias recentes, buscando criar ambientes

de aprendizagens personalizados. Para o desenvolvimento de SAIE, técnicas de Inteligên-

cia ArtiĄcial (IA) são bastante exploradas e comumente combinadas com teorias peda-

gógicas. Este trabalho visa contribuir para a área de IA aplicada à educação, a partir

de uma abordagem que faz uso de tecnologias de Web Semântica e um algoritmo bi-

oinspirado para realizar recomendação personalizada de Objetos de Aprendizagem (OA),

utilizando Filtragem Baseada em Conteúdo (FBC). Diferente de abordagens já propos-

tas, esta pesquisa combina repositórios de Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) e

materiais disponibilizados na Web (Youtube e Wikipedia) com o propósito de cobrir tó-

picos de um determinado conteúdo com materiais em formatos distintos. Com relação

aos materiais da Web, esses são recuperados e estruturados em forma de OA. A aborda-

gem desenvolvida nesta pesquisa foi implementada no AVA Classroom eXperience (CX)

e foi criado um recurso de extensão para o Moodle. Foram realizados experimentos com

esta abordagem. Um dos experimentos comparou três algoritmos bioinspirados com duas

bases de dados distintas e, após análise, concluiu que o algoritmo genético apresenta de-

sempenho satisfatório. Outros experimentos objetivaram analisar a opinião de estudantes

com relação à recomendação. Os estudantes avaliaram positivamente a recomendação que

levou em consideração o nível de conhecimento e ofertou materiais adicionais a partir de

um determinado conteúdo. Outro experimento considerou três processos de recomenda-

ção distintos na intenção de observar possibilidades de preferências. As recomendações

levaram em consideração o uso e não uso de estilos de aprendizagem no processo. A

média geral da avaliação foi relativamente melhor desconsiderando o uso dos estilos de

aprendizagem, porém não houve signiĄcância estatística.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendação. Objeto de Aprendizagem. Filtragem Ba-

seada em Conteúdo. Inteligência ArtiĄcial.





Abstract

The Adaptive and Intelligent Educational Systems (AIES) area is constantly evolving

and is working to apply recent technologies to create personalized learning environments.

For AIES development, ArtiĄcial Intelligence (AI) techniques are widely explored and

commonly combined with pedagogical theories. This work aims to contribute to the area

of AI applied to education, by presenting an approach that uses Semantic Web techno-

logies and a bio-inspired algorithm to perform personalized recommendation of Learning

Objects (LO), using Content-Based Filtering (CBF). In this research, we combine Virtual

Learning Environment (VLE) repositories and materials available on the Web (Youtube

and Wikipedia) to cover topics of a given content with materials in different formats.

Regarding the materials on the Web, these are retrieved and structured as LO. We im-

plemented the approach in the Classroom eXperience (CX) VLE and also created an

extension for Moodle. Experiments were conducted with this implementation. One ex-

periment compared three bio-inspired algorithms with two different databases and, after

analysis, concluded that the genetic algorithm performs satisfactorily. Other experiments

aimed to analyze the studentsŠ opinions regarding the recommendation. Students positi-

vely evaluated the recommendation that took into account their level of knowledge and

offered additional material from a given content. Another experiment considered three

different recommendation processes to observe preference possibilities. The recommenda-

tions took into consideration the use and non-use of learning styles in the process. The

overall average rating was relatively better disregarding the use of learning styles, but

there was no statistical signiĄcance.

Keywords: Recommendation Systems. Learning Object. Content Based Filtering. Ar-

tiĄcial Intelligence.
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Capítulo 1

Introdução

O uso da tecnologia para suporte educacional tem se tornado uma realidade. O ensino

atual pode contar com Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) como apoio às diversas

modalidades da educação. Nesse aspecto, estudar tecnologias para aprimorar a educação

e facilitar a entrega de conteúdo relevante para os aprendizes deve estar em paralelo com

a evolução computacional, de tal forma que o ensino ocorra cada vez mais personalizado

às necessidades individuais.

Os Sistemas Adaptativos e Inteligentes para a Educação (SAIE) colaboram para obten-

ção de êxito na busca do ensino personalizado. Nesses sistemas, a aplicação de Inteligência

ArtiĄcial (IA) é recorrente e visa, dentre outros cenários, buscar uma individualização

dos caminhos de aprendizagem (BRUSILOVSKY; PEYLO, 2003; COLCHESTER et al.,

2017). Observando os SAIE, veriĄca-se que a IA contribui nas diferentes etapas do pro-

cesso de adaptação, isto é, na busca em ofertar uma aprendizagem de acordo com as

necessidades individuais do estudante. Alguns exemplos do uso de IA para adaptativi-

dade em SAIE são na modelagem automática do estudante (BERNARD et al., 2016) e

na recomendação personalizada (PONTES et al., 2014).

Com relação ao processo de recomendação personalizada, que ocorre nos SAIE, esse

tem apresentado avanços signiĄcativos, sendo que um dos motivos que os permitem per-

sonalizar o processo de recomendação é a grande quantidade de dados disponíveis (DRA-

CHSLER et al., 2015). Massive Open Online Courses (MOOC) são exemplos em geração

de dados, pois cursos nesse formato possuem um alto número de aprendizes conectados

que, além de fornecer informações pessoais, ainda geram dados de comportamento de

estudantes no ambiente.

Conforme aĄrmam Drachsler et al. (2015), existe um crescimento de exploração de

dados de estudantes que são relevantes e têm colaborado para o processo de personali-

zação da aprendizagem. Mesmo havendo uma melhoria nesse processo, observa-se que

materiais na Web, em diferentes formatos, também mantém uma constante expansão e

não costumam ser explorados em SAIE. Uma vez que há uma alta quantidade de mate-

riais na Web, é importante que a recomendação de conteúdos relevantes à aprendizagem
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não seja limitada somente a repositórios de OA, por vezes especíĄcos de uma plataforma

(MEDIO et al., 2019).

Apesar da necessidade emergente em explorar materiais da Web como fonte de apren-

dizagem, a geração de conteúdos educacionais a partir desses recursos para uma reco-

mendação personalizada exige um esforço. DesaĄos atuais consistem em associar as duas

fontes (dados de estudantes e materiais da Web) na intenção de gerar aprendizagem per-

sonalizada aos estudantes, através dos SAIE.

Tecnologias de Web Semântica podem ser um dos caminhos interessantes para tratar

essa demanda. Além de facilitar no processo de reúso e compartilhamento de recursos, tais

tecnologias apresentam uma extensão para a Web tradicional, trazendo signiĄcado para

o conteúdo disponibilizado online. A DBPedia1, por exemplo, é um bom resultado dos

esforços com o uso da Web Semântica. Existindo um padrão dos conteúdos (facilitado pela

Web Semântica), o processo de recomendação consiste em encontrar o melhor conteúdo

que vá facilitar a aprendizagem do indivíduo (BELDJOUDI; SERIDI; KARABADJI,

2018).

Em SAIE, recursos educacionais são constantemente recomendados em forma de OA.

Recomendar os melhores OA, a partir de uma necessidade do estudante, não é uma ati-

vidade trivial. Por vezes, a atividade pode ser associada à classe de problemas de busca

e otimização, conforme apresenta Belizário Júnior e Dorça (2018). Nesse caso, o pro-

blema se torna NP-difícil (BERNHARD; VYGEN, 2008). Soluções utilizando algoritmos

bioinspirados (principalmente que levam em consideração meta-heurísticas) costumam

ser viáveis nessas circunstâncias, pois o problema envolve um processo de busca e sele-

ção. Além disso, uma das estratégias utilizadas pelos Sistemas de Recomendação (SR)

para prover recursos ao usuário é conhecida por Filtragem Baseada em Conteúdo (FBC)

(LOPS; GEMMIS; SEMERARO, 2011). Para essa estratégia, a recomendação é reali-

zada buscando selecionar itens que mais se assemelham ao perĄl do usuário. No contexto

educacional, quando aplicada a FBC para recomendação de OA, espera-se encontrar os

recursos que mais se aproximam do perĄl do estudante que foi selecionado para receber a

recomendação.

Além disso, outro desaĄo observado com relação aos módulos de recomendação de OA

está ligado à alta acoplagem desses com um sistema especíĄco. Nota-se que esta acopla-

gem não permite uma aplicação em outros ambientes educacionais (DRACHSLER et al.,

2015). Alguns AVA, por exemplo o Moodle2, possuem código-fonte aberto e permitem

modiĄcações, agregação de módulos, dentre outros. Para isso, abordagens genéricas, fra-

camente acopladas a um determinado sistema, tornam-se mais interessantes para atender

necessidades atuais.

Observando o cenário atual da pesquisa em computação aplicada à educação e, no

1 https://wiki.dbpedia.org/
2 https://moodle.org/
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intuito de colaborar com a pesquisa de IA aplicada, este trabalho explora o processo

de recomendação personalizada de OA, utilizando FBC, através do desenvolvimento de

uma abordagem que é capaz de recuperar materiais da Web e recomendar em formato

de OA, a partir das necessidades individuais dos aprendizes. Além disso, a abordagem

desenvolvida não é de uso exclusivo do ambiente utilizado como teste, evitando problemas

de alta acoplagem, já apontados na literatura.

1.1 Motivação

O interesse por sistemas de recomendação personalizada é algo inerente à computação.

Com o crescente número de dados, o serviço personalizado tem sido mais frequente e

oferece maior precisão ao atender às necessidades de cada usuário. Esse tipo de serviço já

está associado ao cotidiano dos usuários, através, principalmente, do comércio eletrônico

(PAPPAS et al., 2017). Na área de educação, os esforços em pesquisas que possam levar

a um serviço personalizado vêm ocorrendo (MANOUSELIS et al., 2011). Há um grande

foco na análise de dados para identiĄcar perĄs de aprendizes e realizar uma melhor prática

de recomendação (BODILY; VERBERT, 2017).

Por outro lado, atualmente a Web possui um acervo imensurável de conteúdo. Com

rápidas buscas é possível encontrar materiais em formato de vídeos, imagens, textos e

áudios de um determinado conceito. Esse acervo é, em muitos casos, acessado através de

páginas da Web, não sendo necessariamente desenvolvidas para o processo de aprendiza-

gem. Além disso, as máquinas de busca, como o Google, que trazem esses materiais, estão

mais preocupadas com a relevância do domínio do conteúdo, número de palavras-chave

correspondentes, segurança, frequência de acessos, dentre outros3. Fatores ligados aos es-

tilos de aprendizagem do usuário e conhecimentos prévios, por exemplo, não são levados

em consideração.

Trabalhos prévios mostram que as buscas por páginas da Web têm retornado mais

resultados que a busca limitada aos repositórios de OA (MEDIO et al., 2019). Através

dessas pesquisas, é possível observar a necessidade de explorar recursos Web no processo

de recomendação. Além disso, a personalização no processo de recomendação ainda tem

focado somente em uma variável do estudante, que por vezes são os estilos de aprendiza-

gem (NAFEA; SIEWE; HE, 2019; MORILLO-PALACIOS; GUTIÉRREZ-CÁRDENAS,

2020; HASSAN; HAMADA, 2017).

A pesquisa de Ferreira (2018) apresenta uma abordagem híbrida baseada em redes

bayesianas e ontologias para modelagem do estudante em SAIE. O trabalho apresenta

avanços para a área de Informática na Educação (IE) uma vez que consegue utilizar as

tecnologias supracitadas, juntamente com nível de conhecimento e comportamento de

estudantes para deĄnir o desempenho. Sendo assim, o modelo é capaz de inferir a pro-

3 https://backlinko.com/google-ranking-factors
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babilidade de conhecimento de um estudante em determinado conteúdo. Em resumo, a

pesquisa apresenta um modelo dinâmico, probabilístico, independente de domínio, exten-

sível e reutilizável.

Já o trabalho de Araújo (2017) apresenta uma arquitetura computacional capaz de

estruturar OA, capturando metadados a partir de conteúdo de aulas e atividades colabo-

rativas. Uma vez que se tem OA estruturados, a abordagem se propõe a oferecer conteúdo

personalizado para estudantes. O trabalho, além da contribuição em estruturação de OA

a partir de interações com conteúdo de uma aula, também disponibiliza um repositório

de OA.

A pesquisa de Belizário Júnior e Dorça (2018) apresenta uma abordagem que combina

algoritmo genético e tecnologias de Web Semântica para recomendação de OA a partir

de páginas da Wikipedia. Tal pesquisa abre possibilidade de expansão para explorar

outros repositórios de conteúdo que estão estruturados em páginas da Web. Além disso,

a pesquisa não faz uma comparação com outros algoritmos para veriĄcar se há melhoria

no processo de recomendação.

Tanto o trabalho de Ferreira (2018), quanto o trabalho de Araújo (2017), possuem

semelhanças por utilizarem para validação de suas abordagens o AVA Classroom eXpe-

rience (CX). O CX é um ambiente de aprendizagem ubíquo que, de um lado realiza a

captura da aula, contando com a colaboração de uma lousa digital. Já do lado do estu-

dante, apresenta um ambiente colaborativo, com módulos social, gamiĄcação, visualização

do desempenho e possibilidade de acesso do conteúdo personalizado de uma aula.

O processo de recomendação em ambientes educacionais na maioria das vezes se limita

a traçar o perĄl do estudante e veriĄcar dentro do repositório desenvolvido para aquele

ambiente especíĄco, e alimentado por OA, quais conteúdos seriam melhores de acordo

com os dados fornecidos pelos aprendizes. A pesquisa de Araújo (2017) apresenta a

possibilidade de personalizar conteúdo do CX. Já o trabalho de Ferreira (2018) traz um

modelo de estudante que, dentre outras coisas, apresenta possibilidades de captura do

desempenho de estudantes a partir de interações do CX juntamente com dados fornecidos

por docentes.

Diante da quantidade de recursos disponíveis na Web, exige-se das abordagens de

recomendação de conteúdos uma preocupação que vai além da busca de repositórios de

materiais educacionais especíĄcos do AVA, ou até mesmo de repositórios de OA (ME-

DIO et al., 2019). Também é esperado que o conteúdo educacional tenha qualidade e

leve em consideração fatores individuais de estudantes. Portanto, a expansão de acervos

educacionais deve estar diretamente ligada ao processo de recuperação de conteúdo Web.

Assim, uma abordagem que consegue fazer uso das abordagens apresentadas previamente

e recomendar materiais educacionais que vão além dos repositórios associados ao AVA

pode trazer contribuição para a IE. Para isso, além da recuperação, exige-se módulos

colaborativos que permitem estudantes avaliarem o conteúdo, gerando um feedback que
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pode ser monitorado de forma automática.

1.2 Objetivos e Questões de Pesquisa

Nota-se que o problema de recomendação personalizada para a educação ainda possui

lacunas de investigação que envolvem todo o processo, isto é, desde a seleção de materiais

até a entrega e veriĄcação da aprendizagem a partir de preferências e conhecimentos do

estudante. Nesse aspecto, este trabalho visa responder as seguintes Questão de Pesquisa

(QP):

o QP1: É possível recuperar e estruturar materiais da Web na forma de OA para

recomendá-los como recursos educacionais extras em um AVA a partir de dados

fornecidos por professores e estudantes?

o QP2: A recomendação automática de materiais, a partir do nível de conhecimento

do estudante e estilos de aprendizagem, pode trazer benefícios no processo de apren-

dizagem de acordo com a percepção de estudantes?

o QP3: É possível manter uma relevância na recomendação de OA quando estes são

gerados a partir de conteúdo da Web?

Para responder as questões de pesquisa, o trabalho tem como objetivo geral a criação

de uma abordagem dinâmica para recomendação personalizada de materiais da Web na

forma de OA. Assim, dois grandes pontos podem ser levantados a partir do objetivo,

sendo eles: recuperação e seleção de conteúdo. Esses pontos estão intimamente ligados

com os desaĄos desta pesquisa.

Conforme citado na Seção 1.1, pesquisas apontam uma necessidade do uso de con-

teúdos que vão além de repositórios educacionais como fonte de aprendizagem por parte

dos estudantes. Porém, utilizar somente as buscas padrões faz com que o retorno ve-

nha carregado de outros conteúdos não educacionais e que podem, além de causar uma

dispersão durante o estudo, ser irrelevantes para o processo de aprendizagem. Sendo as-

sim, um grande desaĄo desta pesquisa é fazer uma Ąltragem de conteúdos retornados por

essas máquinas de busca, com a preocupação em selecionar materiais educacionais mais

próximos da necessidade do estudante em fontes que não estão diretamente ligadas com

ensino.

Além da recuperação de conteúdos da Web, outro desaĄo presente na pesquisa é a

seleção para a recomendação personalizada. Uma vez que se tenha concretizado a etapa

de busca de conteúdos tanto no repositório de OA vinculado ao AVA (caso tenha) quanto

em outros repositórios estruturados ou não, o processo de recomendação deve levar em

consideração as preferências do estudante e o nível de conhecimento. Nesse sentido, o

problema cresce de forma exponencial, uma vez que estudantes são distintos e o acervo
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de conteúdo Web é imensurável. Sendo assim, técnicas de IA devem ser desenvolvidas,

analisadas e aplicadas na intenção de colaborar para a solução desse desaĄo.

Uma vez que já se sabe o objetivo geral e os desaĄos que o permeiam, alguns objetivos

especíĄcos devem ser levantados, sendo eles:

o DeĄnir um módulo de gerenciamento de OA, capaz de gerar metadados de OA a

partir de recursos Web e informações de tutores;

o DeĄnir um módulo de recomendação personalizada que seja capaz de utilizar nível

de conhecimento e preferências dos estudantes, coletados a partir de testes e uso de

ambientes educacionais;

o DeĄnir um módulo de avaliação do processo de recomendação de conteúdo, visando

a constante melhoria de entrega de conteúdo.

Considerando-se este contexto, é proposta uma abordagem modelada com base na

teoria do Problema de Cobertura por Conjuntos (PCC), ou Set Covering Problem (SCP)

(CORMEN et al., 2009), e implementada utilizando-se meta-heurísticas de busca, mais

especiĄcamente algoritmos bioinspirados. Para esta proposta, diferentes algoritmos foram

testados e tiveram seus desempenhos comparados. Além disso, este modelo também foi

então aliado à FBC, apoiada por tecnologias da Web Semântica, visando-se a recuperação,

a partir da Web, e seleção eĄciente de conteúdos educacionais de forma dinâmica. Dessa

forma, a abordagem traz avanços ao estado da arte em diversos aspectos, se apresentando

mais completa quando comparada a trabalhos correlatados em relação aos requisitos e fun-

cionalidades presentes, como apresenta-se mais adiante, permitindo-se superar de forma

bastante assertiva os desaĄos associados à recuperação e seleção de conteúdos mais signi-

Ącativos ao estudante.

1.3 Organização do Texto

Este documento está dividido da seguinte forma: o Capítulo 2 traz a fundamentação

teórica da pesquisa, discutindo principalmente o que foi utilizado neste trabalho. O

Capítulo 3 apresenta os trabalhos correlatos, isto é, o que já foi aplicado com relação às

técnicas discutidas no Capítulo 2. O Capítulo 4 apresenta a abordagem proposta neste

trabalho, levantando as tecnologias que foram empregadas para atingir os objetivos. O

Capítulo 5 traz os experimentos realizados para responder as questões de pesquisa. Por

Ąm, o Capítulo 6 apresenta as considerações Ąnais deste trabalho.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Este capítulo apresenta a fundamentação teórica para a realização deste trabalho. A

Seção 2.1 faz uma explanação acerca de metadados de OA, onde são apresentados os

padrões existentes para representação desses, trazendo um foco para o IEEE-LOM1 junto

com a extensão Customized Learning Experience Online (CLEO), e uma discussão acerca

de anotação automática desses metadados. A Seção 2.2 apresenta a ontologia e seu papel

na Web Semântica como um ferramenta poderosa para modelagem e consulta e inferências

lógicas. A Seção 2.3 faz uma explanação sobre adaptatividade na educação e apresenta

algumas possibilidades para realização desse processo em sistemas educacionais. A Seção

2.4 apresenta as principais técnicas utilizadas nos ambientes de recomendação. Por Ąm, a

Seção 2.5 apresenta alguns algoritmos bioinspirados para problemas de busca e otimização

e relaciona com o processo de recomendação em ambientes educacionais. Dessa forma, é

possível analisar a fundamentação do problema tratado nesta pesquisa.

2.1 Metadados de Objetos de Aprendizagem

Metadados são deĄnidos como um conjunto de dados que fornecem informações resu-

midas acerca de alguma entidade, ou seja, são dados que caracterizam outros dados. No

âmbito educacional, uma entidade, conhecida como OA, é qualquer recurso digital, ou não

digital, que pode ser utilizado no contexto de aprendizagem (LTSC, 2020). Um OA pode

ser, por exemplo, um livro, um Ąlme ou uma lista de exercícios. Na intenção de facilitar

a forma de descrever esses metadados, alguns padrões foram criados e pesquisadores têm

esforçado em automatizar processos para preenchimento destes metadados.

Os metadados de OA, cujo termo em inglês é Learning Object Metadata (LOM), são

formas de representação dos dados de um OA. A Institute of Electrical and Electro-

nic Engineers (IEEE), ainda em 2002, em parceria com a Dublin Core Metadata Initi-

ative (DCMI), criou o padrão IEEE-LOM, que vem sendo adotado mundialmente para

a representação de metadados de OA (MCCLELLAND, 2003). A versão proposta pela
1 https://standards.ieee.org/standard/1484_12_1-2002.html
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IEEE permite o registro de dados como, por exemplo, nome, formato e direitos autoriais

de um OA. Mesmo aparentemente parecer um padrão bem completo, algumas extensões

surgiram posteriormente, como é o caso da CLEO(TALIESIN, 2003). A extensão CLEO

acrescenta vocabulários adicionais para melhorar o nível de agregação na categoria geral.

Para a categoria educacional, são adicionados vocabulários alternativos para representar

os recursos de aprendizagem e novos elementos. Também é acrescentado o propósito para

a categoria de classiĄcação.

Ainda sobre o IEEE-LOM, esse organiza os dados de um OA em nove categorias:

geral, ciclo de vida, meta-metadados, técnica, educacional, classiĄcação, relação, ano-

tação e direitos. Sua representação é comumente feita no formato eXtensible Markup

Language (XML) e cada uma dessas categorias possui subcategorias, sendo organizadas

hierarquicamente. A categoria educacional é a que possui mais subcategorias e guarda

dados relevantes que podem ser associados a perĄs de estudantes, auxiliando no processo

de recomendação personalizada.

Na categoria educacional é possível armazenar dados do tipo de recurso de aprendi-

zagem, tipo de interatividade, nível de interatividade, densidade semântica, diĄculdade,

idioma, dentre outros. Ao registrar um OA em um repositório, é necessário que se pre-

encha tais metadados. O trabalho manual para preenchimento dos metadados acaba

demandando bastante tempo (GARCÍA-FLORIANO et al., 2017).

Além do IEEE-LOM, existem outros padrões para metadados de OA. Nesse contexto,

também se destaca o padrão da DCMI (que foi parceira no desenvolvimento do IEEE-

LOM). Também utilizado para descrever OA, a DCMI possui uma vasta experiência com

criação de metadados. A DCMI e a IEEE possuem um compromisso de interoperabili-

dade dos padrões2 (INITIATIVE et al., 2012). IEEE-LOM e DCMI também colaboram

para a Web Semântica no sentido de manter dados conectados através dos metadados

estabelecidos pelos padrões.

Existem diferentes maneiras de armazenar OA e/ou metadados em um repositório.

Baseados em suas estruturas, os repositórios de OA podem ser classiĄcados em quatro

tipos (HARMAN; KOOHANG, 2007):

o OA e metadados centralizados: esse tipo de repositório mantém OA e seus metada-

dos em um servidor centralizado;

o OA centralizados e metadados distribuídos: nesse caso, os OA são armazenados

num servidor central, mas os seus metadados estão fora deste servidor;

o OA distribuído e metadados centralizados: esse tipo mantém metadados em um

servidor central e fornece links para OA externos;

2 https://www.dublincore.org/collaborations/ieee/mou/
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o OA e metadados distribuídos: essa é uma arquitetura totalmente distribuída onde é

capaz de conectar múltiplos servidores de indexação com múltiplos bancos de dados.

A extração automática de metadados a partir de conteúdos educacionais é um esforço

que vem sendo adotado por parte de pesquisadores, no intuito de alimentar os repositórios

de OA (ROY; SARKAR; GHOSE, 2008). A partir dos metadados anotados de um deter-

minado OA, esse se torna mais acessível para uso, reúso e referência durante o processo

de aprendizagem. Assim, é possível utilizá-lo mais facilmente para uma recomendação

personalizada, por exemplo, e permite até mesmo uma facilidade para o sequenciamento

de currículo (GASPARETTI et al., 2018).

É sabido que os repositórios são limitados com relação ao número de OA e que recu-

perar conteúdo da Web deve ser uma realidade para dar mais suporte no que diz respeito

aos recursos de aprendizagem (MEDIO et al., 2019). A recuperação de recursos não

estruturados e, posterior transformação em OA anotados, aumenta as chances de cobrir

determinados conteúdos durante o processo de aprendizagem. Dessa forma, além de esfor-

çar em um preenchimento automático dos metadados educacionais, também é importante

um trabalho de recuperação de conteúdos e possível criação automática de metadados de

acordo com algum padrão (por exemplo, o IEEE-LOM).

Atualmente existem muitos conteúdos na Web que não estão estruturados, como ví-

deos, textos, áudios, entre outros. Alguns desses conteúdos são possíveis de serem recupe-

rados com metadados via Application Programming Interface (API). Youtube 3 e Wikipe-

dia 4 são exemplos de sistemas Web que possuem bastante conteúdo e que fornecem API

para a extração de metadados. Infelizmente, a extração automática de metadados não é

suĄciente para transformar o conteúdo em um OA. De acordo com Neven e Duval (2002),

para ter OA capazes de atender a sua Ąnalidade, é necessário algumas características,

como granulosidade e composição. Um processo automático para transformar o conteúdo

da Web em OA requer uma análise sobre a qualidade do recurso.

2.2 Web Semântica e Ontologias

Na intenção de reestruturar e expandir a Web tradicional, vários trabalhos têm apre-

sentado o uso da Web Semântica. A Web Semântica é deĄnida por Berners-Lee, Hendler e

Lassila (2001) como a Web de dados descritos e interligados para estabelecer um contexto

ou semântica que adere a uma linguagem e regras gramaticais bem deĄnidas. Com esse

modelo de Web, os dados passam a ser interligados e as máquinas passam a compreendê-

los. Dessa forma, um termo isolado que só teria signiĄcado para um humano que com-

preende o idioma, passa a possuir ligação com outros termos que ajudam a compreender

aquele signiĄcado e permite que as máquinas realizem o processamento.
3 https://www.youtube.com
4 https://en.wikipedia.org
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Sendo amplamente empregada no desenvolvimento de artefatos que envolvem Web

Semântica, a OWL foi desenvolvida para representar instâncias, grupos de instâncias e

suas relações (HITZLER et al., 2009). Conforme observado em McGuinness, Harmelen

et al. (2004), essa linguagem é dividida em três grupos:

o OWL Lite: utiliza somente algumas características da OWL;

o OWL DL: uma expansão da OWL Lite, trazendo mais propriedades da linguagem

OWL;

o OWL Full: apresenta o mesmo vocabulário da OWL DL, sendo também uma ex-

pansão da OWL Lite.

Apesar de usarem o mesmo vocabulário, OWL DL está sujeita a algumas restrições.

Além das deĄnições anteriores, é importante ressaltar que a OWL é uma extensão

da Resources Description Framework (RDF) que permite fazer aĄrmações sobre recursos.

Essas aĄrmações são compostas de uma tripla, sendo: <sujeito><predicado><objeto>

(DECKER et al., 2000). A OWL também estende a Resource Description Framework

Schema (RDFS), que é uma extensão do RDF e já é capaz de deĄnir, dentre outras

coisas, a hierarquia de classes e os domínios. Sendo assim, a OWL surge para permitir

uma semântica com mais restrições e inferências. A OWL DL, por exemplo, possui

um vocabulário amplo que permite deduções lógicas sobre ontologias (MCGUINNESS;

HARMELEN et al., 2004).

Apesar de, por exemplo, a OWL DL apresentar suporte a raciocínio de forma bem

eĄciente, ainda assim, ela não suporta regras. Nesse aspecto, surge a Semantic Web Rule

Language (SWRL), que é uma linguagem de regras da Web Semântica e que permite

a criação de regras para ontologias modeladas em OWL, utilizando clausulas de Horn

(HORROCKS et al., 2004). Assim, é possível realizar inferências lógicas em uma OWL,

ampliando a capacidade das ontologias na Web Semântica.

Os dados descritos em OWL (estendido de RDF e RDFS) são armazenados em bancos

de dados especíĄcos para essa representação. No geral, são bancos de dados que permitem

representações em triplas. Uma vez que os dados estejam armazenados, seguindo as

especiĄcações anteriores, uma possibilidade de consulta é através do Simple Protocol and

RDF Query Language (SPARQL) (SCHMIDT; MEIER; LAUSEN, 2010).

SPARQL é uma linguagem de consulta da Web Semântica, semelhante ao SQL, que

permite buscas complexas em triplas armazenadas nos bancos de dados. Uma das vanta-

gens do uso do SPARQL está com relação a sua expressividade e escalabilidade (FERRÉ,

2014). A maioria das grandes bases de dados projetadas para o modelo de Linked Data

(ou dados ligados) permitem consultas livres através de SPARQL EndPoints. Estes lo-
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Tabela 1 Ű Resultado da consulta SPARQL.

resumo
“Mitose (do grego mitos, Ąo, Ąlamento) é o processo pelo qual as células
eucarióticas dividem seus cromossomos entre duas células menores do cor-
po. Este processo dura, em geral, 52 a 80 minutos e é dividido em cinco fa-
ses: Prófase, prometáfase, metáfase, anáfase e telófase. É uma das fases do
processo de divisão celular ou fase mitótica do ciclo celular.Ť@pt

(SIMPERL, 2009). Desse modo, a OWL possui padrões que devem ser seguidos para

facilitar o reúso e interoperabilidade dos modelos.

O uso de ontologias para representar modelos tem sido bastante explorado na área

educacional. Kalogeraki et al. (2016) descreve a diĄculdade dos repositórios de OA em

realizar uma comunicação entre eles (por conta de problemas de interoperabilidade) e

como técnicas de Web Semântica, através da ontologia, são promissoras para o reúso e

compartilhamento de OA. Nesse sentido, é possível avaliar a relação semântica entre

OA e utilizar os resultados para a criação de um sistema de gerenciamento de OA para

educação a distância.

2.3 Processo de Adaptatividade na Educação

O esforço em uma educação personalizada diz respeito à adaptatividade. Nesta área

existem muitas pesquisas que utilizam dados de estudantes para realizar a adaptativi-

dade (DWIVEDI; KANT; BHARADWAJ, 2018). Quando se trata de adaptatividade no

contexto da aprendizagem, existem três pontos a serem discutidos, segundo Group et al.

(2010), são eles:

o Individualização: São classiĄcados neste item ambientes que esperam o mesmo

objetivo de aprendizagem para todos os estudantes, mas os estudantes podem utili-

zar ritmos individuais durante o processo de aprendizagem. Isto é, nestes ambientes,

estudantes podem, por exemplo, repetir alguns conteúdos e pular outros conteúdos.

o Diferenciação: Neste caso, os objetivos de aprendizagem são os mesmos, porém

os métodos ou a abordagem das instruções variam de acordo com a preferência de

cada estudante.

o Personalização: Este item refere-se a ambientes que a instrução é ajustada às

necessidades de aprendizagem. Um ambiente totalmente personalizado consegue

variar tanto os objetivos e conteúdos de aprendizagem, bem como o ritmo pode

variar. A personalização engloba a diferenciação e individualização.

Além da decisão do tipo de adaptatividade que será levada em consideração, também

é necessário analisar quais informações são relevantes para gerar um ambiente adaptativo.
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Existem diferentes estratégias utilizadas por pesquisadores para a melhor adaptação da

aprendizagem, dentre elas as Inteligências Múltiplas (IM) (GARDNER, 1983). Segundo

Gardner (1983), o ser humano possui várias inteligências, sendo que, para determinadas

áreas de atuação, algumas delas podem destacar enquanto outras não. De acordo com

esta teoria, oito inteligências foram identiĄcadas e são denominadas: linguística, musi-

cal, lógico-matemática, visual-espacial, corporal-cinestésica, interpessoal, intrapessoal e

naturalista. Cogita-se ainda a possibilidade de uma nona inteligência (existencial).

Outra estratégia utilizada na adaptatividade em ambientes virtuais são os EA. Se-

gundo pesquisas de Feldman, Monteserin e Amandi (2015), Valaski, Malucelli e Reinehr

(2011), existem várias recomendações de EA, porém, os dois estilos mais utilizados são os

propostos por (FELDER; SILVERMAN et al., 1988) e (KOLB; KOLB, 2005). As IM, se

comparadas aos EA, referem-se ao que o indivíduo pode realizar, às habilidades, enquanto

os EA referem-se às preferências no uso das habilidades (KELLY; TANGNEY, 2006).

Felder, Silverman et al. (1988) apresenta um modelo de EA dividido em quatro di-

mensões. Além disso, cada dimensão apresenta dois estilos. A seguir uma descrição de

cada uma das dimensões:

o Processamento: dimensão responsável pelos EA ativo e reĆexivo. Enquanto que

os estudantes do grupo ativo gostam de aprender através de atividades práticas e

discussões colaborativas, os estudantes reĆexivos são mais introspectivos e preferem

atividades de forma mais passiva;

o Percepção: dimensão responsável pelos EA sensitivo e intuitivo. Os estudantes

sensitivos costumam ser mais práticos e gostam de aprender sobre dados e fatos. Os

estudantes intuitivos gostam de coisas inovadoras e abstrações;

o Entrada: dimensão responsável pelos EA visual e verbal. Está relacionada com a

maneira que os estudantes tendem a memorizar melhor uma informação. Os estu-

dantes visuais preferem receber informações através de imagens, Ąlmes e gráĄcos.

Os estudantes verbais preferem textos descritivos ou falas;

o Organização: dimensão responsável pelos EA sequencial e global. Estudantes com

perĄl sequencial, preferem conteúdos estruturados e que tenham uma linearidade.

Já os estudantes globais tendem a aprender observando uma visão geral do assunto

e também selecionando alguns trechos.

Também foi desenvolvido um questionário para coleta manual dos EA, chamado Index

of Learning Styles (ILS) (FELDER; SOLOMAN, 2015). Quando aplicado aos estudantes,

é possível saber em qual dos grupos de cada dimensão um estudante tende a estar através

das respostas que ele dá ao questionário. São 44 questões divididas em quatro partes.

Estratégias para coletar de forma automática os EA têm sido desenvolvidas.
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Alguns trabalhos vêm questionando a efetividade da aplicação de EA no processo

educacional (AN; CARR, 2017; KIRSCHNER, 2017). Conforme observado por Dias et al.

(2017), as críticas dizem respeito à classiĄcação dos aprendizes somente tendo parâmetro

os EA e também sem considerar que os EA podem ser alterados no decorrer do processo.

2.4 Ambientes de Recomendação Educacionais e Téc-

nicas Adotadas

Ambientes de recomendação que oferecem recursos de maneira personalizada aos usuá-

rios têm sido explorados nas diversas aplicações computacionais (LOPS; GEMMIS; SE-

MERARO, 2011). Esse tipo de serviço já está associado no cotidiano dos usuários, através,

principalmente, do comércio eletrônico (PAPPAS et al., 2017). Na área da educação, os

esforços em pesquisas que envolvem recomendação personalizada em ambientes de apren-

dizagem também vêm ocorrendo (MANOUSELIS et al., 2011). Ao aprofundar na área de

SR educacionais é possível observar que há diferentes maneiras de coleta e exploração de

dados para realizar uma recomendação (WAN; NIU, 2018).

No âmbito de SR é possível encontrar três principais maneiras de Ąltragens de recursos

de aprendizagem, sendo elas: Filtragem Colaborativa (FC); FBC e Filtragem Híbrida

(FH) (WAN; NIU, 2018). Algumas pesquisas apresentam outros tipos de Ąltragem, sendo

elas: Ąltragem demográĄca, Ąltragem baseada em conhecimento, Ąltragem baseada em

comunidade e Ąltragem baseada em críticas (GORDILLO; BARRA; QUEMADA, 2017;

GIUSTOZZI et al., 2016). Além disso, o trabalho de Rodríguez et al. (2017) apresenta

a Ąltragem baseada em argumentação, que é uma combinação de Ąltragem baseada em

conteúdo, colaborativa e baseada em conhecimento, podendo ser vista até como uma nova

técnica ou uma técnica híbrida.

Um exemplo do uso da FC se dá através da geração de uma matriz de avaliações de

usuários para um conjunto de produtos (sendo que os usuários e produtos representam as

linhas e colunas) e posterior recomendação a partir desse conjunto de dados (ALMAHAIRI

et al., 2015). O problema desse modelo para um SR é a necessidade da classiĄcação de

usuários com preferências similares para conseguir fazer uma recomendação para o sujeito

interessado (LOPS; GEMMIS; SEMERARO, 2011). Existem melhorias para esse tipo de

abordagem, conforme pode ser observado em (ALMAHAIRI et al., 2015).

Os SR que possuem FBC buscam combinar o perĄl do usuário com atributos do

conteúdo para recomendar novos itens para os interessados. A vantagem de usar esse tipo

de aplicação é que, para um determinado usuário, a recomendação vai ocorrer a partir

das características dele e dos recursos disponíveis. Ou seja, nesse tipo de abordagem

não há uma dependência do conjunto de usuários para realizar a recomendação (LOPS;

GEMMIS; SEMERARO, 2011). Abordagens que utilizam FBC possuem limitações no
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número e tipo de características que serão utilizadas como associação para a recomendação

de objetos.

FBC são comumente encontradas em ambientes de recomendação de OA. O trabalho

de Wan e Niu (2018), por exemplo, apresenta um SR de OA baseado em auto-organização.

O SR proposto utiliza FBC para recomendação personalizada e faz uma crítica à necessi-

dade de levar em consideração as mudanças dos estudantes no processo de aprendizagem.

Tal fator é comumente ignorado quando se trata de FBC, pois, uma vez capturada as

características dos estudantes que serão levadas em consideração para o processo de reco-

mendação, estas se tornam estáticas e não são atualizadas no decorrer do processo.

2.5 Algoritmos para Recomendação Personalizada

A Seção 2.2 trouxe um pouco da tecnologia de Web Semântica através de ontologias.

A Web Semântica é uma das técnicas de IA que colaboram, entre outras coisas, para

sistemas de aprendizagem. Nesta seção serão discutidos alguns algoritmos de IA que

podem auxiliar na resolução de problemas de busca e otimização. Tal problema está

intrinsecamente ligado a sistemas de recomendação de OA, uma vez que esses sistemas

devem tomar decisões sobre a seleção de OA dentro de um repositório.

Constantemente, observa-se o uso de algoritmos inspirados na natureza para proble-

mas de otimização. O uso dessa estratégia justiĄca-se pelo fato de atualmente existir

uma grande quantidade de dados disponíveis, o que demandaria muito tempo e esforço

computacional para analisar todas as combinações possíveis, tornando o processo inviável.

Dentre os algoritmos bioinspirados, duas técnicas se destacam para resolução de proble-

mas de busca e otimização, sendo elas: inteligência de enxames e algoritmos evolutivos

(ARIYARATNE; FERNANDO, 2014).

Os algoritmos de inteligência de enxames são clássicos na resolução de problemas que

envolvem otimização. Os algoritmos de inteligência de enxames são inspirados em animais

da natureza como abelhas, formigas e pássaros (KARABOGA; AKAY, 2009). Dentro dos

algoritmos de inteligência de enxames, um exemplo é o Particle Swarm Optimization

(PSO), traduzido como otimização por enxame de partículas (KENNEDY; EBERHART,

1995). O PSO é um algoritmo inspirado no comportamento social de espécies, como por

exemplo o voo de pássaros e o movimento de cardumes de peixes.

Outros algoritmos também caracterizados como inteligência de enxames são: ĄreĆy

(inspirado no comportamento de vaga-lumes) (ARIYARATNE; FERNANDO, 2014) e

o colônia de formigas (RASTEGARMOGHADAM; ZIARATI, 2017). Ambos seguem a

proposta inicial de implementação que são meta-heurísticas para otimização de problemas.

Nesse aspecto, problemas que envolvem recomendação em ambientes educacionais estão

aptos a utilizar qualquer uma das estratégias de inteligência de enxame, como é o exemplo

de Bhaskaran e Santhi (2017), que utiliza o algoritmo ĄreĆy.
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Os algoritmos evolutivos também são algoritmos inspirados em fenômeno da natureza

e procuram solucionar problemas de otimização através da seleção, cruzamento e recombi-

nação dos elementos que envolvem a solução (VIKHAR, 2016). Os algoritmos evolutivos

são uma subárea da computação evolutiva e são inspirados na capacidade das espécies de

evoluir. Dentro dos algoritmos evolutivos é possível encontrar o Algoritmo Genético (AG)

como exemplo (WHITLEY, 1994).

O AG clássico trata cada elemento de entrada como um indivíduo portador de código

genético. Sendo assim, ele cria a população inicial do algoritmo, a partir daí, é feita a ava-

liação de aptidão de cada indivíduo. A avaliação de aptidão consiste num cálculo que está

diretamente ligado com o problema a ser solucionado. Após essa etapa, realiza a seleção

dos candidatos que vão participar do processo de reprodução. Realiza o cruzamento dos

candidatos selecionados e em seguida realiza (ou não) a mutação de alguns indivíduos.

Por Ąm, atualiza os valores (através da função de aptidão) de cada indivíduo e veriĄca se

a condição de parada foi atingida.

No aspecto educacional, por apresentar uma potencialidade em problemas de busca

e otimização, o uso das técnicas supracitadas é frequentemente encontrado para prover

uma recomendação personalizada aos estudantes (BHASKARAN; SANTHI, 2017; KU-

RILOVAS; ZILINSKIENE; DAGIENE, 2014; DWIVEDI; KANT; BHARADWAJ, 2018).

Nesse sentido, é importante estudar o problema e veriĄcar qual a melhor estratégia a

ser aplicada. No próximo capítulo, são apresentados alguns trabalhos relacionados que

auxiliaram na escolha da estratégia.



42 Capítulo 2. Fundamentação Teórica



43

Capítulo 3

Trabalhos Correlatos

O Capítulo 2 apresentou a fundamentação teórica que norteia esta pesquisa. Nele,

foram colocados aspectos fundamentais para o desenvolvimento do trabalho. A seguir,

serão abordados trabalhos correlatos a esta pesquisa. São apresentados trabalhos sobre

recuperação de conteúdo da Web e anotação automática de OA. Também são apresenta-

dos usos de algoritmos bioinspirados em sistemas de recomendação, buscando evidenciar a

combinação de diferentes técnicas nesses sistemas. Por último são encontrados trabalhos

sobre o uso de FBC para recomendação de materiais educacionais. Por lidar diretamente

com o processo de recomendação, viu-se a necessidade de uma Revisão Sistemática da

Literatura (RSL) (Apêndice A) para levantamento dos trabalhos com FBC. A seguir, os

trabalhos correlatos à abordagem proposta neste trabalho são apresentados, juntamente

com um estudo comparativo entre eles, possibilitando ter clareza em quais aspectos a

abordagem deste trabalho traz elementos inovadores considerando o estado da arte.

O trabalho de Pal et al. (2019) apresenta um modelo de preenchimento automático

de alguns metadados para recursos educacionais no formato de vídeo. No trabalho, é

apresentada uma ontologia no domínio de Programação Orientada a Objetos com lingua-

gem Java. O modelo gera automaticamente alguns metadados como densidade semântica

e diĄculdade. A extração de texto e técnicas de Processamento de Linguagem Natu-

ral (PLN) são aplicadas para o preenchimento automático dos metadados. Além disso,

abre possibilidade para generalização do domínio. Apesar do trabalho de Pal et al. (2019)

focar em extração de dados e geração automática de metadados, é possível veriĄcar que

ele apresenta um potencial acerca de recuperação de conteúdos da Web. Os experimen-

tos utilizados estão inclusos vídeos do Youtube. No caso dos vídeos, os metadados são

extraídos de forma manual e não há exploração de outros formatos educacionais.

García-Floriano et al. (2017) também apresenta uma proposta de preenchimento au-

tomático de metadados. O trabalho enfatiza a importância de técnicas que extraia os

metadados de forma automática na intenção de enriquecer ambientes de aprendizagem.

No contexto da proposta, também é utilizada uma técnica de extração de texto para

classiĄcar recursos da Web e interagir com redes sociais em ambientes de aprendizagem
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a distância. Diferente do trabalho de Pal et al. (2019), o trabalho de García-Floriano

et al. (2017) apresenta um classiĄcador de metadados treinado com OA já classiĄcados

previamente. Nesse caso, técnicas de aprendizagem supervisionada foram utilizadas e se

mostraram eĄcientes nestas investigações. Além disso, o trabalho também apresenta esta

solução para um domínio especíĄco e levanta a hipótese de generalização.

A pesquisa de Bocanegra et al. (2017) utiliza de vídeos do Youtube e fontes de con-

teúdos educacionais de saúde para apresentar um SR, baseado em tecnologias da Web

Semântica, que é capaz de recomendar conteúdos extras a partir de um vídeo do Youtube.

Para realizar a recomendação, a abordagem utiliza de metadados do vídeo (principalmente

o título) e, a partir da extração de substantivos, faz uma busca de materiais que possam

trazer informações extras acerca daquele conteúdo. O trabalho enfatiza a relevância de

vídeos no contexto educacional, mas aponta uma preocupação da qualidade dos vídeos do

Youtube.

O trabalho de Beldjoudi, Seridi e Karabadji (2018) faz uso de preferências do usuário

extraídas do sistema para realizar recomendação. A pesquisa utiliza Linked Open Data

(LOD) ou dados abertos ligados como recurso educacional para recomendação. Mais

especiĄcamente, o modelo utilizado como fonte de dados foram recursos disponíveis na

DBPedia junto a uma base de dados que utiliza a ideia de folksonomia. O trabalho

também aplica a colônia de formigas no processo.

O trabalho desenvolvido por El-Bishouty et al. (2014) utiliza algoritmo genético para

resolver o problema de otimização, esforçando em maximizar o nível de suporte ao curso.

Nesse caso, com o auxílio do algoritmo genético, os pesquisadores desenvolveram uma

solução que fosse capaz de analisar a estrutura de um curso e veriĄcar quais OA poderiam

ser alocados. Além disso, a solução aponta em que local esses recursos didáticos deveriam

ser inseridos para assim o curso permitir um maior suporte aos diferentes EA. O trabalho

de El-Bishouty et al. (2014) utiliza os EA para a recomendação dos OA. Na pesquisa,

o modelo de Felder, Silverman et al. (1988) é aplicado para a personalização dos cursos

online.

Na pesquisa de Kurilovas, Zilinskiene e Dagiene (2014), a personalização com relação

ao estudante continua sendo EA. É utilizado um algoritmo de otimização de colônia de

formigas para deĄnir caminhos de aprendizagem dos estudantes. O trabalho considera o

caminho de aprendizagem como um objeto dinâmico, sendo que três situações distintas

podem ocorrer: novos OA podem ser inseridos; OA existentes podem ser excluídos; OA

podem ser alterados ou divididos. Nos casos citados e tendo um conhecimento prévio das

ações já realizadas pelo estudante, entende-se que o caminho de aprendizagem, para ser

personalizado com as preferências do estudante, deve ser dinâmico e a próxima ação deste

aprendiz deve levar em consideração o que já foi visto e o que o ambiente ainda pode

oferecer. Nesse caso, a pesquisa apresentada utiliza o algoritmo de colônia de formigas

para recomendar caminhos de aprendizagem de forma dinâmica, considerando os EA
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tratando o estudante como formigas e os OA como feromônios. Os testes são realizados

para a situação que novos OA são inseridos no processo durante a aprendizagem.

A abordagem proposta por İnce, Yiğit e Işık (2017) é motivada pela grande quantidade

de OA em repositórios e a diĄculdade na seleção desses OA. De acordo com os autores,

a seleção de OA se torna um problema de decisão multicritério, uma vez que é levado

em consideração metadados para um resultado mais personalizado. Assim, a pesquisa

apresenta uma solução de recomendação de OA a partir de repositórios, utilizando um

processo híbrido que envolve processo hierárquico analítico e algoritmo genético. Através

da abordagem híbrida, a estratégia consegue recomendar OA usando critérios estabeleci-

dos durante uma busca em um repositório de OA.

Utilizando o algoritmo FireĆy, o trabalho de Bhaskaran e Santhi (2017) apresenta uma

estratégia de recomendação personalizada baseada em nuvem. Nesse caso, é utilizado

o algoritmo de inteligência de enxames, com o auxílio do k-means, para classiĄcar os

estudantes de acordo com os EA e preferências e, a partir dessa classiĄcação, apresentar

o conteúdo que mais condiz com as características agrupadas previamente. Diferente

das situações anteriores, o algoritmo inspirado na natureza, nessa situação, é utilizado

no processo de recomendação, só que classiĄcando estudantes para receber materiais de

aprendizagem em sistemas tutores. A Ąm de realizar um experimento, pesquisadores

utilizaram um sistema nomeado Protus, que acompanha estudantes em disciplinas de

programação, armazenando os dados em nuvem.

O trabalho de Rastegarmoghadam e Ziarati (2017) é outro exemplo que utiliza oti-

mização de colônia de formigas para criar caminhos de aprendizagem personalizados. A

abordagem se baseia em EA, nesse caso o VARK (menos predominante o uso se compa-

rado ao Felder and Silverman Learning Styles Model (FSLSM)), combinado com estilos

de resolução de problemas MBTI para modelar o estudante e recomendar conteúdo a

partir dessa modelagem. A partir dos conhecimentos acerca do estudante, em um dado

sistema adaptativo, o algoritmo Ąca responsável por recomendar o próximo objeto de

aprendizagem que este estudante deve acessar.

Também utilizando a ideia de caminho de aprendizagem, a abordagem apresentada

por Dwivedi, Kant e Bharadwaj (2018) utiliza algoritmo genético para recomendar uma

sequência de materiais didáticos para aprendizes. Nesse trabalho, eles partem da ideia

que o número de materiais também pode ser variado de acordo com as individualidades

do estudante. Portanto, o algoritmo genético auxilia no sequenciamento e quantidade de

materiais a serem recomendados para um estudante.

Já direcionando a revisão da literatura para trabalhos que utilizam FBC em SR,

técnicas computacionais que visam encontrar similaridade de objetos são mais observadas.

Por se tratar de uma Ąltragem, onde é recomendado um conteúdo semelhante ao perĄl

do usuário e/ou outro conteúdo, essas técnicas são mais comum (GORDILLO; LÓPEZ-

FERNÁNDEZ; VERBERT, 2020; GORDILLO; BARRA; QUEMADA, 2017; MORILLO-
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PALACIOS; GUTIÉRREZ-CÁRDENAS, 2020; JORDÁN et al., 2020; SLIMANI et al.,

2020). As técnicas de similaridade nessas abordagens, em sua maioria, consistem em

comparar metadados de OA em busca do mais similar possível ao esperado pelo usuário.

Ainda com relação a técnicas computacionais e FBC, aplicações com Web Semân-

tica costumam ser combinadas no processo de recomendação (RODRÍGUEZ et al., 2017;

MORILLO-PALACIOS; GUTIÉRREZ-CÁRDENAS, 2020; AISSAOUI; OUGHDIR, 2020).

No caso do trabalho de Rodríguez et al. (2017) as regras de inferência OWL foram utiliza-

das para realização da Ąltragem. Já a pesquisa de Morillo-Palacios e Gutiérrez-Cárdenas

(2020) explorou as consultas semânticas do tipo SPARQL em seu trabalho. Por Ąm, a

pesquisa de AISSAOUI e OUGHDIR (2020) utilizou de ontologias para modelagem do

domínio. Outras técnicas de IA observadas em trabalhos com FBC foram multiagentes e

uso de aprendizado de máquina (RIVERO-ALBARRÁN et al., 2018; NAFEA; SIEWE;

HE, 2019; HAMEED; EL-AMEER, 2019). O trabalho de Hameed e El-Ameer (2019), por

exemplo, utilizou de KNN e redes bayesianas para classiĄcação dos conteúdos e poste-

rior recomendação de forma mais personalizada. Apesar de menos frequente, foi possível

observar que a área de aprendizado de máquina pode ser explorada nesse tipo de domínio.

A pesquisa de Wan e Niu (2018) traz uma visão importante do que é esperado de

um SR que utiliza FBC para recomendação de conteúdos educacionais. Na arquitetura

apresentada, o trabalho aponta a importância da estruturação de alguns metadados do

OA e também da modelagem do estudante. Isto é, espera-se os metadados dos OA e um

modelo de estudante. A partir disso, é recomendado ao estudante os conteúdos que mais

se assemelham com o modelo dele.

Nota-se uma predominância dos EA também nos SR que utilizam FBC. Eles são

utilizados tanto para traçar perĄl de preferências de estudantes, quanto para modelar

OA, isto é, indicar para qual perĄl aquele OA deve ser recomendado. O FSLSM tem sido

o mais predominante dentre os trabalhos que utilizam EA e FBC (HASSAN; HAMADA,

2017; NAFEA; SIEWE; HE, 2019; JORDÁN et al., 2020; AISSAOUI; OUGHDIR, 2020).

Há também pesquisas que utilizam os EA do tipo VARK como um dos atributos para

modelagem do aprendiz (RODRÍGUEZ et al., 2017; DOJA et al., 2020). O trabalho de

Song, Zhuo e Li (2016) também propõe o uso de EA como dados a serem levantados do

estudante, porém não especiĄca qual modelo.

Além dos EA, através da revisão da literatura, encontra-se alguns trabalhos que têm

utilizado de experiências anteriores, com relação à interação com o material educacio-

nal, como dados para a criação do modelo do estudante (GORDILLO; BARRA; QUE-

MADA, 2017; JORDÁN et al., 2020; BORBA; GASPARINI; LICHTNOW, 2017). O

nível de conhecimento/formação, idioma de preferência e nível de diĄculdade foram en-

contrados como dados relevantes do aprendiz para o processo de recomendação (GOR-

DILLO; BARRA; QUEMADA, 2017; HAMEED; EL-AMEER, 2019; AISSAOUI; OUGH-

DIR, 2020).
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Com relação aos metadados explorados de OA, título, palavras-chave e idioma são

frequentemente citados nos trabalhos e aparentemente fundamentais para a Ąltragem de

OA e posterior recomendação de um conteúdo educacional. No trabalho de Rodríguez et

al. (2017) foram utilizados o tipo de recurso educacional, nível de interatividade, tipo de

interatividade, contexto, descrição, idioma e formato (metadados estruturados de acordo

com o IEEE-LOM). Já no trabalho de Gordillo, López-Fernández e Verbert (2020) e

Gordillo, Barra e Quemada (2017) utilizaram título, idioma e palavras-chave dos OA

como metadados para auxiliar na seleção dos melhores OA de acordo com as preferências

do estudantes.

Na pesquisa de Rodríguez et al. (2017), autores utilizam a FBC combinada com outras

técnicas para criação de uma abordagem capaz de recomendar e gerar argumentos para

justiĄcar a recomendação. Já o trabalho de Gordillo, López-Fernández e Verbert (2020)

parte do pressuposto da importância da FBC, como já conĄrmada em outras pesquisas, e

apresenta a contribuição do uso de avaliações pedagógicas para somar durante o processo

de recomendação. Os autores apontam que o acréscimo do uso de avaliações pedagógicas

para cada Recursos Educacionais Abertos (REA) torna a abordagem híbrida.

Nos trabalhos de Gordillo, Barra e Quemada (2017) e Hassan e Hamada (2017), é

utilizada FBC para a recomendação de OA semelhantes com as preferências dos usuários.

Além disso, na proposta apresentada por Hassan e Hamada (2017), a partir da FBC,

dados acerca do contexto do usuário devem ser aplicados para melhor Ąltragem dos OA.

Já na pesquisa de Nafea, Siewe e He (2019) a partir de um conjunto de OA avaliados pelo

estudante, o algoritmo de recomendação, a partir de técnicas de clusterização, recomenda

os OA mais relacionados. Caso o estudante não tenha um conjunto de OA avaliados, a

recomendação é feita a partir dos seus EA. Na pesquisa de Hassan e Hamada (2017), a

técnica de FBC foi combinada com a FC.

A partir dos trabalhos correlatos foi possível fazer um levantamento do estado da arte

de pesquisas na área de computação aplicada a educação que envolvem o processo de

recuperação de materiais na Web, anotação automática de metadados de OA e uso de

tecnologia de Web Semântica e algoritmos bioinspirados para o processo de recomendação

personalizada. A síntese dos trabalhos mais relevantes para esta pesquisa é encontrado

na Tabela 2.

A Tabela 2 está dividida em sete colunas. A primeira coluna é a referência do traba-

lho, já as demais colunas são as características que foram encontradas nesses trabalhos.

O símbolo (∙) signiĄca que determinada característica foi encontrada no trabalho. O sím-

bolo (◇) signiĄca ausência da característica no trabalho. Em pesquisa prévia já constatou

ausência de trabalhos que, ao mesmo tempo, se preocupam com recuperação de conteúdo

da Web e associação com repositório de OA, anotação automática e recomendação perso-

nalizada em forma de OA. Deste modo, foram feitas buscas mais focadas nesses pontos

para darem suporte a esta pesquisa.
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Tabela 2 Ű Síntese dos trabalhos correlatos

Trabalho A B C D E F
El-Bishouty et al. (2014) ◇ ◇ ∙ ∙ ◇ ∙
Kurilovas, Zilinskiene e Dagiene (2014) ◇ ◇ ◇ ∙ ◇ ∙
Song, Zhuo e Li (2016) ◇ ◇ ◇ ∙ ◇ ◇
García-Floriano et al. (2017) ◇ ∙ ∙ ◇ ◇ ◇
İnce, Yiğit e Işık (2017) ◇ ◇ ∙ ∙ ◇ ∙
Bhaskaran e Santhi (2017) ◇ ◇ ◇ ∙ ◇ ∙
Rastegarmoghadam e Ziarati (2017) ◇ ◇ ∙ ∙ ◇ ∙
Gordillo, Barra e Quemada (2017) ◇ ◇ ∙ ∙ ◇ ◇
Rodríguez et al. (2017) ◇ ◇ ∙ ∙ ∙ ◇
Hassan e Hamada (2017) ◇ ◇ ◇ ∙ ◇ ◇
Borba, Gasparini e Lichtnow (2017) ◇ ◇ ◇ ∙ ◇ ◇
Bocanegra et al. (2017) ∙ ◇ ◇ ∙ ∙ ◇
Dwivedi, Kant e Bharadwaj (2018) ◇ ◇ ◇ ∙ ◇ ∙
Beldjoudi, Seridi e Karabadji (2018) ∙ ◇ ◇ ∙ ∙ ∙
Wan e Niu (2018) ◇ ◇ ∙ ∙ ◇ ◇
Rivero-Albarrán et al. (2018) ◇ ◇ ◇ ∙ ◇ ◇
Pal et al. (2019) ∙ ∙ ◇ ◇ ∙ ◇
Nafea, Siewe e He (2019) ◇ ◇ ∙ ∙ ◇ ◇
Hameed e El-Ameer (2019) ◇ ◇ ∙ ∙ ◇ ◇
AISSAOUI e OUGHDIR (2020) ◇ ◇ ◇ ∙ ∙ ◇
Doja et al. (2020) ◇ ◇ ◇ ∙ ◇ ◇
Morillo-Palacios e Gutiérrez-Cárdenas (2020) ◇ ◇ ∙ ∙ ∙ ◇
Gordillo, López-Fernández e Verbert (2020) ◇ ◇ ∙ ∙ ◇ ◇
Jordán et al. (2020) ◇ ◇ ∙ ∙ ◇ ◇
Slimani et al. (2020) ◇ ◇ ◇ ∙ ◇ ◇
Abordagem Desenvolvida ∙ ∙ ∙ ∙ ∙ ∙

A - Recuperação de conteúdos da Web
B - Geração automática de metadados de OA
C - Busca automática em repositórios de OA
D - Recomendação personalizada
E - Uso de Tecnologias da Web Semântica
F - Uso de algoritmo bio-inspirado para recomendação

Nota-se que, apesar da grande exploração de técnicas computacionais de otimização

para o processo de recomendação, a maior parte dos trabalhos se limita a recomendar OA

por já estarem estruturados através de seus metadados e terem a Ąnalidade educacional.

Nesse aspecto, é possível concluir que ainda há uma grande quantidade de materiais da

Web que podem ser recomendados como recurso educacional. Dessa forma, a abordagem

desenvolvida nesta pesquisa apresenta um diferencial por estruturar conteúdo da Web e

recomendar em forma de OA.

Outra observação interessante é que, dos trabalhos que envolvem recomendação per-

sonalizada, a maioria utiliza EA no processo. Recentemente surgiram fortes críticas com

relação aos EA, conforme apresentado por Kirschner (2017). O que se pode observar é
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que os trabalhos mais recentes têm esforçado em combinar EA com outras preferências do

usuário para realizar a recomendação. Esta evolução nos trabalhos pode ser consequência

das críticas recentes. Além disso, nos sistemas de recomendação educacionais são veri-

Ącados esforços no uso de ontologias e técnicas de Web Semântica para modelagem de

domínio e, por consequência, o esforço em personalizar o processo de recomendação. Nota-

se que estes sistemas comumente apresentam combinação de Web Semântica com outras

técnicas de IA (OBEID et al., 2018; BELIZÁRIO JÚNIOR; DORÇA, 2018; TAMBE; KA-

DAM, 2016). Lógica Fuzzy, algoritmos genéticos e aprendizado de máquina são algumas

estratégias combinadas com Web Semântica nestes sistemas de recomendação.

Além disso, é possível observar a frequência de uso dos algoritmos bioinspirados para a

recomendação personalizada e também as diferentes aplicações destes durante o processo

de recomendação. Tais resultados são importantes para veriĄcar o que já foi explorado

e gerar novos caminhos a partir do que foi levantado. Ao término da Tabela 2 aparece

a abordagem proposta nesta pesquisa, mostrando que o objetivo é cobrir os seis itens

levantados na tabela.

A proposta de Belizário Júnior e Dorça (2018), que é continuada nesta pesquisa,

não aparece relacionada e cobriria boa parte dos itens levantados. Porém, é importante

ressaltar que este trabalho avança na expansão da abordagem e também na validação

do modelo proposto no trabalho anterior. Itens como expansão de materiais da Web a

serem explorados, associação de repositórios de OA e materiais da Web, possibilidade

de associação com desempenho do estudante, uso de EA probabilístico são alguns dos

fatores que não foram possíveis de observar no trabalho anterior. Desta forma, este

trabalho traz signiĄcativos avanços em relação ao estado da arte, contribuindo para um

reúso de conteúdo instrucional mais efetivo, e uma entrega de conteúdo personalizado mais

eĄciente e eĄcaz, possibilitando contribuições importantes no processo de aprendizagem.
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Capítulo 4

Abordagem Desenvolvida

Este capítulo apresenta uma abordagem desenvolvida com uso de tecnologias de Web

Semântica e algoritmo bioinspirado e explora a recomendação personalizada de OA, atra-

vés do uso de FBC. A abordagem desenvolvida visa dar suporte para estudantes em AVA.

Diferente de trabalhos prévios, levantados no Capítulo 3, esta pesquisa busca materiais

da Web, que estão disponíveis em locais que não possuem Ąnalidade exclusiva para o

ensino e, após estruturá-los, anotando os metadados de OA, realiza a recomendação. A

abordagem desenvolvida também permite exploração de repositórios do AVA associado.

As seções a seguir detalham cada uma das etapas da abordagem. A primeira seção

apresenta uma visão geral, passando por todos os módulos e fazendo uma explicação breve.

Já a segunda seção detalha a interface da abordagem, que é responsável por coletar dados

de estudantes e professores. A terceira seção apresenta como é feita a estruturação de OA

e a quarta seção apresenta como é criado os dados de entrada que auxiliará diretamente

na seleção dos OA para a recomendação. A quinta seção detalha todas as possibilidades

de recomendação a partir da abordagem. A sexta seção apresenta o modelo de estudante

adotado nesta abordagem. Por Ąm, uma síntese do capítulo é apresentada.

4.1 Visão geral

A abordagem conta com informações de estudantes e professores e está dividida em

sete etapas, além da ontologia que pode armazenar metadados de estudantes e de OA.

Uma ontologia é um modelo de dados que, dentre outras Ąnalidades, colabora com a área

de Web Semântica, permitindo representações de domínio e inferências lógicas. Neste

trabalho, a ontologia apresentada por Belizário Júnior (2018) foi modiĄcada na intenção

de armazenar e representar metadados e realizar inferências.

Para representar um OA, a ontologia desenvolvida buscou seguir os padrões do IEEE-

LOM. Com esse padrão, é possível armazenar informações gerais, dados educacionais e até

direitos de propriedade sobre um OA. A Seção 4.5 apresenta uma ilustração da ontologia

utilizada nesta pesquisa.
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Na marcação 1 da Figura 3, nota-se a interação de professores através do fornecimento

de informações básicas do conteúdo e disponibilização de recursos educacionais próprios.

Os dados fornecidos por professores são utilizados principalmente para o módulo de estru-

turação de OA (marcador 5). Já os dados fornecidos pelos estudantes são utilizados para

a criação do modelo de estudante (marcador 3), etapa anterior ao módulo adaptativo que

criará os dados de entrada para recomendação (marcador 4).

Ao responder questões para veriĄcar o conhecimento adquirido em um determinado

tópico, o estudante pode acessar materiais em que possui baixo desempenho através do

componente desenvolvido para isso. A partir do EA e do conteúdo que o estudante neces-

sita de materiais, forma-se a demanda do estudante (marcador 4). Uma vez que se tem a

demanda do estudante, ocorre o processo de recomendação, através de FBC, realizando

uma seleção a partir dos OA candidatos (marcador 6). Nesse caso, podem ser recomenda-

dos OA de acordo com o nível de conhecimento desse estudante e os EA (marcador 7). O

método de recomendação pode utilizar somente os metadados armazenados na ontologia

ou recuperar materiais da Web que são recomendados em forma de OA.

Uma vez que o estudante acesse os OA recomendados a partir de um conteúdo, esse

terá a opção de avaliar o quão relevante aquele conteúdo foi para a aprendizagem acerca

do tópico de interesse. Dessa forma, é possível alimentar uma classe na ontologia com

metadados de OA externos, sendo que esses devem possuir uma avaliação através da co-

laboração dos aprendizes. As próximas seções apresentam mais detalhes sobre as etapas

da abordagem. Um modelo resumido da abordagem foi apresentado em (PEREIRA JU-

NIOR; DORÇA; ARAUJO, 2019) e traz uma visão geral da proposta desta pesquisa,

porém sem muitos detalhes.

É importante ressaltar que o presente trabalho envidou seus maiores esforços no de-

senvolvimento dos módulos 6 e 7 e na sua integração com os demais módulos, que apesar

de terem sido desenvolvidos durante trabalhos pregressos, sofreram melhorias e adapta-

ções em algum grau para que o objetivo proposto neste trabalho fosse alcançado de forma

plena.

4.2 Interface

Uma das bases da pesquisa em IE é a troca de dados entre estudantes e professores

com o ambiente de aprendizagem. Nesse sentido, a abordagem apresenta a necessidade

de interface (marcadores 1 e 2 da Figura 3) que deve ser entendida como uma camada de

comunicação para receber os dados de entrada e retornar informações para o estudante.

Sobre a interface para interação com estudantes (marcador 2), além de dados pessoais,

como idade e formação, para o processo de recomendação personalizada, é esperado que

fatores ligados ao perĄl e/ou conhecimentos prévios sejam levados em consideração. Por-

tanto, para o melhor funcionamento dessa abordagem, é necessário que a aplicação seja
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4.3 Módulo de Estruturação de OA

O módulo de estruturação de OA visa extrair informações de professores, estudantes

e conteúdos da Web e armazenar os metadados na ontologia, buscando seguir os padrões

do IEEE-LOM, como pode ser observado na Figura 3 (Marcador 2). Visando desenvolver

uma abordagem de OA distribuídos e metadados centralizados, a deĄnição dessa etapa é

de grande importância e não trivial, sendo que a automatização visa enriquecer o processo

com mais recursos, auxiliando posteriormente na recomendação personalizada.

Com relação à interação com professores, conforme já explicitada na seção anterior,

esses devem fornecer informações acerca do conteúdo que está sendo abordado e podem

cadastrar recursos didáticos que Ącarão armazenados no repositório escolhido para o uso

da aplicação. Os metadados acerca do conteúdo serão armazenados em uma classe da

ontologia durante o processo de recomendação. Já os metadados do OA podem ser arma-

zenados em outra classe da ontologia ou no repositório destinado ao AVA. Os AVA CX e

Moodle, por exemplo, possuem gerenciamento próprio dos arquivos que são enviados por

professores.

A Figura 7 é a representação de uma tela do CX. Essa tela deve auxiliar na exem-

pliĄcação da etapa supracitada. Supondo que o professor esteja cadastrando um novo

recurso didático. Esse deve iniciar fornecendo informações básicas do conteúdo (sendo

que durante o processo de recomendação esses dados irão para a classe da ontologia que

é responsável por administrar o conteúdo a ser recomendado). Em seguida, o professor

informará os dados acerca do OA que está sendo armazenado. Esses metadados também

podem ir para a ontologia e, caso opte por armazenar os metadados na ontologia, um

atributo irá armazenar o endereço de acesso ao OA.

Outro momento com relação à estruturação dos metadados de OA para armazena-

mento na ontologia é o processo de recuperação de materiais da Web. Nesse caso, API

auxiliam na busca de conteúdos em páginas não estruturadas, visando aumentar o leque

de recursos educacionais.

Tabela 3 Ű Estruturação do Youtube e Wikipedia no padrão IEEE-LOM.

Metadados de OA Wikipedia Youtube
Título Título da página Titulo do vídeo
Descrição Resumo da página Descrição do vídeo
Palavras-chave Conceitos utilizados na

busca
Conceitos utilizados na
busca

Idioma Idioma da Página Idioma do vídeo
Tipo de interatividade Expositivo Expositivo
Nível de interatividade Baixo Baixo
Recursos de aprendiza-
gem

Introdução; deĄnição; vi-
são geral; resumo; Ągura;
referência

Apresentação; demonstra-
ção; analogia; extração
pela descrição

Formato Texto Vídeo
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A abordagem utiliza API disponibilizadas pela Wikipedia e pelo Youtube. A API do

Youtube retorna um JavaScript Object Notation (JSON), enquanto a API da Wikipedia

retorna uma lista. Ambas trazem metadados dos conteúdos dos repositórios. A estrutu-

ração desses metadados para enquadrar no padrão IEEE-LOM ocorre de forma distinta

para cada um deles. A Tabela 3 apresenta quais dados são extraídos da Wikipedia e do

Youtube e também qual a referência destes dados com o conteúdo original. Nota-se que,

com relação ao Youtube, os recursos de aprendizagem são mais dinâmicos.

A partir da legenda de cada vídeo, com o auxílio da interface NLTK, é possível fazer as

etapas de tokenize, remoção de palavras vazias (stop words) e stemming e, após isso, fazer a

busca por palavras que auxiliam no preenchimento de possíveis recursos de aprendizagem

presentes no vídeo. Também, com essa análise, abre-se uma possibilidade de buscar

densidade semântica e diĄculdade através da frequência de palavras e outros metadados

fornecidos pelas API.

A pesquisa realizada por Ferreira et al. (2020) buscou correlações entre diĄculdade,

densidade semântica, tempo de duração de vídeo, número de curtidas, número de co-

mentários, dentre outros para tentar aumentar a quantidade de anotações automáticas a

partir de metadados fornecidos pelas API oĄcial do Youtube e outras desenvolvidas com

a Ąnalidade de trabalhar com esses vídeos. Os resultados apresentaram uma correlação

positiva e moderada entre a frequência de substantivos e a densidade semântica. Também

foi possível veriĄcar que há uma correlação neutra de curtidas, descurtidas, visualizações

e comentários com diĄculdade e densidade semântica. Através destes resultados, não

foi possível estabelecer parâmetros para anotação automática dos metadados que dizem

respeito a diĄculdade e densidade semântica.

Com relação às palavras-chave, essas são preenchidas e atualizadas de acordo com

cada busca. Por exemplo, se ao buscar pelos termos mitose, meiose e divisão celular, um

mesmo vídeo ou página Wiki é retornada, o campo de palavra-chave vai ser preenchido

com os três termos. Se um determinado recurso educacional aparece somente em uma

das buscas, ele então terá como palavra-chave somente aquela busca. A Seção 4.5 trará

detalhes da busca e Ąltros realizados para obter mais qualidade do recurso educacional.

4.4 Módulo Adaptativo

O marcador 4 da Figura 3 apresenta o módulo adaptativo. A partir desse módulo

é criado os dados de entrada para a recomendação, também conhecido como demanda

do estudante. Porém, para a criação dos dados de entrada, algumas etapas precisam ser

desenvolvidas nesta seção para Ącar claro o processo de geração dos dados.

Para atingir uma recomendação personalizada, é necessário o uso de informações forne-

cidas pelos aprendizes. Observa-se no Marcador 1 da Figura 3 que dois principais aspectos

do estudante têm sido levados em consideração: nível de conhecimento e EA. Além disso,
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informações dadas pelos professores são necessárias para saber sobre o conteúdo.

As informações de estudantes e professores devem ser passadas ao módulo adaptativo.

Para isso, a aplicação usa o formato JSON como troca de arquivos entre o AVA que está

fazendo a comunicação com professores e estudantes e a parte da abordagem responsável

pelo processo de recomendação. Após reunir os dados de entrada, coletados através

das interfaces (Marcador 1 e 2 da Figura 3), esses são estruturados no formato JSON e

enviados ao módulo adaptativo. Ainda com relação à comunicação entre o processo de

recomendação e o AVA, ao término do processamento, dados estruturados no formato

JSON são retornados e estudantes podem acessar os materiais recomendados.

Com relação aos EA fornecidos pelos estudantes, esses têm inĆuenciado principalmente

na escolha do tipo de recurso de aprendizagem. Conforme reforçado no trabalho de Araújo

(2017), a partir do EA de um estudante, é possível sugerir qual o tipo de recurso de

aprendizagem mais apropriado. Por exemplo, OA que são do tipo Ągura ou gráĄco, são

recomendados para estudantes visuais. Por outro lado, tabela ou texto narrativo já são

melhores recebidos por estudantes verbais.

As Tabelas 4 e 5 apresentam que grande parte dos recursos de aprendizagem apontados

pelo IEEE-LOM e os que são estendidos pelo vocabulário CLEO podem ser associados

ao FSLSM e recomendados para os estudantes. É interessante notar que alguns recursos

não tiveram nenhuma associação, não permitindo criar regras para tal recurso em relação

aos EA. O recurso adicional do vocabulário CLEO, nesta aplicação, está relacionado a

qualquer perĄl do estudante, pois o foco do trabalho é recomendar materiais adicionais

aos estudantes, independente do perĄl.

Tabela 4 Ű Recurso do IEEE-LOM associado ao FSLSM. Adaptado de Araújo (2017)

.

Padrão
Tipo de recurso
de aprendizagem

Entrada
Orga-

nização
Percep-

ção
Processa-

mento
LOM Auto-Avaliação verbal - sensitivo ativo

Declaração de problema verbal - - ativo
Diagrama visual - intuitivo reĆexivo
Exame verbal - - ativo
Exercício verbal - - ativo
Experimento visual - sensitivo ativo
Figura visual - sensitivo reĆexivo
GráĄco visual - sensitivo reĆexivo
índice verbal - sensitivo reĆexivo
Palestra verbal - - reĆexivo
Questionário verbal - - ativo
Simulação - - sensitivo ativo
Slide - - - reĆexivo
Tabela verbal - sensitivo reĆexivo
Texto narrativo verbal - - reĆexivo
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Tabela 5 Ű Recurso da extensão CLEO associado ao FSLSM. Adaptado de Araújo (2017)

.

Padrão
Tipo de recurso
de aprendizagem

Entrada
Orga-

nização
Percep-

ção
Processa-

mento
CLEO Analogia - - sensitivo reĆexivo

Apresentação - - - reĆexivo
Atrator visual - - -
Avaliação verbal - - ativo
Cenário - - sensitivo reĆexivo
Comunidade verbal - - ativo
Contra exemplo - - sensitivo reĆexivo
DeĄnição verbal - intuitivo reĆexivo
Demonstração verbal - intuitivo reĆexivo
Direção - Sequencial - -
Esboço - global - -
Exemplo - - sensitivo reĆexivo
Feedback - - - -
Glossário verbal - intuitivo reĆexivo
Ilustração visual - - -
Importância - - - -
Introdução verbal - - -
Item de avaliação - - - ativo
Nota verbal - - reĆexivo
Objetivo verbal - - -
Orientação - - intuitivo reĆexivo
Prática - - sensitivo ativo
Pré-requisito - - - -
Recordação - - - -
Recurso adicional - - - -
Referência - - - -
Reforço - - - -
Resumo - global - reĆexivo
Visão Geral - global - -

Além da colaboração dos EA para a escolha do tipo de recurso de aprendizagem mais

adequado para um determinado estudante, também é possível utilizar informações do

FSLSM para classiĄcar automaticamente o tipo e o nível de interatividade mais propício

para um determinado estudante. As Tabelas 6 e 7 trazem essas associações.

Tabela 6 Ű Tipo de Interatividade do padrão IEEE-LOM associado ao FSLSM. Adaptado
de Araújo (2017)

.

Padrão Tipo de Interatividade Processamento
IEEE-LOM Ativo Ativo

Expositivo ReĆexivo
Misto Ativo

ReĆexivo
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Tabela 7 Ű Nível de Interatividade do padrão IEEE-LOM associado ao FSLSM. Adaptado
de Araújo (2017)

.

Padrão Nível de Interatividade Processamento
IEEE-LOM Muito Baixo ReĆexivo

Baixo ReĆexivo
Médio ReĆexivo

Ativo
Alto Ativo
Muito Alto Ativo

O exemplo apresentado na Tabela 8 é a representação de uma entrada para o processo

de recomendação e possui metadados que estão presentes nas diretrizes do IEEE-LOM.

Nesse caso, os dados correspondem a um estudante que está cursando alguma disciplina

da área de Ciências Biológicas. Os campos de título e palavras-chave são preenchidos com

informações fornecidas pelo tutor. Estes dados estão diretamente ligados ao conhecimento

que o estudante deve adquirir.

Tabela 8 Ű Exemplo de entrada de dados para o processo de recomendação.

Demanda do estudante
Título Reprodução Celular
Palavras-chave Mitose Divisão celular

Meiose
Tipo de Recurso Educacional Lecture Self Assessment

Summary Presentation
Narrative Text Practice
Illustration Demonstration
Diagram Nonexample
Example Figure
Simulation DeĄnition
Additional Resource Scenario
Slide Index
Note Guideline
Analogy Experiment
Graph Attractor
Table Guidance
Glossary

Tipo de Interatividade Expositive Mixed
Nível de interatividade Very Low Low

Medium

No exemplo da Tabela 8, o modelo apontou que o estudante apresentava necessidade

de aprendizagem em Reprodução Celular. Acerca do conteúdo Reprodução Celular, o

professor relacionou mitose, meiose e divisão celular como assuntos. Com Relação aos

EA de Felder e Silverman, o exemplo apresenta um estudante que possui as classiĄcações
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conforme a Tabela 9. Nesse caso, é possível ver que através dessas classiĄcações, os dados

de entrada sugerem que o OA a ser recomendado deve ter um dos 28 tipos de recurso

educacional. Além disso, deve ter o tipo de interatividade como expositivo ou misto e o

nível de interatividade como muito baixo, baixo ou médio.

Tabela 9 Ű Exemplo de classiĄcação probabilística do EA de estudante.

Entrada Organização Processamento Percepção
Visual Verbal Global Sequencial Ativo ReĆexivo Sensitivo Intuitivo
0.9095 0.0905 0.1815 0.8185 0.0995 0.9005 1.0000 0.0000

Esta abordagem considera um modelo probabilístico de EA do estudante baseado

na teoria de Felder e Silverman (ARAÚJO et al., 2020; FELDER; SILVERMAN et al.,

1988). A Tabela 9 apresenta um exemplo considerando este modelo, que não classiĄca o

estudante de maneira categórica e rígida, mas armazena uma probabilidade de preferência

por um ou outro estilo dentro de cada dimensão como forma de apoiar a recomendação

personalizada de conteúdo.

Visto que o trabalho desenvolvido objetiva uma recomendação personalizada, regras

SWRL são utilizadas para dar suporte na geração dos dados de entrada nos campos

que envolvem os EA. Com auxílio da ferramenta protégé1, a ontologia proposta por

Belizário Júnior e Dorça (2018) foi modiĄcada para adequação a este trabalho. Nesse

caso, a ontologia é classiĄcada como uma ontologia de domínio, pois visa modelar um

domínio especíĄco. Com relação a OWL, o trabalho proposto utiliza a OWL DL. A

Figura 8 apresenta uma visão geral das principais classes da ontologia, podendo perceber

a representação do padrão IEEE-LOM.

Figura 8 Ű Visão Geral da Ontologia

As principais modiĄcações do modelo proposto por Belizário Júnior e Dorça (2018)

para o trabalho atual foram criações de novas classes para atender a inferências que

não eram tratadas anteriormente, como é o caso do nível de interatividade e tipo de

interatividade, e instâncias para cobrir todos os tipos de recursos educacionais que são

apresentados no CLEO e IEEE-LOM. Vale ressaltar que no trabalho de Belizário Júnior
1 https://protege.stanford.edu/





64 Capítulo 4. Abordagem Desenvolvida

com o tópico e levam em consideração os EA. A Figura 9 apresenta um exemplo de

recomendação a partir do nível de conhecimento do estudante.

A partir do nível de conhecimento, a recomendação leva em consideração os EA para

apresentar materiais extras para estudantes. Conforme já mencionado, o processo de

recomendação é híbrido com relação às tecnologias, porém a Ąltragem é baseada em

conteúdo. Foi desenvolvido um modelo que utiliza diferentes técnicas para recomendar

conteúdos que já estão armazenados na ontologia e conteúdos recuperados da web.

Uma das possibilidades de armazenamento de metadados é a ontologia. Nesse caso, a

abordagem desenvolvida é responsável por gerenciar todos os metadados fornecidos por

tutores e estudantes. Na recomendação utilizando metadados armazenados na ontologia,

os EA do estudante são levados em consideração. Isto é, para um determinado conteúdo,

os recursos de aprendizagem recomendados vão de acordo com os EA do estudante. Com

as modiĄcações apresentadas na ontologia é possível inferir, de forma automática, o tipo

de recurso educacional, tipo de interatividade e nível de interatividade que um OA deveria

ter somente com os EA de um estudante. A Tabela 8, nas três últimas linhas, é o resultado

da execução das inferências. Por esse motivo, os termos estão em inglês.

Apesar de todas essas informações, a recomendação personalizada que se limita aos

recursos armazenados na ontologia leva em consideração somente o tipo de recurso edu-

cacional para Ąltrar os OA disponíveis. A decisão foi tomada levando em consideração

que esses repositórios criados para gerenciamento de OA possui um número menor de

materiais se comparado a toda a Web, conforme observado em Medio et al. (2019), e o

excesso de Ąltros pode diĄcultar o retorno de OA.

Tendo a nova conĄguração da ontologia, o desaĄo no processo de recomendação dos

recursos que possuem metadados armazenados somente na ontologia se dá em apresentar

ao estudante os OA que cubram os conceitos de um determinado conteúdo. As palavras-

chave de um determinado conteúdo são consideradas como conceitos importantes sobre

esse conteúdo. O correto cadastro pelo professor é requisito para uma boa recomendação.

No exemplo apresentado na Tabela 8 é possível ver 3 palavras-chave para o conteúdo

de reprodução celular, sendo elas: mitose, meiose e divisão celular. Nesse caso, após a

seleção inicial dos OA através de regras de inferência, buscando somente os que estão de

acordo com os EA do aprendiz, a segunda etapa é a Ąltragem de OA que sejam relevantes

para o conteúdo. Para conseguir um melhor sucesso nessa Ąltragem, foi construída uma

aplicação em Python que recebe os metadados de OA recomendados pela ontologia, de

acordo com os EA, e Ąltra levando em consideração o conteúdo.

A Ąltragem levando em consideração as palavras-chaves ajuda na busca de materiais

relevantes que já estão armazenados. Esses metadados de OA podem ter sido disponibi-

lizados por tutores ou recuperado da Web e, após avaliação, se tornado permanente na

ontologia. Visando ampliar essa busca por conteúdos dessa ontologia, também foi imple-

mentado um módulo capaz de ampliar as palavras-chaves com conteúdos relacionados.
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Semelhante ao trabalho executado em Dias et al. (2017), esta proposta tem utilizado

recursos da DBPedia para ampliar as possibilidades de busca por materiais relacionados a

um determinado conteúdo. Considere uma Entrada de dados para o processo de recomen-

dação 𝐼j como uma tupla 𝐼j =< 𝑟1, 𝑟2, 𝑟3, ..., 𝑟n > em que 𝑟j representa uma palavra-chave

dos metadados utilizados para o processo de recomendação e devem ser associados com

recursos da DBPedia (URIs).

Os recursos da DBPedia, conhecidos como URIs, servem para identiĄcar pessoas,

lugares, dentre outros. Neste trabalho, como também realizado em Dias et al. (2017) esse

recurso é uma página da Wikipedia que pode descrever um assunto qualquer. Desse modo,

Dias et al. (2017) formaliza esse recurso como uma tupla 𝑟j =< 𝑢𝑟𝑖j, 𝐿(𝑟j), 𝐶(𝑟j), 𝑃 (𝑟j) >

e 𝑢𝑟𝑖j representa o identiĄcador do recurso (conforme apresentado na DBPedia), 𝐿(𝑟j) o

conjunto de rótulos (nomes) deste recurso, 𝐶(𝑟j) representa o conjunto de categorias e

𝑃 (𝑟j) representa as propriedades do recurso.

Com o apoio de uma API disponível para trabalhar com dados da Wikipedia, uma

palavra-chave é então transformada no rótulo correto a um recurso correspondente da

DBPedia. Por exemplo, ao fazer uma busca pelo termo ciclos celulares, é possível deter-

minar que a página correspondente na Wikipedia é Ciclo celular (que também é o 𝐿(𝑟j))

e um recurso 𝑟j seria <http://pt.dbpedia.org/resource/Ciclo_celular>.

Apesar do crescimento da DBPedia em português, ainda existem poucos recursos

conectados o que limitaria a busca por itens relacionados. Nesse aspecto, ainda con-

forme Dias et al. (2017), este trabalho realiza uma busca nas bases em inglês. Através

da propriedade 𝑜𝑤𝑙 : 𝑠𝑎𝑚𝑒𝐴𝑠, é possível encontrar o recurso em inglês. Considere en-

tão a função 𝑓(𝑟j@𝐸𝑁) para retornar o recurso correspondente em inglês. Ao execu-

tar 𝑓(𝑟j@𝐸𝑁) tem-se que o recurso (𝑟′

j) correspondente para o exemplo anterior seria

<http://dbpedia.org/resource/Cell_cycle>.

A importância do uso da base em inglês neste momento, é conseguir um resultado

mais amplo de termos associados a uma categoria (que na aplicação está associada a

uma palavra-chave). No caso do exemplo 𝑟′

j <http://dbpedia.org/resource/Cell_cycle> o

𝐶(𝑟′

j) correspondente é <http://dbpedia.org/resource/Category:Cell_cycle>. O desaĄo

agora está em relação as buscas por categorias relacionadas ao 𝐶(𝑟′

j). Existem duas

propriedades da DBPedia (𝑠𝑘𝑜𝑠 : 𝑏𝑟𝑜𝑎𝑑𝑒𝑟 e 𝑠𝑘𝑜𝑠 : 𝑏𝑟𝑜𝑎𝑑𝑒𝑟_𝑜𝑓) que, análogo a uma

árvore hierárquica, representam os pais (𝑠𝑘𝑜𝑠 : 𝑏𝑟𝑜𝑎𝑑𝑒𝑟) e Ąlhos (𝑠𝑘𝑜𝑠 : 𝑏𝑟𝑜𝑎𝑑𝑒𝑟_𝑜𝑓) de

um determinado recurso. Através destas propriedades, é possível ter uma abrangência de

uma determinada categoria.

Para 𝐶(𝑟′

j) tem-se que 𝐶+(𝑟′

j) representam as categorias pais de 𝐶(𝑟′

j) e 𝐶⊗(𝑟′

j)

representam as categorias Ąlhas. Neste trabalho, espera-se ter um resultado Ð(𝑟′

j) =

𝐶+(𝑟′

j) ∪ 𝐶⊗(𝑟′

j) e a partir desse resultado, aplicar a função 𝑓(Ð(𝑟′

j)@𝑃𝑡) para enĄm con-

seguir os termos em português. O resultado da função 𝑓(Ð(𝑟′

j)@𝑃𝑡) para a categoria

Cell_cycle seria: Citologia, Ciclo celular e Mitose.
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Conforme apresentado nos parágrafos anteriores, a palavra-chave ciclo celular, através

do uso de funções da DBPedia, permite fazer uma busca mais abrangente, acrescentando

outros dois termos (citologia e mitose). Uma nova seleção deve ser realizada ao Ąm para

eliminar os termos que já estão presentes nas palavras-chave. Por exemplo, se a busca

tivesse sido realizada de acordo com o que foi apresentado na Tabela 8, a palavra mitose

deveria ser eliminada, restando citologia.

A implementação do módulo de busca na ontologia, sem levar em consideração outros

materiais, é útil para estudos que visam ter o controle total dos OA que podem ser re-

comendados a estudantes no processo de aprendizagem. Como a abordagem desenhada

para esta pesquisa tem intenção de explorar a possibilidade de materiais da Web serem

recomendados em forma de OA, esta etapa é essencial para a criação de uma arquite-

tura independente, porém é somente a base para de fato buscar uma investigação de

recomendação a partir de materiais disponibilizados na Web.

Grande parte dos sistemas de recomendação de OA exploram repositórios que foram

criados para a Ąnalidade de aprendizagem e realizam a personalização de acordo com

o conteúdo e/ou perĄl do estudante. Por outro lado, há um crescimento de conteúdos

na Web, que não estão estruturados em repositórios educacionais, mas que podem ter a

mesma Ąnalidade. Nesse sentido, a segunda etapa de recomendação desta pesquisa visa

recuperar conteúdos da Web, gerar metadados de OA e, por Ąm, realizar uma recomen-

dação personalizada com a oportunidade de expansão dos recursos educacionais.

Considerando a necessidade de uma busca Web a Ąm de expandir os recursos de

aprendizagem, nessa etapa da recomendação, três principais API são utilizadas, sendo

elas: Youtube Data API, Wikipedia API e Youtube Transcript API para auxiliar no pro-

cesso de recuperação de conteúdos disponíveis. A partir dos dados de entrada previamente

gerados pelas regras de inferência (conforme observado o exemplo da Tabela 8), são rea-

lizadas buscas na Web através das API. Este trabalho tem utilizado conteúdos oriundos

da Wikipedia e Youtube.

Através da combinação dos termos encontrados nas palavras-chave e títulos disponíveis

nos dados de entrada, as funções de busca das API são utilizadas. No caso do Youtube,

ainda na função de busca são colocados parâmetros para retornar somente materiais da

categoria educacional e com duração entre 04 e 20 minutos. O tempo de duração foi

estabelecido levando em consideração dados levantados por Almeida e Carvalho (2018).

Já na Wikipedia, não é aplicado esse Ąltro, porém é possível encontrar trabalhos que

utilizam algoritmos para analisar o nível de relevância do conteúdo de uma página.

Os OA são recomendados a partir do perĄl do estudante, e devem conseguir cobrir

todos os conceitos de um determinado conteúdo. Para isso, deve-se computar o quão

similar é o conteúdo candidato a ser recomendado dos dados de entrada. A ideia geral

para a escolha dos melhores OA também é baseada no trabalho de Belizário Júnior (2018).

Para exempliĄcar o modelo, suponha que além dos três conceitos, representados por
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Antes de dar prosseguimento ao processo de recomendação, é preciso entender como

é calculado o custo de cada OA. A função 𝑐j representa o custo do OA potencial a ser

recomendado (isto é, que cobre ao menos uma das palavras-chave) e é representada como:

𝑐j =
y∑︁

i=1

♣Ði(entrada) ⊗ Ði(j)♣, (4)

onde Ði representa um parâmetro, isto é, um metadado do OA. Os 𝑦 parâmetros

utilizados para realizar o cálculo do custo de um OA são:

o Tipo de interatividade: Cada item do vocabulário do campo recebe um valor e no

caso de um tipo misto ♣Ði(entrada) ⊗ Ði(j)♣ = 0, já os demais como seguem:

Ű ativo = 0;

Ű expositivo = 1.

o Tipo de Recurso de aprendizagem: nesse caso, aplica-se o cálculo do cosseno de simi-

laridade para veriĄcar o quão similar os tipos de recurso de aprendizagem presentes

no OA a ser recomendado é do OA ideal.

o Nível de interatividade: Neste caso, se o OA for do tipo médio, ♣Ði(entrada)⊗Ði(j)♣ = 0,

para os demais o vocabulário de cada item recebe os seguintes valores:

Ű muito baixo ou baixo = 0;

Ű alto ou muito alto = 1.

o Densidade semântica: Cada item do vocabulário do campo recebe um valor, sendo:

Ű Muito baixo: 0;

Ű Baixo: 0.25;

Ű Médio: 0.5;

Ű Alto: 0.75;

Ű Muito Alto: 1.

o DiĄculdade: Cada item do vocabulário do campo recebe um valor, sendo:

Ű Muito fácil: 0;

Ű Fácil: 0.25;

Ű Médio: 0.5;

Ű Difícil: 0.75;

Ű Muito Difícil: 1.
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o contrário. Sendo assim, para o exemplo apresentado na Ągura, o estudante tem 17%

de probabilidade de ter conhecimento em ordenação. Já para o conteúdo de funções,

o estudante tem 71% de probabilidade. A principal vantagem em combinar o trabalho

atual com um ME proposto anteriormente é que na abordagem apresentada por Ferreira

(2018) o modelo é independente de domínio e, além de trazer informações acerca do nível

de conhecimento, conforme já apresentado brevemente na Seção 4.2, também leva em

consideração o comportamento do estudante.

Para o uso do ME de forma efetiva, é necessária a criação de redes bayesianas que

representem o domínio da abordagem, como a apresentada na Figura 14. Dessa forma,

através da rede bayesiana, é possível fazer inferências com relação ao nível de conhecimento

do aprendiz. Essa rede possui nós que representam conceitos e, para cada conceito,

existe a probabilidade dele acontecer. Os conceitos são organizados de forma hierárquica,

conforme a arquitetura das redes Bayesianas.

O trabalho de Ferreira (2018) apresenta uma ontologia para a modelagem do estu-

dante que possui informações pessoais (incluindo o FSLSM), comportamento, contexto e

conhecimento. Apesar do modelo proposto por Ferreira (2018) incluir o FSLSM, neste

trabalho estes EA são tratados na ontologia adaptada para esta abordagem, compondo

assim o processo de inferência e recomendação personalizada para a abordagem proposta

nesta pesquisa.

4.7 Síntese do Capítulo

O capítulo apresentou a abordagem proposta nesta pesquisa para auxiliar como su-

porte às questões levantadas neste trabalho. Até o momento, é mais comum o uso de

SR em ambientes não educacionais. Mesmo não sendo comum o uso no cotidiano em

ambientes educacionais, há uma gama de pesquisas que exploram os SR personalizada

para entrega de materiais, caminhos de aprendizagem, dentre outros, conforme apresen-

tado no Capítulo 3. Este trabalho se diferencia ao apresentar uma abordagem híbrida em

tecnologia e que recupera materiais da Web, mesmo em ambientes não educacionais, para

recomendar como OA.

O objetivo geral deste trabalho aponta para a necessidade de uma abordagem dinâmica

para recuperação de conteúdo Web para sua posterior recomendação personalizada em

forma de OA. com isso, este capítulo atende tanto o objetivo geral, quanto os objetivos

especíĄcos, que estão intrinsecamente ligados ao desenho dos módulos desta abordagem.

Sendo assim, o próximo capítulo busca validar a proposta desenvolvida aqui para, em

seguida, responder as questões de pesquisa levantadas neste trabalho.
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Esta pesquisa foi submetida ao Comitê de Ética em Pesquisa (CEP) do Instituto Fe-

deral Goiano (local de coleta de dados), sob o CertiĄcado de Apresentação de Apreciação

Ética (CAAE) 34300620.0.0000.0036, e teve sua aprovação, conforme parecer 4.254.746.

A primeira etapa consistiu na análise comparativa de algoritmos bioinspirados que pu-

dessem dar suporte no processo de recomendação levando em consideração o PCC. Tal

experimento está diretamente ligado ao marcador 6 da Figura 3. O segundo experimento

consistiu na criação de uma interface independente que permitia a seleção de estudante

e de conteúdo. Tal experimento serviu para validar o funcionamento do ciclo proposto

na Figura 3. Uma vez validado o ciclo proposto, os experimentos seguintes consistiu na

acoplagem da abordagem em AVA.

Após acoplar a abordagem no AVA, o próximo experimento se deu em validar a pos-

sibilidade de recomendação de materiais utilizando dados do AVA. Para isso, a partir de

consultas no banco de dados do AVA, foram selecionados dados de estudantes e de con-

teúdos de aulas previamente cadastradas. Com esses dados foi realizado um experimento

que permitiu visualizar a potencialidade da recomendação, a diversidade de materiais

recomendados e o comportamento da abordagem para distintas entradas.

Uma vez validada a abordagem no AVA CX, foi criado um componente também para

o AVA Moodle para veriĄcar se o SR é fracamente acoplado a um determinado AVA, isto

é, se é possível utilizar em diferentes AVA. O recurso criado para o Moodle teve um bom

comportamento e trouxe resultado satisfatório com relação à acoplagem da abordagem.

O componente foi melhor descrito no capítulo anterior.

O Experimento 4 iniciou com a criação de uma turma no AVA CX e testes com

estudantes voluntários dessa turma. De forma espontânea, estudantes poderiam responder

sobre o quão relacionado um determinado OA recomendado estava com o conteúdo que

ele estava estudando e se aquele OA contribuiu para aprendizagem. Após um período

de adaptação com a ferramenta, estudantes voluntários responderam questionários da

percepção sobre a recomendação.

O último experimento visou comparar o módulo de recomendação em diferentes ce-
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nários que envolveram os EA. Na intenção de validar a qualidade da abordagem, ao

término do uso dos SR os estudantes voluntários foram convidados a responder acerca

do sistema, através do questionário ResQue. Os resultados apresentados através do ques-

tionário ResQue permitiu ter uma visão geral do SR e, por tratar de um comparativo

de três recomendações distintas, também permitiu realizar algumas análises estatísticas.

As seções a seguir trazem um detalhamento de cada etapa dos experimentos executados

nesta pesquisa.

5.1 Experimento 1: Algoritmo de recomendação

A primeira investigação que envolveu experimentos nesta pesquisa foi com relação a

escolha do algoritmo de recomendação. A partir de buscas por trabalhos correlatos, notou-

se que é comum a adoção de algoritmos bioinspirados para ambientes de recomendação

personalizada, como observado no Capítulo 3. Além disso, a proposta apresentada por

Belizário Júnior e Dorça (2018) e que foi usada como base para este trabalho, utiliza

um AG para a solução. A solução apresenta vantagem do AG em relação a um método

aleatório, mas não compara com outras abordagens.

Ao fazer uma revisão da literatura, veriĄcou-se comparações de AG com outros al-

goritmos evolutivos e também algoritmos de inteligência de enxame. Por essa razão, em

busca da estratégia que obtivesse o melhor resultado num tempo mais ágil, esta pesquisa

optou por testar e comparar três estratégias distintas para o problema de recomendação,

utilizando o PCC. São elas: AG de Whitley (1994), Algoritmo Presa Predador (APP)

de Tilahun e Ong (2015) e uma adaptação do PSO, chamada Jumping Particle Swarm

Optimization (JPSO), de Balaji e Revathi (2016).

AG e APP são considerados algoritmos evolutivos. Apesar de serem de categorias

diferentes, JPSO e AG são frequentemente comparados para diversos problemas. Além

disso, na literatura, o APP foi comparado com PSO e AG (TILAHUN; ONG, 2015). Em

relação ao JPSO, é uma adaptação utilizada em problemas como o PCC (BALAJI; RE-

VATHI, 2016). Com base nas comparações da literatura, este trabalho foi motivado para

comparar os três algoritmos na intenção de veriĄcar qual apresenta melhor desempenho

no problema de recomendação de OA utilizando a formalização do PCC. Como entrada

para os algoritmos, tem-se uma matriz binária e um vetor de custo, exempliĄcado na

Seção 4.5 pela Figura 10. Nas próximas subseções, serão apresentados o método e os

resultados dessas implementações.

5.1.1 Método

Na intenção de analisar o comportamento dos três algoritmos supracitados (AG, APP e

JPSO) para o problema de cobertura por conjuntos aplicado na busca e seleção de OA, este

experimento foi dividido em duas etapas. A primeira parte visou replicar os dados obtidos
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por Belizário Júnior e Dorça (2018) e comparar com mais dois algoritmos bioinspirados.

A segunda etapa buscou comparar os três algoritmos levando em consideração o mesmo

tamanho de população inicial para veriĄcar o comportamento.

Com relação às bases de dados testadas, primeiramente trabalhou-se com a instância

4.10 disponível no benchmark OR-library1. Essa instância é representada por uma matriz

de 200x1000 e seu vetor de custo. É sabido pela literatura que essa instância tem uma

solução ótima igual a 514 como resultado de sua função objetivo (Ątness). Cada algoritmo

foi submetido à base, sendo que o AG teve uma população inicial de 100 indivíduos, na

intenção de alcançar os resultados apresentados por Belizário Júnior e Dorça (2018). Os

algoritmos APP e JPSO tiveram uma população inicial de 10 indivíduos.

A segunda instância submetida ao teste possuía uma representação em matriz de ta-

manho 10x200. Isto é, existiam 200 OA para cobrir 10 conceitos. Esse teste apresenta

uma situação mais próxima do que é esperado no ambiente real. A critério de infor-

mação, para esse segundo teste foram utilizados conceitos de reprodução celular de uma

disciplina de biologia. Os conceitos foram: Reprodução, Mitose, Meiose, Célula, Tecido

Adiposo, Tecido Conjuntivo, Epitélio, Protista, Animália e Plantae. Apesar de utilizar

termos reais, os metadados dos OA dessa base foram preenchidos com valores totalmente

aleatórios. O tamanho da população foi o mesmo do primeiro teste. Também foi colocado

em consideração o tempo gasto pela abordagem passando por todos os processos, porém

sem realizar as buscas nas bases externas.

Todos os testes apresentados na primeira etapa foram executados em uma máquina

com processador Intel Core i5 e 4Gb de RAM. Foram veriĄcados o tempo de execução,

número de gerações/iterações e Ątness, gerando dois gráĄcos para cada um dos testes.

Além disso, cada teste foi repetido 10 vezes.

A segunda etapa consistiu em utilizar os algoritmos desenvolvidos pela primeira etapa

e também as bases de dados utilizadas na etapa anterior. Diferente da primeira etapa,

esta etapa considerou a população inicial de tamanho 10 para todos os algoritmos. Tal

modiĄcação foi realizada para observar os comportamentos dos algoritmos tendo popula-

ção inicial iguais. Cada teste foi repetido 30 vezes. Todos os testes apresentados foram

executados em uma máquina com processador Intel Core i7 (8ª geração) e 8Gb de RAM.

Foram veriĄcados o tempo de execução, número de gerações/iterações e Ątness.

5.1.2 Resultados e análise

O primeiro teste executado foi da instância 4.10, cuja matriz de entrada possui tama-

nho 200x1000. A Figura 15 traz o resultado da execução. A apresentação no gráĄco é

referente à média das dez execuções. O gráĄco que compara o tempo de execução com

o Ątness traz o Desvio Padrão (DP) das execuções. Além disso, a Tabela 10 apresenta o

comparativo dos algoritmos a cada 50 gerações.
1 ℎ𝑡𝑡𝑝 : //𝑝𝑒𝑜𝑝𝑙𝑒.𝑏𝑟𝑢𝑛𝑒𝑙.𝑎𝑐.𝑢𝑘/ 𝑚𝑎𝑠𝑡𝑗𝑗𝑏/𝑗𝑒𝑏/𝑜𝑟𝑙𝑖𝑏/𝑠𝑐𝑝𝑖𝑛𝑓𝑜.ℎ𝑡𝑚𝑙
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Para os gráĄcos, assumiu-se que todas as iterações do algoritmo utilizaram o mesmo

tempo de execução, fazendo um cálculo a partir do tempo total. Nos dois gráĄcos, é

possível observar que o JPSO obteve um melhor desempenho. Também é possível ver que,

apesar do AG demandar menos tempo para aproximar da solução ótima, esse necessitou

de mais iterações, segundo os experimentos. Tanto o AG quanto o JPSO encontraram

a solução ótima a partir de uma determinada iteração (sendo que o AG não foi possível

visualizar no gráĄco pois demandou mais gerações). O APP, nas 10 execuções, mesmo

aumentando o número de iterações só conseguiu chegar próximo da solução ótima.
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Figura 15 Ű Desempenho dos algoritmos para uma entrada de tamanho 200x1000
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O teste cujos gráĄcos foram representados pela Figura 15 foi executado para visualizar

o desempenho dos algoritmos em uma situação hipotética. Em geral, não espera-se que

sejam utilizados 200 conceitos em um único conteúdo quando a abordagem for submetida

a um ambiente real. Sendo assim, o segundo teste (instância 10x200) foi executado para

veriĄcar o comportamento dos algoritmos em uma instância menor e o resultado está

apresentado na Figura 16.
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Figura 16 Ű Desempenho dos algoritmos para uma entrada de tamanho 10x200

No cenário apontado pela Figura 16, o AG e APP obtiveram desempenho melhor que

o JPSO com relação ao tempo de execução. Para essa amostra menor, todos os algorit-

mos conseguiram chegar na solução ótima, conforme é possível ver na Figura 16(b). Esse

cenário, apesar de simulado, representa algo próximo do que deve ocorrer em ambientes



78 Capítulo 5. Experimentos e Análise dos Resultados

reais utilizando a abordagem desenvolvida nesta pesquisa. Dessa forma, todos os três al-

goritmos atenderiam satisfatoriamente a abordagem. A Tabela 10 apresenta os resultados

médios, desvio padrão, maiores e menores valores obtidos a cada 50 iterações.

Tabela 10 Ű Comparativo da execução dos algoritmos bioinspirados para problema de
recomendação.

200x1000 10x200
Ger.
iter.

Técn. Média D.P. Menor Maior Média D.P. Menor Maior

50
AG 1155,80 50,70 1079 1274 3,27 0,22 2,74 3,59

JPSO 516,40 2,33 514 520 2,55 0,06 2,46 2,61
APP 579,90 27,68 529 618 2,49 0,04 2,46 2,57

100
AG 821,30 30,20 788 876 3,08 0,15 2,74 3,27

JPSO 515,40 2,01 514 520 2,54 0,06 2,46 2,61
APP 553,20 14,32 527 581 2,47 0,02 2,46 2,49

150
AG 717,50 22,90 679 756 2,95 0,10 2,74 3,09

JPSO 514,80 1,60 514 518 2,52 0,06 2,46 2,58
APP 544,30 9,94 526 557 2,46 0,00 2,46 2,46

200
AG 643,60 35,73 576 694 2,75 0,15 2,56 3,04

JPSO 514,80 1,60 514 518 2,52 0,06 2,46 2,58
APP 538,20 9,20 524 557 2,46 0,00 2,46 2,46

250
AG 606,40 20,44 576 653 2,60 0,07 2,52 2,73

JPSO 514,80 0,00 514 514 2,52 0,05 2,46 2,58
APP 533,60 6,80 523 541 2,46 0,00 2,46 2,46

300
AG 585,60 15,34 562 607 2,56 0,09 2,46 2,73

JPSO 514,80 0,00 514 514 2,51 0,05 2,46 2,58
APP 531,10 6,51 523 541 2,46 0,00 2,46 2,46

350
AG 574,40 15,05 556 604 2,52 0,07 2,46 2,65

JPSO 514,80 0,00 514 514 2,51 0,05 2,46 2,58
APP 528,20 6,05 522 541 2,46 0,00 2,46 2,46

400
AG 571,80 16,55 554 604 2,51 0,07 2,46 2,65

JPSO 514,80 0,00 514 514 2,50 0,04 2,46 2,58
APP 527,20 6,29 519 539 2,46 0,00 2,46 2,46

Conforme observado na Tabela 10, a partir de 250 iterações, na instância grande, o

JPSO já consegue chegar na solução ótima e zera o desvio padrão. Observando a tabela,

em número de gerações, o AG não apresenta resultados satisfatórios. O que o torna viável

é que, mesmo necessitando de mais gerações, ele possui um custo em tempo bem mais

satisfatório que os demais algoritmos, além de testes com mais gerações conseguir fazer

com que ele apresente a solução ótima para a base trabalhada, conforme já mencionado

aqui e também apresentado por Belizário Júnior e Dorça (2018).

A segunda parte do experimento consistiu em levar em consideração todos com popu-

lação inicial de tamanho 10. O gráĄco da Figura 17 apresenta a comparação em relação

ao tempo. Comparado com o gráĄco 15, observa-se que agora o AG está com o comporta-

mento mais próximo do APP que do JPSO. Mesmo assim, o AG ainda apresenta resultado
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do framework Django foram necessários para realizar chamadas na abordagem. A seguir,

o método e os resultados obtidos.

5.2.1 Método

Este experimento foi construído para avaliar qualitativamente a abordagem, mesmo

não estando conectada em um AVA. Desse modo, foram inseridos dados de estudantes,

assim como conteúdos e conhecimentos a serem adquiridos. Todos os metadados foram

armazenados na ontologia, juntamente com referências para alguns OA, podendo repre-

sentar um repositório. Para o módulo de geração de OA a partir da Web, foram utilizados

como experimentos tanto o Youtube quanto a Wikipedia. Além disso, para veriĄcar a

potencialidade de expansão da ferramenta, foram realizados testes para conexão com re-

positórios de OA. Nesse caso, o repositório escolhido foi o CX (ARAÚJO; DORÇA;

CATTELAN, 2018).

No caso do Youtube, a busca consistiu em trabalhos que faziam parte da categoria

de educação (sendo assim, já ocorre um Ąltro inicial de trabalhos irrelevantes) e a busca

também consistiu na combinação da palavra-chave especíĄca com o título do assunto,

conforme Tabela 8, evitando que viessem trabalhos fora de contexto. Na Wikipedia foi

utilizada a API da mesma para a busca de assuntos. A primeira etapa consistiu na busca

de palavras-chave combinadas com o título, em seguida, a partir do resultado retornado,

foram realizadas as buscas dos conteúdos das páginas.

A interface construída para este experimento permite selecionar o conteúdo que o es-

tudante deve aprender (neste caso serve para alimentar o conhecimento que ele precisa

adquirir), o estudante que receberá a recomendação personalizada e o tipo de recomen-

dação, sendo este tipo:

o Busca em metadados armazenados na ontologia a partir dos EA do estudante;

o Busca em metadados armazenados na ontologia considerando somente o conheci-

mento a ser adquirido;

o Busca em metadados armazenados na ontologia e na Web, selecionando o(s) me-

lhor(es) OA.

A subseção a seguir apresenta os resultados obtidos a partir dos testes realizados com

a abordagem utilizando a interface experimental.

5.2.2 Resultados e análise

A Figura 19a representa uma situação de busca na ontologia a partir dos metadados

previamente armazenados e recomendação personalizada. Nesta Ągura é possível ver quais

OA foram recomendados a partir dos conceitos levantados, quais conceitos não foram
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deste método foi o levantamento de conteúdos utilizados como testes. Sendo assim, foram

selecionadas cinco aulas com temáticas da área da computação. A Tabela 12 apresenta

cinco temas de aulas e três palavras-chave para cada uma das aulas.

Tabela 12 Ű Conteúdo de aulas selecionados para o experimento.

Título Palavra-chave
1

Palavra-chave
2

Palavra-chave
3

Aula 1 Design de Web-
sites

Web Navegação Arquitetura da
Informação

Aula 2 Estrutura con-
dicional em C

Simples Composta Encadeada

Aula 3 Vetores em lin-
guagem C

Unidimensionais Estático Dinâmico

Aula 4 Estrutura de re-
petição em C

For While Teste no Ąnal

Aula 5 Modelo Enti-
dade Relaciona-
mento

Diagramas Cardinalidade Atributos

A combinação do título da aula com as palavras-chave também serviram de entrada

de dados para a recomendação de materiais extras sobre estes conteúdos. Observa-se na

Tabela 12 que cada aula possui uma coluna que é designada ao título do conteúdo e três

palavras-chave. A subseção a seguir apresenta detalhadamente os resultados obtidos a

partir deste método.

5.3.2 Resultados e análise

A Ąm de veriĄcar a capacidade da abordagem em recuperar materiais da Web, ge-

rar automaticamente metadados de OA e fazer recomendação personalizada de recursos

educacionais em um AVA a partir de dados fornecidos por professores e estudantes, os

resultados a seguir trazem uma análise a partir do banco de dados com EA probabilísticos

de estudantes coletados por meio da plataforma CX e conteúdos da área de computação.

Ao analisar a Figura 21, é possível veriĄcar que a maioria dos estudantes estão clas-

siĄcados com valores entre 0.4 e 0.6 (perĄs entre 40 e 60% para cada EA). Isso reforça

a necessidade de uma recomendação utilizando classiĄcação probabilística, onde a dis-

tância do OA com a demanda do estudante é calculada levando em consideração o valor

probabilístico do EA do estudante, ao contrário de uma classiĄcação binária/excludente,

categórica e estática. Se o processo fosse realizado utilizando classiĄcações binárias e es-

táticas para cada entrada, colocariam os EA dos estudantes em extremos e forçaria uma

recomendação baseada nesses extremos. Por exemplo, um estudante com valor probabi-

lístico de 50,01% para o estilo visual (dimensão Entrada) seria classiĄcado exclusivamente

como visual, ao passo que ele está mais centralizado e com preferências tão próximas do

visual quanto do verbal.
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e vários OA candidatos possuem o mesmo custo. A partir de duas palavras-chave, a solu-

ção apresentada consegue realizar recomendações mais direcionadas para o conteúdo da

aula. Com três palavras-chave, além de aumentar o número de recomendações distintas,

observou-se que foi preciso no mínimo dois OA para cobri-las, em todas as cinco aulas.

Ainda observando o gráĄco da Figura 22, nota-se que a Aula 2 apresenta um compor-

tamento diferente, trazendo um número maior de recomendações com duas palavras-chave

se comparada com uma única. Ao observar os OA retornados, foi possível veriĄcar que

a maioria eram da Wikipedia e que não estavam tão relacionados ao assunto, como é

esperado pela abordagem. Apesar de, até esse momento, a busca da Wikipedia selecio-

nar somente os três melhores resultados para cada palavra-chave, ainda foi considerado

um número alto, correndo um risco de se recomendar algo que não fosse tão útil para

acréscimo de conhecimento ao estudante. Notou-se que, para a Wikipedia, no momento

de buscar OA candidatos pela API, o ideal é que fosse selecionado somente o melhor

resultado por palavra-chave.

Esta etapa da pesquisa visou responder a QP1 através de testes com a recomendação

personalizada utilizando FBC. Os resultados desta etapa do trabalho também podem

ser encontrados em (PEREIRA JÚNIOR; ARAÚJO; DORÇA, 2020). De acordo com

os critérios utilizados para a recomendação, resultados apontaram que os materiais da

Wikipedia e do Youtube tiveram maior sucesso na recomendação e foi notado que, para

este tipo de abordagem, é interessante que se tenha mais de uma palavra-chave relacionada

ao conteúdo da aula. As seções a seguir apresentam experimentos e análises estatísticas

com estudantes no intuito de se veriĄcar o quanto esta abordagem contribui para melhorar

a performance dos estudantes nos cursos.

5.4 Experimento 4: Análise da recomendação

A QP2 traz o seguinte questionamento: A recomendação automática de materiais,

a partir do nível de conhecimento do estudante e estilos de aprendizagem, pode trazer

benefícios no processo de aprendizagem de acordo com a percepção de estudantes? Visando

responder este questionamento, o experimento a seguir conta com uma investigação, a

partir de questionários (Apêndices C e D), da percepção de estudantes quanto à melhoria

no processo de aprendizagem a partir da recomendação proposta nessa abordagem. A

seguir os passos para execução dos experimentos, as limitações e os resultados obtidos.

5.4.1 Método

Caracterizada como uma pesquisa aplicada, esta etapa de validação do trabalho iniciou

com a escolha do público-alvo. Aqui vale salientar que no dia 11 de março de 2020 a
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As recomendações realizadas nesta etapa estão intimamente ligadas às respostas do

Ciclo 3. O gráĄco da Figura 26 traz o resultado desta primeira etapa. Com relação à Q.

1, nota-se que os estudantes, em sua maioria, concordam ou concordam totalmente com

o nível do conhecimento que foi inferido pela rede. Também é importante observar que

nenhum estudante avaliou negativamente esse ponto do questionário. Vale salientar que

os estudantes tiveram acesso ao questionário no Ąm do ano, portanto eles já tinham uma

visão geral do conteúdo e poderiam dizer com mais precisão sobre o nível de conhecimento.

Somente um estudante que disse não concordar e nem discordar. Esse resultado foi bem

motivador e trouxe mais conĄança acerca dos pesos em cada nó da rede.

Com relação à Q. 2, nota-se que a base trabalhada está bem equilibrada com relação a

estudantes que costumam buscar materiais extras para aprofundar e os que provavelmente

não buscariam ou é algo indiferente no processo de aprendizagem. Tal resultado de

certa forma é motivador para a pesquisa, pois estudantes que já não tinham costume de

buscar materiais extras, podem agora tê-los através de um clique e isso pode ser um fator

motivador para utilizá-lo no processo de aprendizagem. Já estudantes quem comumente

buscam materiais extras, podem tê-los de forma personalizada e em um único local,

diminuindo o espaço de busca e o tempo gasto para encontrar algo.

Com relação à Q. 3, a ferramenta foi conĄgurada para recomendar conteúdo de tópicos

que estudantes possuíam uma probabilidade de conhecimento menor que 60%. Portanto,

somente 07 estudantes receberam a recomendação de conteúdo (aulas), dando uma di-

ferença no tamanho da barra do gráĄco. Dos estudantes que avaliaram, como também

observado na Q. 1, nenhum discordou ou discordou totalmente da recomendação. Tal

resultado já era esperado, uma vez que, em sua maioria, deram feedback positivo com

relação ao nível de conhecimento inferido pela rede bayesiana. Tanto no início quanto no

Ąnal, os estudantes foram informados que parte do processo para apresentação do nível

de conhecimento foi feito de forma automática e que eles não deveriam se preocupar em

discordar do resultado, pois isso não iria interferir na disciplina.

A segunda parte do questionário teve questões direcionadas ao conteúdo de uma aula

e os materiais fornecidos, tanto o fornecido pelo professor, quanto os recomendados pelo

SR. Conforme já explicado na seção anterior, cada estudante poderia selecionar um ou

mais conteúdo para avaliar. A avaliação, porém, deveria ser feita por conteúdo. Isto é,

o estudante deveria avaliar um conteúdo por vez e responder o questionário referente a

este conteúdo e o material fornecido. Foram obtidos um total de 29 respostas, porém,

ao analisar a base com as respostas, foram veriĄcadas algumas duplicidades e descrições

incorretas do conteúdo. Desta forma, restaram 23 respostas para analisar.

Visando avaliar as recomendações com EA (Ąltrando um ou mais materiais que cobris-

sem os tópicos do conteúdo) e sem EA (trazendo um ou mais materiais de cada formato

disponível), foi solicitado ao estudante para responder qual foi a preferência dele. Após

esse questionamento, foi perguntado se, dentre os materiais (slides daquela aula, vídeos
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O gráĄco da Ągura 28 traz a resposta de mais três levantamentos que visou classiĄcar

em escala Likert. Sendo eles:

o Vídeo: Em geral, os vídeos recomendados para esta aula estão relacionados com o

conteúdo apresentado.

o Texto: Em geral, os textos recomendados para esta aula estão relacionados com o

conteúdo apresentado.

o Desempenho: Se eu utilizar os materiais extras recomendados nesta aula como

fonte complementar de estudos, acredito que vou ter melhor rendimento acerca do

conteúdo.

Os vídeos tiveram quase 100% de avaliações positivas, tendo somente uma avaliação

neutra. A avaliação com relação aos vídeos retornados é motivadora por saber que mesmo

utilizando a máquina de busca do Youtube, a abordagem apresentada aqui traz alguns

Ąltros extras, conforme apresentado no Capítulo 4, e ainda assim mantém uma relação

com o conteúdo. Inclusive, é possível acreditar que a avaliação positiva com relação ao

melhor rendimento utilizando materiais extras tem relação com a qualidade dos vídeos

retornados.

Em relação aos textos, mesmo utilizando a máquina de busca fornecida pela Wikipedia

para recuperar materiais da Wiki, os conteúdos retornados tiveram uma avaliação bem

mais negativa que os vídeos no quesito do quão relacionado os materiais se encontravam

com os tópicos abordados naquele conteúdo. Em geral, os textos da Wikipedia possuem

caráter de visão geral e deĄnição acerca de um assunto e não explicação de um tópico

especíĄco. Por se tratar de introdução à programação utilizando Python, a maioria das

vezes o retorno da Wikipedia era simplesmente uma página com a história da linguagem

Python.

Os estudantes também foram questionados sobre a quantidade de materiais extras

retornados em cada uma das recomendações e as respostas foram, em sua maioria, quan-

tidade boa sobre a recomendação de material adicional sem EA e bem equilibrada entre

pouco, gostaria de mais e quantidade boa em recomendação de material adicional com EA.

Apesar de existir a opção de quantidade alta de materiais, nenhum estudante marcou esta

opção.

Os resultados deste experimento motivou o uso de uma abordagem que leve o EA como

um auxiliar para recomendação, conforme já vinha sendo feito, porém que o algoritmo de

seleção seja utilizado para ranquear ao menos um material de cada formato, permitindo

que as preferências do estudante sejam levadas em consideração mas que não corra o risco

de eliminar algum formato de material no esforço de retornar o mínimo possível que cubra

os tópicos de um conteúdo.
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5.5 Experimento 5: Avaliação da recomendação

Já previamente discutida, a QP2 traz o seguinte questionamento: A recomendação au-

tomática de materiais, a partir do nível de conhecimento do estudante e estilos de apren-

dizagem, pode trazer benefícios no processo de aprendizagem de acordo com a percepção

de estudantes?. Além disso, a QP3 traz um viés mais técnico quando levanta o seguinte

questionamento: É possível manter uma relevância na recomendação de OA quando estes

são gerados a partir de conteúdo da Web?. Os experimentos anteriores serviram para

validar a ferramenta, veriĄcar a capacidade de recomendação baseada no conhecimento

do estudante e também baseada nos estilos de aprendizagem desse estudante. Visando

complementar o experimento anterior e trazer uma contribuição para a QP3, esta última

etapa ofertou três recomendações distintas para estudantes na intenção de veriĄcar as

preferências em um ambiente real.

5.5.1 Método

Ainda no contexto da pandemia da Covid-19, esta etapa da pesquisa foi desenhada

para ser executada de forma remota. Caracterizada como pesquisa aplicada, a execução

do experimento foi dividida em 04 partes. A primeira parte consistiu em criar turmas

no ambiente CX e preparar o ambiente com aulas para que estudantes pudessem acessar

e acompanhar os materiais fornecidos pelos professores. A segunda parte consistiu em

incentivar estudantes a se cadastrarem no CX para ter acesso aos materiais. A terceira

parte esteve relacionada a responder o questionário ILS. Por Ąm, os estudantes deveriam

escolher um conteúdo (aula), analisar o material ofertado pelo professor, os materiais

recomendados pelo SR e responder um último questionário.

Com relação à primeira e segunda parte, a Tabela 13 apresenta um resumo das ca-

racterísticas dos participantes. No total, foram selecionadas quatro turmas, sendo três de

ensino superior e uma de ensino médio. Todas as disciplinas selecionadas foram discipli-

nas da área de computação. A escolha das turmas foi ocorrendo à medida que professores

autorizavam o uso do material da disciplina para realizar a pesquisa.

Tabela 13 Ű Participantes da pesquisa por disciplina

Turma Nível Estudantes matriculados Participantes da pesquisa
Turma A Médio 26 9
Turma B Superior 13 5
Turma C Superior 24 5
Turma D Superior 8 4

A Tabela 13 apresenta a relação de estudantes matriculados nas disciplinas e o número

de participantes na pesquisa. Apesar de tentar motivar a participação de diversas manei-

ras, o número foi baixo. Fatores como o ensino remoto, distanciamento do pesquisador
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Tabela 15 Ű Resultado da aplicação do questionário ResQue

Análise
Recom. 1 Recom. 2 Recom. 3
Média DP Média DP Média DP

1- Os materiais recomendados
para mim corresponderam aos
meus interesses.

4.26 0.87 4.05 0.91 4.26 0.73

2- O sistema de recomendação me
ajudou a descobrir novos materi-
ais.

4.00 1.33 3.26 1.37 3.58 1.17

3- Os materiais recomendados
para mim foram diversiĄcados.

4.16 1.07 3.26 1.41 3.53 1.26

4- O layout da interface do sis-
tema de recomendação é atrativo.

4.05 1.13 3.95 1.13 3.84 1.17

5- O sistema de recomendação ex-
plica porque os materiais foram
recomendados para mim.

2.63 1.38 2.68 1.45 2.63 1.38

6- As informações fornecidas para
os materiais recomendados são
suĄcientes para eu tomar uma de-
cisão de abri-los.

3.58 1.17 3.47 1.31 3.58 1.26

7- Eu achei fácil informar ao sis-
tema se eu não gosto/gosto do
item recomendado.

4.74 0.56 4.63 0.76 4.74 0.56

8- Eu me tornei familiar com o
sistema de recomendação muito
facilmente.

4.42 0.51 4.47 0.51 4.47 0.51

9- Me sinto no controle para mo-
diĄcar minhas preferências.

3.42 0.90 3.47 0.96 3.53 1.02

10- Eu entendi porque estes con-
teúdos foram recomendados para
mim.

4.11 1.05 3.95 1.31 4.00 1.00

11- O recomendador me deu boas
sugestões.

4.16 0.69 3.79 1.08 3.84 0.96

12- Em geral, eu estou satisfeito
com o sistema de recomendação.

4.32 0.89 3.84 1.12 3.89 1.10

13- O sistema de recomendação é
conĄável.

3.95 0.91 3.95 1.03 3.89 0.94

14- Eu usarei este recomendador
outra vez.

4.32 0.95 3.95 1.08 4.00 1.12

Desempenho Geral 4.01 3.77 3.84
Recom. 1 = Recomendação de materiais a partir de um conteúdo sem levar em conside-
ração EA.
Recom. 2 = Recomendação de materiais a partir de um conteúdo levando em considera-
ção EA.
Recom. 3 = Recomendação de materiais, levando em consideração EA, e trazendo no
mínimo um material de cada formato.
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parecidos. Dessa forma, ao executar o teste de Kruskal-Wallis, foi constatado não existiu

diferença estatisticamente signiĄcativa (isto é, todos obtiveram 𝑝 > 0.05) entre os três

tipos de recomendação entre as respostas de nenhuma das perguntas.

Ainda com relação à QP2, não é possível aĄrmar, neste caso, se a recomendação

utilizando EA satisfazem os estudantes no cenário de recomendação de materiais da Web

em forma de OA. É importante ressaltar que, mesmo não sendo possível identiĄcar qual

das três opções de recomendação foi a melhor, os resultados indicaram uma avaliação

positiva das recomendações. Isso quer dizer que, no geral, a recomendação de materiais

relacionados com o conteúdo estudado foi percebido como útil pelos estudantes.
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Capítulo 6

Considerações Finais

Este trabalho apresentou uma abordagem modelada com base na teoria do PCC, e

implementada utilizando-se meta-heurísticas de busca, mais especiĄcamente algoritmos

bioinspirados, em que diferentes algoritmos foram testados e tiveram seus desempenhos

comparados. Ainda, técnicas de FBC apoiada por tecnologias da Web Semântica foram

empregadas visando-se a recuperação, a partir da Web, e seleção eĄciente de conteúdos

educacionais de forma dinâmica.

Desta forma, a abordagem traz avanços ao estado da arte em diversos aspectos, se

apresentando mais completa quando comparada a trabalhos correlatados em relação aos

requisitos e funcionalidades presentes, conforme discutido no Capítulo 3, permitindo-se

superar de forma bastante assertiva os desaĄos associados à recuperação e seleção de

conteúdos mais signiĄcativos ao estudante.

Ainda, a abordagem proposta permitiu a realização de experimentos, inclusive com

estudantes reais, que resultaram em análises que possibilitaram responder às perguntas

de pesquisa inicialmente propostas, mostrando que a abordagem é promissora e supera

os desaĄos inicialmente apontados.

6.1 Principais Contribuições

Conforme apresentado na Seção 1.1, este trabalho teve como base outras três pes-

quisas cientíĄcas que apresentaram avanços ao estado da arte. A pesquisa de Ferreira

(2018) apresentou uma abordagem híbrida baseada em redes bayesianas e ontologias para

modelagem do estudante. Já a pesquisa de Araújo (2017) trouxe uma arquitetura compu-

tacional capaz de estruturar OA, capturando metadados a partir de conteúdo de aulas e

atividades colaborativas, e personalizar de acordo com os EA dos estudantes. Por último,

a pesquisa de Belizário Júnior (2018) apresentou uma abordagem que combina algoritmo

genético e tecnologias de Web Semântica para recomendação de OA a partir de páginas

da Wikipedia.
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Os três trabalhos supracitados foram pesquisas que ocorreram de forma independente.

A partir dessas três pesquisas, este trabalho visou investigar a recomendação personalizada

de materiais, levando em consideração um conteúdo especíĄco. O modelo de estudante

desenvolvido por Ferreira (2018) foi aplicado para recomendação personalizada com re-

lação ao desempenho do estudante. Porém, por utilizar EA probabilístico e tecnologias

de Web Semântica, esta pesquisa desenvolveu um método próprio para personalização

relacionada aos EA.

Ainda no contexto de EA, a pesquisa de Araújo (2017) contribuiu ao trazer o mapea-

mento entre metadados de OA e EA. Sendo assim, para criar a demanda do estudante, isto

é, os dados de entrada para o processo de recomendação, tal mapeamento foi utilizado.

Diferente da pesquisa de Araújo (2017), o conteúdo a ser estruturado e recomendado nesta

pesquisa foi principalmente recuperado de repositórios da Web. Além disso, o processo

de estruturação da demanda do estudante contou com regras SWRL, sendo estas regras

mais uma contribuição desta pesquisa.

Tecnologias de Web Semântica e algoritmo bioinspirado para recomendação de OA

foram abordados no trabalho de Belizário Júnior (2018), além da formalização do PCC

para recomendação de OA. Porém, avançando com relação ao trabalho de Belizário Júnior

(2018), a pesquisa desenvolvida aqui inova ao apresentar: i) a formalização da recomenda-

ção com relação à FBC; ii) uma ampliação dos metadados anotados de forma automática

para a criação da demanda do estudante; iii) a possibilidade de recomendação levando

em consideração também o desempenho do estudante; iv) a criação de uma abordagem

independente que pode ser acoplada a diferentes AVA; v) recomendação de materiais de

repositório de OA e da Web; vi) testes com estudantes reais para validação da abordagem

desenvolvida.

Como contribuição técnica, o trabalho apresenta uma abordagem capaz de recomendar

materiais da Web (Youtube e Wikipedia) e também de repositórios do AVA que está

acoplada utilizando tecnologias de Web Semântica e algoritmo bioinspirado. Durante o

desenvolvimento, houve um cuidado na criação de uma abordagem que fosse independente

de ambiente virtual, sendo que a mesma pode ser facilmente inserida a qualquer AVA que

dispõe de dados de estudantes e de conteúdo.

A abordagem desenvolvida foi implementada no ambiente virtual CX, no Moodle e

também foi criada uma interface simples para realizar testes. Tais implementações de-

monstraram o quanto a abordagem é dinâmica com relação ao ambiente que será utilizada.

O artefato é uma contribuição técnica da pesquisa e, por ter criado na intenção de ser

fracamente acoplado, espera-se que continue sendo explorado em pesquisas futuras que

envolvam recomendação de materiais, em forma de OA, a partir de um conteúdo e carac-

terísticas individuais dos estudantes.

Com relação às contribuições cientíĄcas, esta pesquisa analisou diferentes algoritmos

para observar qual tinha uma melhor conversão para uma solução aproximada. Foram
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levados em consideração o tempo e quantidade de execuções. A partir desse resultado,

outras pesquisas podem trabalhar já com esses dados quando se tratar de problema de

recomendação de materiais considerando cobertura por conjuntos. Além disso, o trabalho

motiva a aplicação do PCC para problemas de recomendação, uma vez que a literatura

não apresenta muito o uso desta técnica.

Outra contribuição deste trabalho é com relação a parte de computação aplicada. A

pesquisa desde seu princípio, teve como foco contribuir para a área de Informática na

Educação. Visando colaborar com a área, o recomendador desenvolvido foi aplicado em

algumas turmas de ensino médio e superior. As turmas foram observadas durante o 2º

semestre de 2020 e 1º semestre de 2021. Questionários foram aplicados nestas turmas e

permitiu concluir que a ferramenta satisfaz na recomendação levando em consideração o

desempenho do estudante, o conteúdo a ser estudado e preferências (neste caso os EA).

Desta forma, os resultados incentivam a explorar mais os materiais da Web como recurso

adicional ao estudante no processo de preparação de materiais em ambientes virtuais.

6.2 Limitações e Trabalhos Futuros

A pesquisa apresenta algumas limitações que estão relacionadas ao processo de execu-

ção e também que foram enfrentadas durante os experimentos. Um problema ao utilizar

materiais da Web e principalmente API para recuperar conteúdo de alguns repositórios,

é que estas API costumam ter atualizações frequentes, fazendo com que a ferramenta se

torne obsoleta ou que haja manutenção frequente. Além disso, o Youtube limita o número

de buscas por dia através de API. Sendo assim, a adoção em grande escala exige a cria-

ção de um parâmetro para conĄgurar diferentes chaves. Além disso, não foram realizados

testes de escalabilidade para saber qual a capacidade da abordagem.

Outra limitação do trabalho diz respeito ao cadastro do conteúdo para que seja possível

realizar o processo de recomendação. É importante que docentes que estejam interessados

em utilizar a ferramenta, passe por um treinamento prévio para fazer o cadastro correta-

mente do conteúdo e palavras-chave. Os resultados desta pesquisa apresentaram números

esperados de palavras-chave. Sendo assim, o número de palavras-chave e os termos utili-

zados se preenchidos de forma incorreta provavelmente recomendarão materiais que não

estão sendo esperados pelo usuário.

Ainda no contexto de limitação, com relação à execução dos testes, todos tiveram que

ocorrer de forma remota por conta do contexto da pandemia de Covid-19. Notou-se uma

motivação baixa em utilizar a ferramenta. Vários fatores motivacionais foram utilizados,

mesmo assim o número de participantes foi considerado baixo com relação ao esperado. Os

resultados, diante do contexto explicitado, permite que sejam discutidos alguns trabalhos

futuros.

Alguns trabalhos futuros podem ser desenvolvidos a partir desta pesquisa. Primei-
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ramente, é interessante uma investigação com uma amostragem maior de estudantes,

levando em consideração os diferentes níveis de formação, para comparar e veriĄcar as-

pectos do processo de recomendação nos diferentes níveis de formação. Tais análises

ajudarão a reĄnar os pontos que podem ser melhorados do SR. Outro trabalho que pode

ser explorado ainda analisando aspectos da recomendação é o nível de satisfação com

materiais no formato de texto advindos da Wikipedia e materiais no formato de vídeo

advindos do Youtube.

Com relação ao teste que leva em consideração o AVA CX, é interessante apresentar os

materiais recomendados pela abordagem em diferentes pontos dos slides de aula e realizar

testes de veriĄcação do comportamento de estudantes a partir do local de apresentação

dos materiais recomendados. Assim, será possível concluir o melhor local para apresentar

materiais adicionais daquele conteúdo.

Relacionado ao desempenho do estudante, como trabalhos futuros, devem ser desen-

volvidos testes que possam veriĄcar o uso e o não uso da ferramenta e buscar correlação

com o desempenho do estudante em um determinado conteúdo. Uma vez que a abor-

dagem está desenvolvida e descrita neste trabalho, trazer correlações com o desempenho

abrem mais leques de investigação.

Também, ao término deste trabalho, notou-se a importância de desenvolver ferramen-

tas que possam gerar mais feedbacks para docentes e tutores com relação ao comporta-

mento de estudantes em AVA. Até então, essa abordagem teve foco total no estudante e

não foi levado em consideração aspectos que possam colaborar com docentes, tais como,

dados estatísticos do tempo gasto pelos estudantes dentro do AVA em um determinado

conteúdo e outros.

6.3 Contribuições em Produção BibliográĄca

Este trabalho teve início em agosto de 2016, com deĄnição do tema em janeiro de

2019. De agosto de 2016 até a data de defesa foram produzidos os seguintes trabalhos

ligados ao tema:

o PEREIRA JUNIOR, C. X.; DORÇA, F. A.; ARAUJO, R. D. Towards an adap-

tive approach that combines semantic web technologies and metaheuristics to create

and recommend learning objects. In: IEEE.2019 IEEE 19th International Confe-

renceon Advanced Learning Technologies (ICALT). 2019. v. 2161, p. 395Ű397.

(PEREIRA JUNIOR; DORÇA; ARAUJO, 2019)

o PEREIRA JÚNIOR, C. X.; BELIZÁRIO JÚNIOR, C. F.; ARAÚJO, R. D.;

DORÇA, F. A. Personalized recommendation of learning objects through bio-inspired

algorithms and semantic web technologies: an experimental analysis. In:Anais do
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XXXI Simpósio Brasileiro de Informática na Educação.Porto Alegre, RS, Brasil:

SBC, 2020. p. 1333Ű1342. (PEREIRA JÚNIOR et al., 2020)

o PEREIRA JÚNIOR, C. X.; ARAÚJO, R. D.; DORÇA, F. A. Recomendação

personalizada de conteúdo instrucional complementar usando repositório de objetos

de aprendizagem e recursos da web. In: SBC.Anais do XXXI Simpósio Brasileiro de

Informática na Educação. 2020. p. 1293Ű1302. (PEREIRA JÚNIOR; ARAÚJO;

DORÇA, 2020)

o FERREIRA, J. P. B.; MASCHIO, P. T.; SANTANA, T. S.; COSTA, N. T.; PE-

REIRA JÚNIOR, C. X. Análise de vídeos como recurso educacional em plata-

forma não formal de aprendizagem. In: SBC.Anais do XXXI Simpósio Brasileiro

de Informática na Educação. 2020. p. 1733Ű1742. (FERREIRA et al., 2020)

Além dos trabalhos supracitados, durante o doutorado outras produções cientíĄcas

foram realizadas e que contribuíram indiretamente para a pesquisa:

o PEREIRA JÚNIOR, C. X.; Francisco, R. E.; Silva, L. F.; Veiga, E. F.; Fer-

nandes, M. A.; Dorça, F. A. Uso de ontologias para agentes conversacionais no

contexto de ensino-aprendizagem: Uma revisão sistemática da literatura. In Bra-

zilian Symposium on Computers in Education (Simpósio Brasileiro de Informática

na Educação-SBIE) (Vol. 28, No. 1, p. 183). (PEREIRA JUNIOR et al., 2017)

o NOGUEIRA, S. P.; FRANCISCO, R. E.; SILVA, L. F.; FERNANDES, M. A.;

PEREIRA JÚNIOR, C. X. Big data com learning analytics para apoiar o pla-

nejamentopedagógico acadêmico. In: Anais do VII Workshop de DesaĄos da Com-

putaçãoaplicada à Educação. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2018. (NOGUEIRA

et al., 2018)

o FRANCISCO, R. E.; AMBRÓSIO, A. P. L.; PEREIRA JUNIOR, C. X.; FER-

NANDES, M. A.. Juiz Online no ensino de CS1 - lições aprendidas e proposta de

uma ferramenta. REVISTA BRASILEIRA DE INFORMÁTICA NA EDUCAÇÃO,

v. 26, p. 163, 2018. (FRANCISCO et al., 2018)

o PEREIRA JÚNIOR, C. X.; DANTAS, A. C. ; ABREU, A. S. L.; REIS, M.;

MELO, S. L.; NASCIMENTO, M. Z.;DORÇA, F. A.;FERNANDES, M. A.. Perso-

nalização das interações de um agente conversacional utilizando emoções e perĄs de

personalidade. In: XXX Simpósio Brasileiro de Informática na Educação (Brazilian

Symposium on Computers in Education), 2019, Brasília. Anais do XXX Simpósio

Brasileiro de Informática na Educação (SBIE 2019), 2019. p. 1092. (PEREIRA

JÚNIOR et al., 2019)
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o COSTA, N. T.; PEREIRA JUNIOR, C. X., DIAS Araujo, R.; Fernandes, M.

A. Application of AI planning in the context of e-learning. In: IEEE COMPU-

TER SOCIETY. 2019 IEEE 19th International Conference on Advanced Learning

Technologies (ICALT). 2019. p. 57Ű59. (COSTA et al., 2019)

o COSTA, N., PEREIRA JÚNIOR, C.; Fernandes, M. Recomendação de ações

pedagógicas utilizando planejamento automático e taxonomia digital de bloom. In:

Brazilian Symposium on Computers in Education (Simpósio Brasileiro de Infor-

mática na Educação - SBIE). 2019. v. 30, n. 1, p. 1531. (COSTA; JÚNIOR;

FERNANDES, 2019)
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APÊNDICE A

Uso de Filtragem Baseada em

Conteúdo para Recomendação de

Materiais Educacionais: uma Revisão

Sistemática da Literatura

A.1 Introdução

A linha de pesquisa de Sistemas de Recomendação (SR) abrange aplicações em diversas

áreas. Em geral, os SR buscam, através de algumas métricas, recomendar itens para

usuários (LOPS; GEMMIS; SEMERARO, 2011). Os SR utilizam estratégias distintas a

depender da base que está trabalhando e a Ąnalidade da recomendação. Por exemplo,

em bases com um número grande de usuários e com constante alimentação de dados,

comumente encontra-se técnicas de Filtragem Colaborativa (FC) ou Filtragem Híbrida

(FH) (que é a combinação da FC com outra técnica). Outra estratégia utilizada em SR

para prover recursos, e que demanda menos de um conjunto de usuários, é a Filtragem

Baseada em Conteúdo (FBC). Quando aplicada à educação para, por exemplo, realizar a

recomendação de Objetos de Aprendizagem (OA), a FBC objetiva encontrar os recursos

que mais se aproximam do perĄl do estudante.

Diante da rápida expansão dos SR, principalmente no comércio eletrônico, conforme

observado em Pappas et al. (2017), é interessante um esforço em entender como estão

as pesquisas para a área de educação. Como observado por Wan e Niu (2018), quando

direcionada à educação, FBC é comumente encontrado como técnica de Ąltragem no

processo de recomendação. Isto se dá, principalmente, pela não dependência de um vasto

número de usuário para realizar a entrega personalizada de algum conteúdo. Diante disso,

este trabalho visa, através de uma Revisão Sistemática da Literatura (RSL), analisar o

andamento dos trabalhos de FBC para recomendação de materiais educacionais. As seções
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Assim, foram realizadas buscas por trabalhos completos, disponíveis em bases de arti-

gos cientíĄcos. A busca se limitou aos trabalhos publicados a partir de 2016 (com última

busca em 18 de janeiro de 2021). As bases utilizadas foram IEEE, Springer, Web of

Science, Scopus, ACM e repositório da CEIE. Além disso, limitou-se a busca ao idioma

inglês, porém aceitando também trabalhos retornados em português e espanhol. Para o

repositório da CEIE a busca foi realizada em português. A string de busca a seguir foi

projetada na intenção de retornar o máximo de trabalhos acerca do assunto. Para o repo-

sitório da CEIE foi adaptada a String para o idioma português e com critérios aceitáveis

nas bases.

Tabela 16 Ű String de busca para a seleção de artigos

Idioma String

Inglês
( “content-basedŤ OR “content basedŤ ) AND ( recommend* ) AND (
“learning object*Ť OR “educational resource*Ť OR “learning resource*Ť
OR “personalized informationŤ)

A Tabela 17 apresenta os critérios de inclusão e exclusão para esta pesquisa. Os

critérios de inclusão contém limitação de idiomas, formato de publicação e assunto.

Tabela 17 Ű Critérios de exclusão e inclusão

Critério Descrição

Exclusão

Artigo completo não disponível, capítulo de livro sem resumo ou artigo
sem vínculo com periódico.
Trabalhos duplicados e/ou com versão de publicação mais recente.
Publicações fora do período de 2016 a 2021.

Inclusão
Íntegra do texto em Português ou Inglês.
Aborda recomendação de materiais educacionais com FBC.
Aborda avaliação de sistema de recomendação.

Os critérios de inclusão e exclusão fazem parte da etapa de planejamento da RSL. A

busca foi realizada nas bases cientíĄcas que apresentam trabalhos relevantes na área de

computação e possuem a função de busca avançada. A string de busca foi adaptada para

atender os comandos de cada uma das bases. As buscas permitiram vislumbrar o anda-

mento das pesquisas com relação ao processo de recomendação de conteúdo educacional

usando FBC.

A.2.2 Execução

Uma vez Ąnalizada a etapa de planejamento, o próximo passo é a etapa de execução.

A etapa de execução, de acordo com os parâmetros de Kitchenham (2004), consiste em

três partes: identiĄcação, seleção e extração. Para a identiĄcação dos trabalhos, as strings

de busca foram executadas nas bases cientíĄcas selecionadas para a RSL. Nesta etapa,
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um total de 92 trabalhos foram levantados. A busca se deu através dos títulos, resumos

e palavras-chave.

Após a identiĄcação dos trabalhos, foram realizadas leituras de títulos e resumos para

a seleção de pesquisas relevantes para esta RSL. Nesta etapa, um total de 27 trabalhos

foram selecionados por apresentarem indícios que poderiam contribuir para a presente

investigação. Por Ąm, ao realizar a leitura na íntegra, 15 trabalhos foram incluídos,

seguindo os critérios de inclusão e exclusão apresentados no protocolo. A Tabela 18

apresenta o número de trabalhos detalhado por base de busca.

Tabela 18 Ű Número de publicações por base nas etapas do processo de execução.

Base IdentiĄcação Seleção Extração
ACM Digital Library 0 0 0
IEEE Xplore 10 3 2
Science Direct 2 1 1
Scopus 31 16 12
Springer Link 49 1 0
CEIE 0 0 0
Total 92 21 15

Vários trabalhos retornados pelas busca apresentaram não somente sistemas que uti-

lizam FBC, mas uma combinação com outras técnicas de Ąltragem, sendo classiĄcados

como sistemas híbridos. Apesar desta busca ter focado em FBC, trabalhos retornados que

combinam mais de uma técnica durante o processo de recomendação, mas que detalharam

a etapa do uso da FBC se manteve na RSL.

A.3 Resultados da RSL

Esta RSL buscou explorar a recomendação de conteúdo educacional com apoio de FBC,

pois, ao explorar o estado da arte, viu-se que este tipo de Ąltragem é mais frequentemente

utilizada em ambientes educacionais por ser um cenário que não se tem tantos dados para

utilizar facilmente outras técnicas de Ąltragem. Nesse sentido, a pesquisa buscou integrar

o máximo de trabalhos possíveis para que seus resultados fossem mais sólidos. O artigo

de Mourão e Netto (2019), apesar de não apresentar explicitamente o uso de FBC para

um sistema de recomendação personalizada de OA acessíveis, utiliza de preferências do

docente para a busca de OA. Após leitura no íntegra, observou que os pesquisadores não

tinham intenção de associar a FBC nessa etapa do trabalho e que Ącaria como trabalhos

futuros. Desta forma, o trabalho acabou sendo rejeitado para este protocolo, mas traz

uma visão interessante sobre recomendação com foco em acessibilidade.

Uma parcela considerável dos trabalhos aceitos foram somente propostas, não tra-

zendo testes e validação dos resultados. Além disso, esses trabalhos não apresentaram

detalhes se foram implementados. Desta forma, para estes trabalhos, Ącou difícil apontar
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as contribuições. Mesmo assim, houve um esforço em extrair quais dados pretendiam

utilizar para a FBC. A seguir, as respostas, para as questões de pesquisa levantadas, de

acordo com os resultados obtidos a partir do levantamento realizado nesta RSL. A Tabela

19 apresenta os trabalhos selecionados.

Tabela 19 Ű Trabalhos incluídos na RSL.

Título Implementado? Referência
A personalized intelligent tutoring system of pri-
mary mathematics based on perl

Não Song, Zhuo e Li
(2016)

A hybrid recommendation model for learning ob-
ject repositories

Sim Gordillo, Barra e
Quemada (2017)

An educational recommender system based on
argumentation theory

Sim Rodríguez et al.
(2017)

Smart media-based context-aware recommender
systems for learning: A conceptual framework

Não Hassan e Hamada
(2017)

The use of time dimension in recommender sys-
tems for learning

Não Borba, Gasparini e
Lichtnow (2017)

An e-learning recommendation approach based
on the self-organization of learning resource

Sim Wan e Niu (2018)

Design of a Recommender System for Intelligent
Classrooms Based on Multiagent Systems

Não Rivero-Albarrán et
al. (2018)

On Recommendation of Learning Objects Using
Felder-Silverman Learning Style Model

Sim Nafea, Siewe e He
(2019)

Proposed Recommender System for Open Edu-
cational Resources for Informatics Institute for
Postgraduate Studies

Sim Hameed e El-
Ameer (2019)

A learning style-based Ontology Matching to
enhance learning resources recommendation

Não AISSAOUI e
OUGHDIR (2020)

An Improved Recommender System for E-
Learning Environments to Enhance Learning
Capabilities of Learners

Não Doja et al. (2020)

Content-Based Learning Object Recommenda-
tion System Using a User ProĄle Ontology for
High School Students

Sim Morillo-Palacios e
Gutiérrez-Cárdenas
(2020)

Examining the Usefulness of Quality Scores for
Generating Learning Object Recommendations
in Repositories of Open Educational Resources

Sim Gordillo, López-
Fernández e Ver-
bert (2020)

Recommending Learning Videos for MOOCs
and Flipped Classrooms

Sim Jordán et al. (2020)

The hybrid recommendation of digital educatio-
nal resources in a distance learning environment:
the case of MOOC

Não Slimani et al.
(2020)
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A.3.0.1 QP1: Quais técnicas têm sido utilizadas para o processo de recomen-

dação?

A primeira QP visou investigar quais técnicas computacionais são empregadas na

recomendação de conteúdo educacional utilizando FBC. Por se tratar de uma Ąltragem,

onde é recomendado um conteúdo semelhante ao perĄl do usuário e/ou outro conteúdo,

técnicas de similaridade foram as mais observadas no trabalho (GORDILLO; LÓPEZ-

FERNÁNDEZ; VERBERT, 2020; GORDILLO; BARRA; QUEMADA, 2017; MORILLO-

PALACIOS; GUTIÉRREZ-CÁRDENAS, 2020; JORDÁN et al., 2020; SLIMANI et al.,

2020). As técnicas de similaridade nestas abordagem, em sua maioria, consistem em

comparar metadados de OA em busca de encontrar o mais similar possível ao esperado

pelo usuário.

Além da técnica de similaridade, já previamente esperada, foi possível encontrar apli-

cações com uso de Web Semântica (RODRÍGUEZ et al., 2017; MORILLO-PALACIOS;

GUTIÉRREZ-CÁRDENAS, 2020; AISSAOUI; OUGHDIR, 2020). No caso do trabalho

de Rodríguez et al. (2017) as regras de inferência OWL foram utilizadas para realização

da Ąltragem. Já a pesquisa de Morillo-Palacios e Gutiérrez-Cárdenas (2020) explorou as

consultas semânticas do tipo SPARQL em seu trabalho. Por Ąm, a pesquisa de AISSAOUI

e OUGHDIR (2020) utilizou de ontologias para modelagem do domínio.

Outras técnicas de IA observadas nos trabalhos foram multiagentes e uso de apren-

dizado de máquina (RIVERO-ALBARRÁN et al., 2018; NAFEA; SIEWE; HE, 2019;

HAMEED; EL-AMEER, 2019). O trabalho de Hameed e El-Ameer (2019), por exemplo,

utilizou de KNN e redes bayesianas para classiĄcação dos conteúdos e posterior recomen-

dação de forma mais personalizada. Apesar de menos frequente, foi possível observar que

a área de aprendizado de máquina pode ser explorada nesse tipo de domínio.

A.3.0.2 QP2: Como os SR de conteúdo têm sido avaliados?

Um ponto importante nos SR é a forma de avaliação utilizada para validar se aquele

sistema está sendo útil ou não. Em geral, os SR utilizam de feedbacks de usuários, inde-

pendente se é resultado de pesquisa ou apenas uma ferramenta técnica desenvolvida. O

feedback dado pelo usuário auxilia para melhoria no processo de recomendação. Para esta

RSL o foco desta seção é levantar quais métodos foram utilizados para avaliar pesquisas

que envolvem os SR de conteúdos educacionais.

Em se tratando de pesquisas com SR, nota-se duas principais preocupações com re-

lação à avaliação: 1- comparativo de diferentes técnicas de recomendação; 2- análise da

usabilidade e/ou satisfação do usuário. Com relação ao item 1, análises estatísticas são

frequentemente utilizadas para concluir qual tipo de técnica realizou melhor recomenda-

ção (RODRÍGUEZ et al., 2017; GORDILLO; LÓPEZ-FERNÁNDEZ; VERBERT, 2020).

Já o item 2 existem alguns questionários já validados para obter informações do usuário.
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Com relação à avaliação de usabilidade dos SR, dois trabalhos tiveram essa preocupa-

ção com essa análise (MORILLO-PALACIOS; GUTIÉRREZ-CÁRDENAS, 2020; GOR-

DILLO; BARRA; QUEMADA, 2017). Ambos os trabalhos que se preocuparam com

análise da usabilidade do sistema, utilizaram a escala System Usability Scale (SUS) (BRO-

OKE, 1996). A escala SUS possui a vantagem de apresentar um questionário já validado

e é possível dos pesquisadores terem uma percepção da visão do usuário nesse quesito.

Em muitas pesquisas o uso de análise estatística, principalmente das métricas de

precision, recall e f1-score. As medidas são utilizadas para veriĄcar se as recomendações

fornecidas foram positivas e também para comparar diferentes técnicas (RODRÍGUEZ et

al., 2017; JORDÁN et al., 2020; HAMEED; EL-AMEER, 2019). O trabalho de Hassan

e Hamada (2017) somente propõe o uso das medidas citadas anteriormente mas não usa

de fato. Já o trabalho de Gordillo, López-Fernández e Verbert (2020) teste U de Mann-

Whitney Para a análise da qualidade e relevância.

A pesquisa de Gordillo, Barra e Quemada (2017), além das análises anteriormente

apontadas, também chamou atenção por aplicar um questionário desenvolvido e validado

para análise de sistemas de recomendação. O questionário utilizado foi o ResQue (PU;

CHEN; HU, 2011). Este questionário possui aĄrmações para os usuários responderem

em uma escala Likert acerca da recomendação. As aĄrmações levam em consideração os

interesses do usuário, usabilidade, a signiĄcância da recomendação, etc.

Alguns trabalhos desenvolveram questões próprias para análise (GORDILLO; LÓPEZ-

FERNÁNDEZ; VERBERT, 2020; WAN; NIU, 2018). Para estes trabalhos, a escala Likert

também foi priorizada. Quase metade dos trabalhos que foram incluídos nesta RSL não

apresentaram nenhum tipo de coleta de resultados e avaliação. Também foram encon-

trados trabalhos que realizaram análise subjetiva de satisfação, relevância, relevância,

efetividade e eĄciência das recomendações (GORDILLO; LÓPEZ-FERNÁNDEZ; VER-

BERT, 2020; WAN; NIU, 2018).

A.3.0.3 QP3: Quais dados têm sido utilizados para a FBC?

A pesquisa de Wan e Niu (2018) traz uma visão importante do que é esperado de um

SR que utiliza FBC para recomendação de conteúdos educacionais. Na arquitetura apre-

sentada, o trabalho aponta a importância da modelagem do OA e também da modelagem

do aprendiz. Isto é, espera-se os metadados dos OA e um modelo de aprendiz. A partir

disso, é recomendado ao aprendiz os conteúdos que mais se assemelham com o modelo

dele. A partir disso, esta RSL buscou investigar quais dados têm sido utilizados para a

FBC.

Nota-se uma predominância dos EA tanto para traçar perĄl de preferências de es-

tudantes, quanto para modelar OA, isto é, indicar para qual perĄl aquele OA deve ser

recomendado. FSLSM foi o mais predominante dentre os trabalhos que utilizaram EA

(HASSAN; HAMADA, 2017; NAFEA; SIEWE; HE, 2019; JORDÁN et al., 2020; AISSA-
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OUI; OUGHDIR, 2020). Alguns trabalhos utilizaram os EA do tipo VARK como um dos

atributos para modelagem do aprendiz (RODRÍGUEZ et al., 2017; DOJA et al., 2020).

O trabalho de Song, Zhuo e Li (2016) também propõe o uso de estilos de aprendizagem

como dados a serem levantados do estudante, porém não especiĄca qual modelo.

Além dos EA, alguns trabalhos têm utilizado de experiências anteriores, com relação

à interação com o material educacional, como dado relevante para a criação do modelo

do estudante (GORDILLO; BARRA; QUEMADA, 2017; JORDÁN et al., 2020; BORBA;

GASPARINI; LICHTNOW, 2017). O nível de conhecimento/formação, idioma de prefe-

rência e nível de diĄculdade foram encontrados como dados relevantes do aprendiz para

o processo de recomendação (GORDILLO; BARRA; QUEMADA, 2017; HAMEED; EL-

AMEER, 2019; AISSAOUI; OUGHDIR, 2020).

Com relação aos OA, com exceção do trabalho de Nafea, Siewe e He (2019) que utilizou

FSLSM, todos os outros trabalhos utilizaram metadados de OA. Título, palavras-chave e

idioma são frequentemente citados nos trabalhos e aparententemente fundamentais para a

modelagem de OA e posterior recomendação de um conteúdo educacional. Por exemplo,

no trabalho de Rodríguez et al. (2017) foram utilizados o tipo de recurso educacional, o

nível e tipo de interatividade, contexto, descrição, idioma e formato. Já no trabalho de

Gordillo, López-Fernández e Verbert (2020) e Gordillo, Barra e Quemada (2017) utiliza-

ram título, idioma e palavras-chave dos OA. Gordillo, Barra e Quemada (2017) também

utilizou a descrição.

A.3.0.4 QP: Como a FBC tem contribuído no processo de recomendação de

materiais educacionais?

No trabalho de Rodríguez et al. (2017) a FBC foi combinada com outras técnicas

para criação de uma abordagem capaz de recomendar e gerar argumentos para justiĄcar

a recomendação. A pesquisa de Gordillo, López-Fernández e Verbert (2020) parte do

pressuposto da importância da FBC, como já conĄrmada em outras pesquisas, e apre-

senta a contribuição do uso de avaliações pedagógicas para somar durante o processo de

recomendação. Os autores apontam que o acréscimo do uso de avaliações pedagógicas

para cada REA torna a abordagem híbrida.

Nos trabalhos de Gordillo, Barra e Quemada (2017) e Hassan e Hamada (2017), a

FBC contribui para a recomendação de OA semelhantes com as preferências dos usuários.

Além disso, na proposta apresentada por Hassan e Hamada (2017), a partir da FBC,

dados acerca do contexto do usuário devem ser aplicados para melhor Ąltragem dos OA.

Em Gordillo, Barra e Quemada (2017), a FBC é feita a partir de dados como idioma,

áreas de interesse e OA previamente classiĄcados como interessantes no passado.

No trabalho de Nafea, Siewe e He (2019) a FBC, a partir de um conjunto de OA ava-

liados pelo estudante, o algoritmo de recomendação, a partir de técnicas de clusterização,

recomenda os OA mais relacionados. Caso o estudante não tenha um conjunto de OA
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avaliados, a recomendação é feita a partir dos seus EA. Nesta pesquisa, a técnica de FBC

foi combinada com a FC.

A.4 Considerações Finais

Esta RSL apresentou resultados de como tem sido o uso da FBC em SR para en-

trega de materiais educacionais. Observou que os EA tem sido comumente utilizados

como critério para personalização durante o processo de recomendação e que algumas

vezes são combinados com nível de conhecimento e outros dados que auxiliam a traçar o

modelo de estudante. Em geral os trabalhos têm limitado a recomendação de materiais

educacionais a partir de repositórios acoplados à aplicação ou outros repositórios de OA.

Nenhum trabalho visou explorar conteúdos da Web. Os metadados do IEEE-LOM tam-

bém são encontrados, neste caso para Ąltragem de OA.Com relação às técnicas utilizadas

para validar as abordagens, recall, f1-score e precision, vistas inicialmente em sistemas

de recuperação da informação, foram adaptas para SR e são frequentemente adotadas.

Também observou o alto uso da satisfação do usuário com o conteúdo recebido através do

uso de escala likert. Por último, observou também a existência de alguns questionários

validados para avaliar SR.

Nota-se o uso de FBC para recomendação de materiais educacionais em formatos

distintos e um esforço em combinar com outras Ąltragens para melhorar o processo de

recomendação. A RSL, por outro lado, observou o quão ainda as abordagens são presas

em analisar somente repositórios desenvolvidos e estruturados para OA. Além disso, foi

notado o alto número de trabalhos que apresentam propostas de SR porém não traz

implementação e/ou resultado.
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As regras a seguir foram desenvolvidas com o auxílio da ferramenta protégé e são

utilizadas para realizar inferências durante a execução da abordagem. As regras de 1 a

6 inferem a lista de tipos de recursos de aprendizagem ideais de acordo com os EAs do

aprendiz. As regras 7 e 9 inferem o tipo de interatividade esperado pelo OA de acordo

com o perĄl do estudante. Por último, as regras 8 e 10 inferem o nível de interatividade

esperado para o estudante que está sendo recomendado o conteúdo.

1. Student( ?student ) ˆ IdealLOs( ?idealLO ) ˆ hasState( ?idealLO, activeIdealLO ) ˆ

isRecommendedFor( ?idealLO, ?student ) ˆ ProĄle( ?proĄle ) ˆ hasProĄle( ?student,

?proĄle ) ˆ hasProcessing( ?proĄle, activeProcessing ) -> ListResourcesIdealLO(

exercise ) ˆ ListResourcesIdealLO( simulation ) ˆ ListResourcesIdealLO( question-

naire ) ˆ ListResourcesIdealLO( exam ) ˆ ListResourcesIdealLO( experiment ) ˆ Lis-

tResourcesIdealLO( problemStatement ) ˆ ListResourcesIdealLO( selfAssessment )

ˆ ListResourcesIdealLO( assessment ) ˆ ListResourcesIdealLO( assessmentItem ) ˆ

ListResourcesIdealLO( community ) ˆ ListResourcesIdealLO( practice )

2. Student( ?student ) ˆ IdealLOs( ?idealLO ) ˆ hasState( ?idealLO, activeIdealLO ) ˆ

isRecommendedFor( ?idealLO, ?student ) ˆ ProĄle( ?proĄle ) ˆ hasProĄle( ?student,

?proĄle ) ˆ hasProcessing( ?proĄle, reĆective ) -> ListResourcesIdealLO( diagram

) ˆ ListResourcesIdealLO( Ągure ) ˆ ListResourcesIdealLO( summary ) ˆ ListRe-

sourcesIdealLO( graph ) ˆ ListResourcesIdealLO( index ) ˆ ListResourcesIdealLO(

slide ) ˆ ListResourcesIdealLO( table ) ˆ ListResourcesIdealLO( narrativeText ) ˆ

ListResourcesIdealLO( lecture ) ˆ ListResourcesIdealLO( analogy ) ˆ ListResour-

cesIdealLO( deĄnition ) ˆ ListResourcesIdealLO( demonstration ) ˆ ListResource-

sIdealLO( example ) ˆ ListResourcesIdealLO( glossary ) ˆ ListResourcesIdealLO(

guideline ) ˆ ListResourcesIdealLO( nonexample ) ˆ ListResourcesIdealLO( note )

ˆ ListResourcesIdealLO( presentation ) ˆ ListResourcesIdealLO( scenario )

3. Student( ?student ) ˆ IdealLOs( ?idealLO ) ˆ hasState( ?idealLO, activeIdealLO
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) ˆ isRecommendedFor( ?idealLO, ?student ) ˆ hasProĄle( ?student, ?proĄle ) ˆ

hasUnderstanding( ?proĄle, sequential ) -> ListResourcesIdealLO( guidance )

4. Student( ?student ) ˆ IdealLOs( ?idealLO ) ˆ hasState( ?idealLO, activeIdealLO ) ˆ

isRecommendedFor( ?idealLO, ?student ) ˆ ProĄle( ?proĄle ) ˆ hasProĄle( ?student,

?proĄle ) ˆ hasUnderstanding( ?proĄle, global ) -> ListResourcesIdealLO( outline

) ˆ ListResourcesIdealLO( overview ) ˆ ListResourcesIdealLO( summary )

5. Student( ?student ) ˆ IdealLOs( ?idealLO ) ˆ hasState( ?idealLO, activeIdealLO )

ˆ isRecommendedFor( ?idealLO, ?student ) ˆ ProĄle( ?proĄle ) ˆ hasProĄle( ?stu-

dent, ?proĄle ) ˆ hasInput( ?proĄle, verbal ) -> ListResourcesIdealLO( exercise )

ˆ ListResourcesIdealLO( questionnaire ) ˆ ListResourcesIdealLO( exam ) ˆ ListRe-

sourcesIdealLO( problemStatement ) ˆ ListResourcesIdealLO( selfAssessment ) ˆ

ListResourcesIdealLO( index ) ˆ ListResourcesIdealLO( table ) ˆ ListResourcesIde-

alLO( narrativeText ) ˆ ListResourcesIdealLO( lecture ) ˆ ListResourcesIdealLO(

assessment ) ˆ ListResourcesIdealLO( community ) ˆ ListResourcesIdealLO( deĄni-

tion ) ˆ ListResourcesIdealLO( demonstration ) ˆ ListResourcesIdealLO( glossary

) ˆ ListResourcesIdealLO( introduction ) ˆ ListResourcesIdealLO( note ) ˆ ListRe-

sourcesIdealLO( objective )

6. Student( ?student ) ˆ IdealLOs( ?idealLO ) ˆ hasState( ?idealLO, activeIdealLO )

ˆ isRecommendedFor( ?idealLO, ?student ) ˆ ProĄle( ?proĄle ) ˆ hasProĄle( ?stu-

dent, ?proĄle ) ˆ hasInput( ?proĄle, visual ) -> ListResourcesIdealLO( experiment )

ˆ ListResourcesIdealLO( diagram ) ˆ ListResourcesIdealLO( Ągure ) ˆ ListResour-

cesIdealLO( graph ) ˆ ListResourcesIdealLO( attractor ) ˆ ListResourcesIdealLO(

illustration )

7. Student( ?student ) ˆ IdealLOs( ?idealLO ) ˆ hasState( ?idealLO, activeIdealLO ) ˆ

isRecommendedFor( ?idealLO, ?student ) ˆ ProĄle( ?proĄle ) ˆ hasProĄle( ?student,

?proĄle ) ˆ hasProcessing( ?proĄle, activeProcessing ) -> ListInteractivityTypeIde-

alLO( active ) ˆ ListInteractivityTypeIdealLO( mixed )

8. Student( ?student ) ˆ IdealLOs( ?idealLO ) ˆ hasState( ?idealLO, activeIdealLO ) ˆ

isRecommendedFor( ?idealLO, ?student ) ˆ ProĄle( ?proĄle ) ˆ hasProĄle( ?student,

?proĄle ) ˆ hasProcessing( ?proĄle, activeProcessing ) -> ListInteractivityLevelIde-

alLO( medium ) ˆ ListInteractivityLevelIdealLO( high ) ˆ ListInteractivityLevelI-

dealLO( veryHigh )

9. Student( ?student ) ˆ IdealLOs( ?idealLO ) ˆ hasState( ?idealLO, activeIdealLO ) ˆ

isRecommendedFor( ?idealLO, ?student ) ˆ ProĄle( ?proĄle ) ˆ hasProĄle( ?student,

?proĄle ) ˆ hasProcessing( ?proĄle, reĆective ) -> ListInteractivityTypeIdealLO(

expositive ) ˆ ListInteractivityTypeIdealLO( mixed )
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10. Student( ?student ) ˆ IdealLOs( ?idealLO ) ˆ hasState( ?idealLO, activeIdealLO ) ˆ

isRecommendedFor( ?idealLO, ?student ) ˆ ProĄle( ?proĄle ) ˆ hasProĄle( ?student,

?proĄle ) ˆ hasProcessing( ?proĄle, reĆective ) -> ListInteractivityLevelIdealLO(

medium ) ˆ ListInteractivityLevelIdealLO( low ) ˆ ListInteractivityLevelIdealLO(

veryLow )



134 APÊNDICE B. Regras de Inferência SWRL



135

APÊNDICE C

Questionário 1

Parte 1:

1. Nome completo

________________________________

2. Número de matrícula

________________________________

3. O nível do meu conhecimento que o sistema está informando em cada um dos

conceitos da disciplina está correto. 1 - Discordo totalmente 5 - Concordo totalmente

1 2 3 4 5

4. Ao término de uma aula, eu costumo buscar materiais extras para aprofundar no

conteúdo. 1 - Discordo totalmente 5 - Concordo totalmente

1 2 3 4 5

5. As aulas que foram recomendadas para mim como reforço são aulas que possuem

conteúdo que apresento diĄculdades. 1 - Discordo totalmente 5 - Concordo total-

mente

1 2 3 4 5
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APÊNDICE D

Questionário 2

1. Nome completo

________________________________

2. Número de matrícula

________________________________

3. Título da aula

________________________________

4. No Ąm da apresentação dessa aula você recebeu recomendações personalizadas de

materiais extras acerca do assunto da aula. Qual você preferiu?

Indiferente
Recomendação sem EA e com mais de um formato de material
Recomendação personalizada com EA

5. Em geral, os vídeos recomendados para esta aula estão relacionados com o conteúdo

apresentado. 1 - Discordo totalmente (nada relacionados) 5 - Concordo totalmente

(totalmente relacionados)

1 2 3 4 5

6. Em geral, os textos recomendados para esta aula estão relacionados com o conteúdo

apresentado. 1 - Discordo totalmente (nada relacionados) 5 - Concordo totalmente

(totalmente relacionados).

1 2 3 4 5

7. Se eu utilizar os materiais extras recomendados nesta aula como fonte complementar

de estudos, acredito que vou ter melhor rendimento acerca do conteúdo. 1 - Discordo
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totalmente (não há nenhum ganho de aprendizagem) 5 - Concordo totalmente (vou

ter um desempenho bem melhor).

1 2 3 4 5

8. No Ąm da apresentação dessa aula você recebeu recomendações personalizadas de

materiais extras acerca do assunto da aula. Qual você preferiu?

Slides de aula
Textos
Vídeos

9. Sobre a recomendação de material adicional com EA, a quantidade de materiais

recomendados foi:

Alta, gostaria de menos materiais
Quantidade boa
Pouco, gostaria de mais

10. Sobre a recomendação de material adicional sem EA, a quantidade de materiais

recomendados foi:

Alta, gostaria de menos materiais
Quantidade boa
Pouco, gostaria de mais

11. Gostaria de deixar alguma observação?

________________________________
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APÊNDICE E

Questionário 3

IdentiĄcação:

Número de matrícula

________________________________

Curso

________________________________

Título da aula

________________________________

O questionário a seguir (ResQue) é baseado no trabalho de Pu, Chen e Hu (2011).

Para as questões, você responderá de 1 a 5 de acordo com a seguinte escala:

1- Discordo totalmente

2- Discordo

3- Nem discordo e nem concordo

4- Concordo

5- Concordo totalmente

1. Os materiais recomendados para mim corresponderam aos meus interesses.

1 2 3 4 5

Recomendação de Material 1

Recomendação de Material 2

Recomendação de Material 3

2. O sistema de recomendação me ajudou a descobrir novos materiais.
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1 2 3 4 5

Recomendação de Material 1

Recomendação de Material 2

Recomendação de Material 3

3. Os materiais recomendados para mim foram diversiĄcados.

1 2 3 4 5

Recomendação de Material 1

Recomendação de Material 2

Recomendação de Material 3

4. O layout da interface do sistema de recomendação é atrativo.

1 2 3 4 5

Recomendação de Material 1

Recomendação de Material 2

Recomendação de Material 3

5. O sistema de recomendação explica porque os materiais foram recomendados para

mim.

1 2 3 4 5

Recomendação de Material 1

Recomendação de Material 2

Recomendação de Material 3
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6. As informações fornecidas para os materiais recomendados são suĄcientes para eu

tomar uma decisão de abri-los.

1 2 3 4 5

Recomendação de Material 1

Recomendação de Material 2

Recomendação de Material 3

7. Eu achei fácil informar ao sistema se eu não gosto/gosto do item recomendado.

1 2 3 4 5

Recomendação de Material 1

Recomendação de Material 2

Recomendação de Material 3

8. Eu me tornei familiar com o sistema de recomendação muito facilmente.

1 2 3 4 5

Recomendação de Material 1

Recomendação de Material 2

Recomendação de Material 3

9. Me sinto no controle para modiĄcar minhas preferências.

1 2 3 4 5

Recomendação de Material 1

Recomendação de Material 2

Recomendação de Material 3
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10. Eu entendi porque estes conteúdos foram recomendados para mim.

1 2 3 4 5

Recomendação de Material 1

Recomendação de Material 2

Recomendação de Material 3

11. O recomendador me deu boas sugestões.

1 2 3 4 5

Recomendação de Material 1

Recomendação de Material 2

Recomendação de Material 3

12. Em geral, eu estou satisfeito com o sistema de recomendação.

1 2 3 4 5

Recomendação de Material 1

Recomendação de Material 2

Recomendação de Material 3

13. O sistema de recomendação é conĄável.

1 2 3 4 5

Recomendação de Material 1

Recomendação de Material 2

Recomendação de Material 3



143

14. Eu usarei este recomendador outra vez.

1 2 3 4 5

Recomendação de Material 1

Recomendação de Material 2

Recomendação de Material 3

A seguir, as perguntas Ąnais ainda sobre a recomendação.

1. Olhando a recomendação como um conjunto de materiais (não somente 1 item iso-

lado). Alguma das recomendações foram iguais?

Alta, gostaria de menos materiais
Quantidade boa
Pouco, gostaria de mais

2. A Recomendação de Material 2 foi em sua maioria?

Texto
Vídeo
Quantidade igual para ambos

3. Caso queira, deixe aqui alguma observação que você julga relevante acerca das re-

comendações.

________________________________
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