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Resumo

A area de Sistemas Adaptativos e Inteligentes para a Educagao (SAIE) estd em cons-
tante evolucao e esforga-se na aplicacao de tecnologias recentes, buscando criar ambientes
de aprendizagens personalizados. Para o desenvolvimento de SAIE, técnicas de Inteligén-
cia Artificial (IA) sao bastante exploradas e comumente combinadas com teorias peda-
gogicas. Este trabalho visa contribuir para a area de IA aplicada a educacdo, a partir
de uma abordagem que faz uso de tecnologias de Web Seméntica e um algoritmo bi-
oinspirado para realizar recomendagao personalizada de Objetos de Aprendizagem (OA),
utilizando Filtragem Baseada em Conteudo (FBC). Diferente de abordagens ja propos-
tas, esta pesquisa combina repositérios de Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) e
materiais disponibilizados na Web (Youtube e Wikipedia) com o propésito de cobrir t6-
picos de um determinado contetido com materiais em formatos distintos. Com relagao
aos materiais da Web, esses sao 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 extensao para o Moodle. Foram realizados experimentos com
esta abordagem. Um dos experimentos comparou trés algoritmos bioinspirados com duas
bases de dados distintas e, ap6s andlise, concluiu que o algoritmo genético apresenta de-
sempenho satisfatorio. Outros experimentos objetivaram analisar a opiniao de estudantes
com relacao a recomendagao. Os estudantes avaliaram positivamente a recomendacao que
levou em consideracao o nivel de conhecimento e ofertou materiais adicionais a partir de
um determinado conteiido. Outro experimento considerou trés processos de recomenda-
¢ao distintos na intencao de observar possibilidades de preferéncias. As recomendagoes
levaram em consideracdo o uso e nao uso de estilos de aprendizagem no processo. A
média geral da avaliagdo foi relativamente melhor desconsiderando o uso dos estilos de

aprendizagem, porém nao houve significancia estatistica.

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

seada em Contetudo. Inteligéncia Artificial.






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, Artificial Intelligence (AI) techniques are widely explored and
commonly combined with pedagogical theories. This work aims to contribute to the area
of Al 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 students’ 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 significance.

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

tificial Intelligence.
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CAPITULO

Introducao

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 as diversas
modalidades da educagao. Nesse aspecto, estudar tecnologias para aprimorar a educacao
e facilitar a entrega de conteido relevante para os aprendizes deve estar em paralelo com
a evolucao computacional, de tal forma que o ensino ocorra cada vez mais personalizado
as necessidades individuais.

Os Sistemas Adaptativos e Inteligentes para a Educagao (SAIE) colaboram para obten-
¢ao de éxito na busca do ensino personalizado. Nesses sistemas, a aplicagao de Inteligéncia
Artificial (IA) é recorrente e visa, dentre outros cenarios, buscar uma individualizagao
dos caminhos de aprendizagem (BRUSILOVSKY; PEYLO, 2003; COLCHESTER et al.,
2017). Observando os SAIE, verifica-se que a A contribui nas diferentes etapas do pro-
cesso de adaptagao, isto é, na busca em ofertar uma aprendizagem de acordo com as
necessidades individuais do estudante. Alguns exemplos do uso de TA para adaptativi-
dade em SAIE sdao na modelagem automatica do estudante (BERNARD et al., 2016) e
na recomendagao personalizada (PONTES et al., 2014).

Com relagao ao processo de recomendagao personalizada, que ocorre nos SAIE, esse
tem apresentado avancos significativos, sendo que um dos motivos que os permitem per-
sonalizar o processo de recomendagao é a grande quantidade de dados disponiveis (DRA-
CHSLER et al., 2015). Massive Open Online Courses (MOOC) sdo exemplos em geracao
de dados, pois cursos nesse formato possuem um alto nimero de aprendizes conectados
que, além de fornecer informagoes pessoais, ainda geram dados de comportamento de
estudantes no ambiente.

Conforme afirmam Drachsler et al. (2015), existe um crescimento de exploracao de
dados de estudantes que sao relevantes e tém colaborado para o processo de personali-
zacao da aprendizagem. Mesmo havendo uma melhoria nesse processo, observa-se que
materiais na Web, em diferentes formatos, também mantém uma constante expansao e
nao costumam ser explorados em SAIE. Uma vez que ha uma alta quantidade de mate-

riais na Web, é importante que a recomendacao de contetidos relevantes a aprendizagem
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nao seja limitada somente a repositérios de OA, por vezes especificos de uma plataforma
(MEDIO et al., 2019).

Apesar da necessidade emergente em explorar materiais da Web como fonte de apren-
dizagem, a geracao de conteidos educacionais a partir desses recursos para uma reco-
mendacao personalizada exige um esforgo. Desafios atuais consistem em associar as duas
fontes (dados de estudantes e materiais da Web) na intengao de gerar aprendizagem per-

sonalizada aos estudantes, através dos SAIE.

Tecnologias de Web Semaéantica podem ser um dos caminhos interessantes para tratar
essa demanda. Além de facilitar no processo de retiso e compartilhamento de recursos, tais
tecnologias apresentam uma extensao para a Web tradicional, trazendo significado para
o contetido disponibilizado online. A DBPedia!, por exemplo, é um bom resultado dos
esforgos com o uso da Web Semantica. Existindo um padrao dos contetdos (facilitado pela
Web Seméntica), o processo de recomendagao consiste em encontrar o melhor conteido
que va facilitar a aprendizagem do individuo (BELDJOUDI; SERIDI; KARABADIJI,
2018).

Em SAIE, recursos educacionais sdo constantemente recomendados em forma de OA.
Recomendar os melhores OA, a partir de uma necessidade do estudante, ndo é uma ati-
vidade trivial. Por vezes, a atividade pode ser associada a classe de problemas de busca
e otimizagdo, conforme apresenta Belizario Junior e Dorca (2018). Nesse caso, o pro-
blema se torna NP-dificil (BERNHARD; VYGEN, 2008). Solugoes utilizando algoritmos
bioinspirados (principalmente que levam em consideragdo meta-heuristicas) costumam
ser viaveis nessas circunstancias, pois o problema envolve um processo de busca e sele-
¢ao. Além disso, uma das estratégias utilizadas pelos Sistemas de Recomendagao (SR)
para prover recursos ao usuario é conhecida por Filtragem Baseada em Conteido (FBC)
(LOPS; GEMMIS; SEMERAROQO, 2011). Para essa estratégia, a recomendacao é reali-
zada buscando selecionar itens que mais se assemelham ao perfil do usuario. No contexto
educacional, quando aplicada a FBC para recomendacao de OA, espera-se encontrar os
recursos que mais se aproximam do perfil do estudante que foi selecionado para receber a
recomendacao.

Além disso, outro desafio observado com relagao aos médulos de recomendagao de OA
esta ligado a alta acoplagem desses com um sistema especifico. Nota-se que esta acopla-
gem nao permite uma aplicacdo em outros ambientes educacionais (DRACHSLER et al.,
2015). Alguns AVA, por exemplo o Moodle?, possuem codigo-fonte aberto e permitem
modificagoes, agregagao de mdédulos, dentre outros. Para isso, abordagens genéricas, fra-
camente acopladas a um determinado sistema, tornam-se mais interessantes para atender

necessidades atuais.

Observando o cenario atual da pesquisa em computacao aplicada a educacao e, no

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 recomendacgao 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 nao é de uso exclusivo do ambiente utilizado como teste, evitando problemas

de alta acoplagem, ja apontados na literatura.

1.1 Motivacao

O interesse por sistemas de recomendacgao personalizada é algo inerente a computacao.
Com o crescente nimero de dados, o servigo personalizado tem sido mais frequente e
oferece maior precisao ao atender as necessidades de cada usuario. Esse tipo de servigo ja
esta associado ao cotidiano dos usuarios, através, principalmente, do comércio eletronico
(PAPPAS et al., 2017). Na érea de educagao, os esfor¢os em pesquisas que possam levar
a um servigo personalizado vém ocorrendo (MANOUSELIS et al., 2011). H4 um grande
foco na andlise de dados para identificar perfis de aprendizes e realizar uma melhor pratica
de recomendagao (BODILY; VERBERT, 2017).

Por outro lado, atualmente a Web possui um acervo imensuravel de contetido. Com
rapidas buscas é possivel encontrar materiais em formato de videos, imagens, textos e
audios de um determinado conceito. Esse acervo é, em muitos casos, acessado através de
paginas da Web, nao sendo necessariamente desenvolvidas para o processo de aprendiza-
gem. Além disso, as maquinas de busca, como o Google, que trazem esses materiais, estao
mais preocupadas com a relevancia do dominio do conteiido, niimero de palavras-chave
correspondentes, seguranca, frequéncia de acessos, dentre outros®. Fatores ligados aos es-
tilos de aprendizagem do usuario e conhecimentos prévios, por exemplo, nao sao levados
em consideracao.

Trabalhos prévios mostram que as buscas por paginas da Web tém retornado mais
resultados que a busca limitada aos repositérios de OA (MEDIO et al., 2019). Através
dessas pesquisas, é possivel observar a necessidade de explorar recursos Web no processo
de recomendagao. Além disso, a personalizacao no processo de recomendacao ainda tem
focado somente em uma variavel do estudante, que por vezes sao os estilos de aprendiza-
gem (NAFEA; SIEWE; HE, 2019; MORILLO-PALACIOS; GUTIERREZ-CARDENAS,
2020; HASSAN; HAMADA, 2017).

A pesquisa de Ferreira (2018) apresenta uma abordagem hibrida baseada em redes
bayesianas e ontologias para modelagem do estudante em SAIE. O trabalho apresenta
avangos para a area de Informatica na Educagdo (IE) uma vez que consegue utilizar as
tecnologias supracitadas, juntamente com nivel de conhecimento e comportamento de

estudantes para definir 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 conteiido. Em resumo, a
pesquisa apresenta um modelo dindmico, probabilistico, independente de dominio, exten-

sivel e reutilizavel.

Ja o trabalho de Aratjo (2017) apresenta uma arquitetura computacional capaz de
estruturar OA, capturando metadados a partir de contetido de aulas e atividades colabo-
rativas. Uma vez que se tem OA estruturados, a abordagem se propoe a oferecer contetido
personalizado para estudantes. O trabalho, além da contribuicdo em estruturacao de OA

a partir de interagdes com contetido de uma aula, também disponibiliza um repositorio
de OA.

A pesquisa de Belizario Junior e Dorga (2018) apresenta uma abordagem que combina
algoritmo genético e tecnologias de Web Seméntica para recomendacao de OA a partir
de paginas da Wikipedia. Tal pesquisa abre possibilidade de expansao para explorar
outros repositérios de contetido que estao estruturados em paginas da Web. Além disso,
a pesquisa nao faz uma comparagao com outros algoritmos para verificar se ha melhoria

no processo de recomendacao.

Tanto o trabalho de Ferreira (2018), quanto o trabalho de Aratjo (2017), possuem
semelhancgas por utilizarem para validacao de suas abordagens o AVA Classroom eXpe-
rience (CX). O CX é um ambiente de aprendizagem ubiquo que, de um lado realiza a
captura da aula, contando com a colaboracao de uma lousa digital. Ja do lado do estu-
dante, apresenta um ambiente colaborativo, com modulos social, gamificacao, visualizacao

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

O processo de recomendagao em ambientes educacionais na maioria das vezes se limita
a tragar o perfil do estudante e verificar dentro do repositério desenvolvido para aquele
ambiente especifico, e alimentado por OA, quais conteuidos seriam melhores de acordo
com os dados fornecidos pelos aprendizes. A pesquisa de Araijo (2017) apresenta a
possibilidade de personalizar conteido do CX. Ja 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 interagoes do CX juntamente com dados fornecidos

por docentes.

Diante da quantidade de recursos disponiveis na Web, exige-se das abordagens de
recomendacao de contetiddos uma preocupacao que vai além da busca de repositérios de
materiais educacionais especificos do AVA, ou até mesmo de repositérios de OA (ME-
DIO et al., 2019). Também é esperado que o contetdo educacional tenha qualidade e
leve em consideragao fatores individuais de estudantes. Portanto, a expansao de acervos
educacionais deve estar diretamente ligada ao processo de recuperacao de conteido Web.
Assim, uma abordagem que consegue fazer uso das abordagens apresentadas previamente
e recomendar materiais educacionais que vao além dos repositérios associados ao AVA
pode trazer contribuicao para a IE. Para isso, além da recuperacao, exige-se modulos

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

1.2 Objetivos e Questoes de Pesquisa

Nota-se que o problema de recomendacao personalizada para a educagao ainda possui
lacunas de investigacao que envolvem todo o processo, isto ¢, desde a selecdo de materiais
até a entrega e verificacao da aprendizagem a partir de preferéncias e conhecimentos do

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

(QP):

1 QP1: E possivel recuperar e estruturar materiais da Web na forma de OA para
recomendé-los como recursos educacionais extras em um AVA a partir de dados

fornecidos por professores e estudantes?

d QP2: A recomendacao automatica de materiais, a partir do nivel de conhecimento
do estudante e estilos de aprendizagem, pode trazer beneficios no processo de apren-

dizagem de acordo com a percepcao de estudantes?

O QP3: E possivel manter uma relevincia na recomendaciao de OA quando estes séo

gerados a partir de contetido da Web?

Para responder as questoes de pesquisa, o trabalho tem como objetivo geral a criagao
de uma abordagem dinadmica para recomendacao personalizada de materiais da Web na
forma de OA. Assim, dois grandes pontos podem ser levantados a partir do objetivo,
sendo eles: recuperacao e selegdo de conteido. Esses pontos estao intimamente ligados
com os desafios desta pesquisa.

Conforme citado na Secao 1.1, pesquisas apontam uma necessidade do uso de con-
teudos que vao além de repositorios educacionais como fonte de aprendizagem por parte
dos estudantes. Porém, utilizar somente as buscas padroes faz com que o retorno ve-
nha carregado de outros contetidos nao educacionais e que podem, além de causar uma
dispersao durante o estudo, ser irrelevantes para o processo de aprendizagem. Sendo as-
sim, um grande desafio desta pesquisa é fazer uma filtragem de contetidos retornados por
essas maquinas de busca, com a preocupac¢ao em selecionar materiais educacionais mais
proximos da necessidade do estudante em fontes que nao estao diretamente ligadas com
ensino.

Além da recuperacao de conteidos da Web, outro desafio presente na pesquisa ¢é a
selecao para a recomendacgao personalizada. Uma vez que se tenha concretizado a etapa
de busca de contetidos tanto no repositério de OA vinculado ao AVA (caso tenha) quanto
em outros repositorios estruturados ou nao, o processo de recomendacgao deve levar em
consideracao as preferéncias do estudante e o nivel de conhecimento. Nesse sentido, o

problema cresce de forma exponencial, uma vez que estudantes sdo distintos e o acervo
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de conteiido Web é imensuravel. Sendo assim, técnicas de IA devem ser desenvolvidas,
analisadas e aplicadas na inten¢ao de colaborar para a solugao desse desafio.
Uma vez que ja se sabe o objetivo geral e os desafios que o permeiam, alguns objetivos

especificos devem ser levantados, sendo eles:

 Definir um mdédulo de gerenciamento de OA, capaz de gerar metadados de OA a

partir de recursos Web e informacoes de tutores;

1 Definir um médulo de recomendacao personalizada que seja capaz de utilizar nivel
de conhecimento e preferéncias dos estudantes, coletados a partir de testes e uso de

ambientes educacionais;

(A Definir um modulo de avaliagao do processo de recomendagao de contetido, visando

a constante melhoria de entrega de contetudo.

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-heuristicas de busca, mais
especificamente algoritmos bioinspirados. Para esta proposta, diferentes algoritmos foram
testados e tiveram seus desempenhos comparados. Além disso, este modelo também foi
entao aliado a FBC, apoiada por tecnologias da Web Semantica, visando-se a recuperacao,
a partir da Web, e selecao eficiente de contetidos educacionais de forma dinamica. Dessa
forma, a abordagem traz avancos ao estado da arte em diversos aspectos, se apresentando
mais completa quando comparada a trabalhos correlatados em relacao aos requisitos e fun-
cionalidades presentes, como apresenta-se mais adiante, permitindo-se superar de forma
bastante assertiva os desafios associados a recuperacao e sele¢do de conteliidos mais signi-

ficativos ao estudante.

1.3 Organizacao do Texto

Este documento esta dividido da seguinte forma: o Capitulo 2 traz a fundamentacao
tedrica da pesquisa, discutindo principalmente o que foi utilizado neste trabalho. O
Capitulo 3 apresenta os trabalhos correlatos, isto é, o que ja foi aplicado com relagao as
técnicas discutidas no Capitulo 2. O Capitulo 4 apresenta a abordagem proposta neste
trabalho, levantando as tecnologias que foram empregadas para atingir os objetivos. O
Capitulo 5 traz os experimentos realizados para responder as questdes de pesquisa. Por

fim, o Capitulo 6 apresenta as consideragoes finais deste trabalho.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica para a realizacao deste trabalho. A
Secao 2.1 faz uma explanagao acerca de metadados de OA, onde sdo apresentados os
padrdes existentes para representacao desses, trazendo um foco para o IEEE-LOM! junto
com a extensao Customized Learning Ezperience Online (CLEQO), e uma discussao acerca
de anotagao automatica desses metadados. A Segdo 2.2 apresenta a ontologia e seu papel
na Web Semantica como um ferramenta poderosa para modelagem e consulta e inferéncias
logicas. A Secao 2.3 faz uma explanagdo sobre adaptatividade na educagao e apresenta
algumas possibilidades para realizagdo desse processo em sistemas educacionais. A Secao
2.4 apresenta as principais técnicas utilizadas nos ambientes de recomendagao. Por fim, a
Secao 2.5 apresenta alguns algoritmos bioinspirados para problemas de busca e otimizacao
e relaciona com o processo de recomendacdo em ambientes educacionais. Dessa forma, é

possivel analisar a fundamentacao do problema tratado nesta pesquisa.

2.1 Metadados de Objetos de Aprendizagem

Metadados sao definidos como um conjunto de dados que fornecem informagoes resu-
midas acerca de alguma entidade, ou seja, sao dados que caracterizam outros dados. No
ambito educacional, uma entidade, conhecida como OA, é qualquer recurso digital, ou nao
digital, que pode ser utilizado no contexto de aprendizagem (LTSC, 2020). Um OA pode
ser, por exemplo, um livro, um filme ou uma lista de exercicios. Na intencao de facilitar
a forma de descrever esses metadados, alguns padroes foram criados e pesquisadores tém
esforcado em automatizar processos para preenchimento destes metadados.

Os metadados de OA, cujo termo em inglés é Learning Object Metadata (LOM), sao
formas de representagao 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 padrao IEEE-LOM, que vem sendo adotado mundialmente para
a representacao de metadados de OA (MCCLELLAND, 2003). A versao proposta pela

L 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 padrao bem completo, algumas extensoes
surgiram posteriormente, como é o caso da CLEO(TALIESIN, 2003). A extensao CLEO
acrescenta vocabularios adicionais para melhorar o nivel de agregacao na categoria geral.
Para a categoria educacional, sdo adicionados vocabularios alternativos para representar
os recursos de aprendizagem e novos elementos. Também é acrescentado o proposito para
a categoria de classificagao.

Ainda sobre o IEEE-LOM, esse organiza os dados de um OA em nove categorias:
geral, ciclo de vida, meta-metadados, técnica, educacional, classificacdao, relacao, ano-
tacao e direitos. Sua representacdo 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 perfis de estudantes, auxiliando no processo
de recomendacao personalizada.

Na categoria educacional é possivel armazenar dados do tipo de recurso de aprendi-
zagem, tipo de interatividade, nivel de interatividade, densidade semantica, dificuldade,
idioma, dentre outros. Ao registrar um OA em um repositério, é necessario que se pre-
encha tais metadados. O trabalho manual para preenchimento dos metadados acaba
demandando bastante tempo (GARCIA-FLORIANO et al., 2017).

Além do IEEE-LOM, existem outros padroes para metadados de OA. Nesse contexto,
também se destaca o padrao da DCMI (que foi parceira no desenvolvimento do IEEE-
LOM). Também utilizado para descrever OA, a DCMI possui uma vasta experiéncia com
criagdo de metadados. A DCMI e a IEEE possuem um compromisso de interoperabili-
dade dos padroes® (INITIATIVE et al., 2012). IEEE-LOM e DCMI também colaboram
para a Web Seméantica no sentido de manter dados conectados através dos metadados
estabelecidos pelos padroes.

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

Baseados em suas estruturas, os repositorios de OA podem ser classificados em quatro
tipos (HARMAN; KOOHANG, 2007):

1 OA e metadados centralizados: esse tipo de repositério mantém OA e seus metada-

dos em um servidor centralizado;

d OA centralizados e metadados distribuidos: nesse caso, os OA sao armazenados

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

[ OA distribuido 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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d OA e metadados distribuidos: essa é uma arquitetura totalmente distribuida onde é

capaz de conectar multiplos servidores de indexa¢ao com multiplos bancos de dados.

A extracao automatica de metadados a partir de contetidos educacionais é um esforco
que vem sendo adotado por parte de pesquisadores, no intuito de alimentar os repositérios
de OA (ROY; SARKAR; GHOSE, 2008). A partir dos metadados anotados de um deter-
minado OA, esse se torna mais acessivel para uso, retso e referéncia durante o processo
de aprendizagem. Assim, é possivel utilizd-lo mais facilmente para uma recomendagcao
personalizada, por exemplo, e permite até mesmo uma facilidade para o sequenciamento
de curriculo (GASPARETTT et al., 2018).

E sabido que os repositérios sdo limitados com relacdo ao nimero de OA e que recu-
perar conteudo da Web deve ser uma realidade para dar mais suporte no que diz respeito
aos recursos de aprendizagem (MEDIO et al., 2019). A recuperacdo de recursos nao
estruturados e, posterior transformagao em OA anotados, aumenta as chances de cobrir
determinados contetidos durante o processo de aprendizagem. Dessa forma, além de esfor-
car em um preenchimento automatico dos metadados educacionais, também é importante
um trabalho de recuperacao de contetidos e possivel criagao automatica de metadados de
acordo com algum padrao (por exemplo, o IEEE-LOM).

Atualmente existem muitos contetdos na Web que nao estao estruturados, como vi-
deos, textos, dudios, entre outros. Alguns desses contetidos sao possiveis de serem recupe-
rados com metadados via Application Programming Interface (API). Youtube ® e Wikipe-
dia 4 sdo exemplos de sistemas Web que possuem bastante contetido e que fornecem API
para a extracao de metadados. Infelizmente, a extragdo automatica de metadados nao é
suficiente para transformar o conteido em um OA. De acordo com Neven e Duval (2002),
para ter OA capazes de atender a sua finalidade, é necessario algumas caracteristicas,
como granulosidade e composi¢ao. Um processo automaético para transformar o contetido

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

2.2 Web Semantica e Ontologias

Na intencao de reestruturar e expandir a Web tradicional, varios trabalhos tém apre-
sentado o uso da Web Semantica. A Web Semantica é definida por Berners-Lee, Hendler e
Lassila (2001) como a Web de dados descritos e interligados para estabelecer um contexto
ou semantica que adere a uma linguagem e regras gramaticais bem definidas. Com esse
modelo de Web, os dados passam a ser interligados e as maquinas passam a compreendé-
los. Dessa forma, um termo isolado que sé teria significado para um humano que com-
preende o idioma, passa a possuir ligacao com outros termos que ajudam a compreender

aquele significado e permite que as maquinas realizem o processamento.

3
4

https://www.youtube.com
https://en.wikipedia.org
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Interface do usuario e aplicacdes
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Figura 1 — Camadas da Web Seméantica, adaptada de Berners-Lee et al. (2006).

A Figura 1 apresenta uma visao geral das camadas da Web Semantica, adaptada de
Berners-Lee et al. (2006). Esse modelo foi evoluido de arquiteturas anteriores, tendo o
inicio em 2001. Na figura, é possivel ver o nivel hierdrquico das camadas e como vem
sendo apresentada a arquitetura da Web Seméntica. Ainda observando a figura, tem-se
a Ontology Web Language (OWL), que é uma linguagem utilizada para definir ontologias
na Web.

Em computac¢do, uma ontologia pode ser definida como uma especificacdo formal e
explicita de um conceito em relagdo a um dominio especifico (MING; JIE, 2002). A
ontologia é um recurso presente na Web Semantica, permitindo a publicacao de dados e
recuperacao com mais eficiéncia gracas ao poder de estruturar contetdos nesse tipo de
recurso. Dessa forma, ontologias definem formalmente dominios, suas relagoes e as regras
de inferéncia (BERNERS-LEE; HENDLER; LASSILA, 2001).

Uma estrutura de ontologia é composta por individuos, classes (que podem ser pessoas,
por exemplo), atributos e os relacionamentos. Através dessa composicao, é possivel criar
uma ontologia para fazer representagoes de modelo e, por sua vez, realizar inferéncias
através de regras. Com relacao as ontologias existentes, segundo Yue et al. (2015), estas

sao classificadas em trés tipos, sendo eles:

[ Ontologia superior ou geral: sao modelos de objetos comuns que geralmente sao

aplicados a uma gama de ontologias de dominio;

[ Ontologia de dominio: sao as mais comuns e responsaveis por modelar um dominio

especifico;

( Ontologia hibrida: sao modelos que combinam ontologias de dominio e superior.
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Sendo amplamente empregada no desenvolvimento de artefatos que envolvem Web
Semantica, a OWL foi desenvolvida para representar instancias, grupos de instancias e
suas relagoes (HITZLER et al., 2009). Conforme observado em McGuinness, Harmelen

et al. (2004), essa linguagem ¢é dividida em trés grupos:
d OWL Lite: utiliza somente algumas caracteristicas da OWL;

(d OWL DL: uma expansao da OWL Lite, trazendo mais propriedades da linguagem
OWL;

1 OWL Full: apresenta o mesmo vocabulario da OWL DL, sendo também uma ex-
pansao da OWL Lite.

Apesar de usarem o mesmo vocabulario, OWL DL est4 sujeita a algumas restrigoes.

Além das defini¢bes anteriores, é importante ressaltar que a OWL é uma extensao
da Resources Description Framework (RDF') que permite fazer afirmagoes sobre recursos.
Essas afirmacoes sao 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 extensao do RDF e ji é capaz de definir, dentre outras
coisas, a hierarquia de classes e os dominios. Sendo assim, a OWL surge para permitir
uma semantica com mais restrigoes e inferéncias. A OWL DL, por exemplo, possui
um vocabuldrio amplo que permite dedugoes légicas sobre ontologias (MCGUINNESS;
HARMELEN et al., 2004).

Apesar de, por exemplo, a OWL DL apresentar suporte a raciocinio de forma bem
eficiente, ainda assim, ela nao suporta regras. Nesse aspecto, surge a Semantic Web Rule
Language (SWRL), que é uma linguagem de regras da Web Seméantica e que permite
a criacao de regras para ontologias modeladas em OWL, utilizando clausulas de Horn
(HORROCKS et al., 2004). Assim, é possivel realizar inferéncias légicas em uma OWL,
ampliando a capacidade das ontologias na Web Semantica.

Os dados descritos em OWL (estendido de RDF e RDFS) sdo armazenados em bancos
de dados especificos para essa representacao. No geral, sao bancos de dados que permitem
representacoes em triplas. Uma vez que os dados estejam armazenados, seguindo as
especificagoes anteriores, uma possibilidade de consulta ¢ através do Simple Protocol and
RDF Query Language (SPARQL) (SCHMIDT; MEIER; LAUSEN, 2010).

SPARQL é uma linguagem de consulta da Web Seméantica, semelhante ao SQL, que
permite buscas complexas em triplas armazenadas nos bancos de dados. Uma das vanta-
gens do uso do SPARQL esta com relagdo a sua expressividade e escalabilidade (FERRE,
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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cais na Web funcionam para acesso as bases de dados ligadas. Um exemplo de base que
disponibiliza EndPoint ¢ a DBPedia®.

A DBPedia é um projeto que visa extrair paginas da Wikipedia e disponibiliza-las de
forma estruturada. Tal projeto conta com recursos de Web Semantica para fazer ligacao
de diferentes conteiidos. Dessa forma, é possivel realizar buscas de forma seméantica e
explorar ainda mais os conteidos. Com o apoio da DBPedia, é possivel verificar, dentre

outras coisas, contetidos relacionados por conta da conectividade dos dados®.

Query Text

SELECT *
WHERE {
?sujeito Ppredicado ?objeto .

¥
LIMIT 20

Figura 2 — Consulta SPARQL

Fazer consulta na DBPedia ou em qualquer outra base de dados no modelo de Linked
Data utilizando SPARQL, apesar de se assemelhar com SQL, possui bastante particula-
ridade para tornar viavel para o modelo de tripla. A Figura 2 apresenta uma consulta
simples e genérica, utilizando o EndPoint da DBPedia para buscar 20 triplas quaisquer.
Nota-se que a limitagao a 20 triplas no exemplo ocorre por conta da clausula LIMIT.

A DBPedia é um projeto de associar dados da Wikipedia e ela por si 86 ja é uma base
de dados gigante. A sua construcao foi realizada levando em consideracao os vocabularios
jé existentes na Web Semantica. Isso significa que a sua modelagem esta associada com a
Friend Of A Friend (FOAF) e outras mais. Fazendo uma busca na DBPedia em portugués,
através do EndPoint disponibilizado, com o c6digo a seguir, é possivel ter o que significa

mitose de forma reduzida.

PREFIX dbpedia-owl:<http://dbpedia.org/ontology/>
PREFIX dbr: <http://pt.dbpedia.org/resource/>

SELECT * WHERE {

dbr:Mitose dbpedia-owl:abstract 7resumo

O resultado da consulta SPARQL seria conforme Tabela 1. A construcao de uma
ontologia nao é um trabalho trivial. A atividade mais comum e também recomendada,

em prol de encontrar mais sucesso na area de Web Semantica, é o retiso das mesmas

http://pt.dbpedia.org/sparql
6 https://wiki.dbpedia.org/about
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Tabela 1 — Resultado da consulta SPARQL.

resumo
“Mitose (do grego mitos, fio, filamento) é o processo pelo qual as células
eucarioticas 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: Profase, prometafase, metafase, anafase e teléfase. E uma das fases do
processo de divisao celular ou fase mitética do ciclo celular.”@pt

(SIMPERL, 2009). Desse modo, a OWL possui padroes que devem ser seguidos para
facilitar o retiso e interoperabilidade dos modelos.

O uso de ontologias para representar modelos tem sido bastante explorado na area
educacional. Kalogeraki et al. (2016) descreve a dificuldade dos repositérios de OA em
realizar uma comunicagdo entre eles (por conta de problemas de interoperabilidade) e
como técnicas de Web Semantica, através da ontologia, sdo promissoras para o reiso e
compartilhamento de OA. Nesse sentido, é possivel avaliar a relacdo seméntica entre
OA e utilizar os resultados para a criacdo de um sistema de gerenciamento de OA para

educacao a distancia.

2.3 Processo de Adaptatividade na Educacao

O esforco em uma educacao personalizada diz respeito a adaptatividade. Nesta area
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 trés pontos a serem discutidos, segundo Group et al.
(2010), sao eles:

1 Individualizagao: Sao classificados 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 contetidos e pular outros contetidos.

(1 Diferenciacao: Neste caso, os objetivos de aprendizagem sao os mesmos, porém
os métodos ou a abordagem das instrugoes variam de acordo com a preferéncia de

cada estudante.

(d Personalizacao: Este item refere-se a ambientes que a instrucao é ajustada as
necessidades de aprendizagem. Um ambiente totalmente personalizado consegue
variar tanto os objetivos e contetidos de aprendizagem, bem como o ritmo pode

variar. A personalizagdo engloba a diferenciacao e individualizagao.

Além da decisao do tipo de adaptatividade que serd levada em consideracao, também

é necessario analisar quais informacgoes sao relevantes para gerar um ambiente adaptativo.
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Existem diferentes estratégias utilizadas por pesquisadores para a melhor adaptacao da
aprendizagem, dentre elas as Inteligéncias Multiplas (IM) (GARDNER, 1983). Segundo
Gardner (1983), o ser humano possui vérias inteligéncias, sendo que, para determinadas
areas de atuacao, algumas delas podem destacar enquanto outras nao. De acordo com
esta teoria, oito inteligéncias foram identificadas e sao denominadas: linguistica, musi-
cal, légico-matematica, visual-espacial, corporal-cinestésica, interpessoal, intrapessoal e
naturalista. Cogita-se ainda a possibilidade de uma nona inteligéncia (existencial).
Outra estratégia utilizada na adaptatividade em ambientes virtuais sao os EA. Se-
gundo pesquisas de Feldman, Monteserin e Amandi (2015), Valaski, Malucelli e Reinehr
(2011), existem vérias recomendacoes de EA, porém, os dois estilos mais utilizados sao os
propostos por (FELDER; SILVERMAN et al., 1988) e (KOLB; KOLB, 2005). As IM, se
comparadas aos EA, referem-se ao que o individuo pode realizar, as habilidades, enquanto
os EA referem-se as preferéncias no uso das habilidades (KELLY; TANGNEY, 2006).
Felder, Silverman et al. (1988) apresenta um modelo de EA dividido em quatro di-
mensoes. Além disso, cada dimensao apresenta dois estilos. A seguir uma descri¢ao de

cada uma das dimensoes:

(d Processamento: dimensao responsavel pelos EA ativo e reflexivo. Enquanto que
os estudantes do grupo ativo gostam de aprender através de atividades praticas e
discussoes colaborativas, os estudantes reflexivos sao mais introspectivos e preferem

atividades de forma mais passiva;

1 Percepcao: dimensao responsavel pelos EA sensitivo e intuitivo. Os estudantes
sensitivos costumam ser mais praticos e gostam de aprender sobre dados e fatos. Os

estudantes intuitivos gostam de coisas inovadoras e abstragoes;

(1 Entrada: dimensao responsavel pelos EA visual e verbal. Esta relacionada com a
maneira que os estudantes tendem a memorizar melhor uma informagao. Os estu-
dantes visuais preferem receber informagoes através de imagens, filmes e graficos.

Os estudantes verbais preferem textos descritivos ou falas;

1 Organizacao: dimensao responsavel pelos EA sequencial e global. Estudantes com
perfil sequencial, preferem contetidos estruturados e que tenham uma linearidade.
Ja os estudantes globais tendem a aprender observando uma visao geral do assunto

e também selecionando alguns trechos.

Também foi desenvolvido um questionario para coleta manual dos EA, chamado Index
of Learning Styles (ILS) (FELDER; SOLOMAN, 2015). Quando aplicado aos estudantes,
é possivel saber em qual dos grupos de cada dimensao um estudante tende a estar através
das respostas que ele dd ao questionario. Sao 44 questoes divididas em quatro partes.

Estratégias para coletar de forma automéatica os EA tém sido desenvolvidas.
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Alguns trabalhos vém questionando a efetividade da aplicacdo de EA no processo
educacional (AN; CARR, 2017; KIRSCHNER, 2017). Conforme observado por Dias et al.
(2017), as criticas dizem respeito a classificagdo dos aprendizes somente tendo parametro

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

2.4 Ambientes de Recomendacao Educacionais e Téc-

nicas Adotadas

Ambientes de recomendacao que oferecem recursos de maneira personalizada aos usua-
rios tém sido explorados nas diversas aplicagoes computacionais (LOPS; GEMMIS; SE-
MERARQO, 2011). Esse tipo de servigo ja esta associado no cotidiano dos usuarios, através,
principalmente, do comércio eletronico (PAPPAS et al., 2017). Na area da educagao, os
esforcos em pesquisas que envolvem recomendagao personalizada em ambientes de apren-
dizagem também vém ocorrendo (MANOUSELIS et al., 2011). Ao aprofundar na area de
SR educacionais ¢é possivel observar que ha diferentes maneiras de coleta e exploracao de

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

No ambito de SR é possivel encontrar trés principais maneiras de filtragens de recursos
de aprendizagem, sendo elas: Filtragem Colaborativa (FC); FBC e Filtragem Hibrida
(FH) (WAN; NIU, 2018). Algumas pesquisas apresentam outros tipos de filtragem, sendo
elas: filtragem demografica, filtragem baseada em conhecimento, filtragem baseada em
comunidade e filtragem baseada em criticas (GORDILLO; BARRA; QUEMADA, 2017,
GIUSTOZZI et al., 2016). Além disso, o trabalho de Rodriguez et al. (2017) apresenta
a filtragem baseada em argumentacdo, que é uma combinacao de filtragem baseada em
contetdo, colaborativa e baseada em conhecimento, podendo ser vista até como uma nova

técnica ou uma técnica hibrida.

Um exemplo do uso da FC se da através da geracao de uma matriz de avaliagoes de
usudrios para um conjunto de produtos (sendo que os usudrios e produtos representam as
linhas e colunas) e posterior recomendagao a partir desse conjunto de dados (ALMAHAIRI
et al., 2015). O problema desse modelo para um SR é a necessidade da classificagao de
usuarios com preferéncias similares para conseguir fazer uma recomendacao 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 perfil do usuario com atributos do
conteudo para recomendar novos itens para os interessados. A vantagem de usar esse tipo
de aplicacao é que, para um determinado usuario, a recomendacao vai ocorrer a partir
das caracteristicas dele e dos recursos disponiveis. Ou seja, nesse tipo de abordagem

nao ha uma dependéncia do conjunto de usuarios para realizar a recomendagao (LOPS;
GEMMIS; SEMERARO, 2011). Abordagens que utilizam FBC possuem limitagoes no
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numero e tipo de caracteristicas que serao utilizadas como associagao para a recomendacao
de objetos.

FBC sao comumente encontradas em ambientes de recomendagao de OA. O trabalho
de Wan e Niu (2018), por exemplo, apresenta um SR de OA baseado em auto-organizacao.
O SR proposto utiliza FBC para recomendagao personalizada e faz uma critica a necessi-
dade de levar em consideracao as mudancas dos estudantes no processo de aprendizagem.
Tal fator é comumente ignorado quando se trata de FBC, pois, uma vez capturada as
caracteristicas dos estudantes que serao levadas em consideragao para o processo de reco-

mendagao, estas se tornam estaticas e nao sao atualizadas no decorrer do processo.

2.5 Algoritmos para Recomendacao Personalizada

A Secao 2.2 trouxe um pouco da tecnologia de Web Seméntica através de ontologias.
A Web Seméntica é uma das técnicas de IA que colaboram, entre outras coisas, para
sistemas de aprendizagem. Nesta secdo serao discutidos alguns algoritmos de TA que
podem auxiliar na resolucao de problemas de busca e otimizacao. Tal problema esta
intrinsecamente ligado a sistemas de recomendacao de OA, uma vez que esses sistemas
devem tomar decisoes sobre a selecaio de OA dentro de um repositoério.

Constantemente, observa-se o uso de algoritmos inspirados na natureza para proble-
mas de otimizacao. O uso dessa estratégia justifica-se pelo fato de atualmente existir
uma grande quantidade de dados disponiveis, o que demandaria muito tempo e esforgo
computacional para analisar todas as combinagoes possiveis, tornando o processo inviavel.
Dentre os algoritmos bioinspirados, duas técnicas se destacam para resolucao de proble-
mas de busca e otimizacgao, sendo elas: inteligéncia de enxames e algoritmos evolutivos
(ARIYARATNE; FERNANDO, 2014).

Os algoritmos de inteligéncia de enxames sao classicos na resolu¢ao de problemas que
envolvem otimizacao. Os algoritmos de inteligéncia de enxames sdo inspirados em animais
da natureza como abelhas, formigas e passaros (KARABOGA; AKAY, 2009). Dentro dos
algoritmos de inteligéncia de enxames, um exemplo é o Particle Swarm Optimization
(PSO), traduzido como otimizacao por enxame de particulas (KENNEDY; EBERHART,
1995). O PSO é um algoritmo inspirado no comportamento social de espécies, como por
exemplo o voo de passaros e o movimento de cardumes de peixes.

Outros algoritmos também caracterizados como inteligéncia de enxames sao: firefly
(inspirado no comportamento de vaga-lumes) (ARIYARATNE; FERNANDO, 2014) e
o colénia de formigas (RASTEGARMOGHADAM; ZIARATI, 2017). Ambos seguem a
proposta inicial de implementagao que sao meta-heuristicas para otimizagao de problemas.
Nesse aspecto, problemas que envolvem recomendacao em ambientes educacionais estao
aptos a utilizar qualquer uma das estratégias de inteligéncia de enxame, como é o exemplo

de Bhaskaran e Santhi (2017), que utiliza o algoritmo firefly.
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Os algoritmos evolutivos também sido algoritmos inspirados em fendmeno da natureza
e procuram solucionar problemas de otimizagao através da sele¢ao, cruzamento e recombi-
nagao dos elementos que envolvem a solugdo (VIKHAR, 2016). Os algoritmos evolutivos
sao uma subarea da computacao evolutiva e sdo inspirados na capacidade das espécies de
evoluir. Dentro dos algoritmos evolutivos é possivel encontrar o Algoritmo Genético (AG)
como exemplo (WHITLEY, 1994).

O AG classico trata cada elemento de entrada como um individuo portador de cédigo
genético. Sendo assim, ele cria a populacao inicial do algoritmo, a partir dai, é feita a ava-
liacao de aptidao de cada individuo. A avaliagao de aptidao consiste num calculo que esté
diretamente ligado com o problema a ser solucionado. Apoés essa etapa, realiza a selegao
dos candidatos que vao participar do processo de reproducgao. Realiza o cruzamento dos
candidatos selecionados e em seguida realiza (ou nao) a mutagdo de alguns individuos.
Por fim, atualiza os valores (através da fungéo de aptidao) de cada individuo e verifica se
a condicao de parada foi atingida.

No aspecto educacional, por apresentar uma potencialidade em problemas de busca
e otimizagdo, o uso das técnicas supracitadas é frequentemente encontrado para prover
uma recomendagao personalizada aos estudantes (BHASKARAN; SANTHI, 2017; KU-
RILOVAS; ZILINSKIENE; DAGIENE, 2014; DWIVEDI; KANT; BHARADWAJ, 2018).
Nesse sentido, é importante estudar o problema e verificar qual a melhor estratégia a
ser aplicada. No préximo capitulo, sao apresentados alguns trabalhos relacionados que

auxiliaram na escolha da estratégia.
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CAPITULO

Trabalhos Correlatos

O Capitulo 2 apresentou a fundamentacao tedrica que norteia esta pesquisa. Nele,
foram colocados aspectos fundamentais para o desenvolvimento do trabalho. A seguir,
serao abordados trabalhos correlatos a esta pesquisa. Sao apresentados trabalhos sobre
recuperagao de conteiido da Web e anotagao automatica de OA. Também sao apresenta-
dos usos de algoritmos bioinspirados em sistemas de recomendacao, buscando evidenciar a
combinacao de diferentes técnicas nesses sistemas. Por tltimo sao encontrados trabalhos
sobre o uso de FBC para recomendacao de materiais educacionais. Por lidar diretamente
com o processo de recomendacgao, viu-se a necessidade de uma Revisao Sistematica da
Literatura (RSL) (Apéndice A) para levantamento dos trabalhos com FBC. A seguir, os
trabalhos correlatos a abordagem proposta neste trabalho sao 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 automatico
de alguns metadados para recursos educacionais no formato de video. No trabalho, ¢é
apresentada uma ontologia no dominio de Programacao Orientada a Objetos com lingua-
gem Java. O modelo gera automaticamente alguns metadados como densidade seméantica
e dificuldade. A extracdo de texto e técnicas de Processamento de Linguagem Natu-
ral (PLN) s@o aplicadas para o preenchimento automético dos metadados. Além disso,
abre possibilidade para generalizagdo do dominio. Apesar do trabalho de Pal et al. (2019)
focar em extracao de dados e geragao automatica de metadados, é possivel verificar que
ele apresenta um potencial acerca de recuperacao de conteudos da Web. Os experimen-
tos utilizados estao inclusos videos do Youtube. No caso dos videos, os metadados sao

extraidos de forma manual e ndo ha exploragao de outros formatos educacionais.

Garcia-Floriano et al. (2017) também apresenta uma proposta de preenchimento au-
tomatico de metadados. O trabalho enfatiza a importancia de técnicas que extraia os
metadados de forma automatica na intencdo de enriquecer ambientes de aprendizagem.
No contexto da proposta, também ¢ utilizada uma técnica de extragao de texto para

classificar recursos da Web e interagir com redes sociais em ambientes de aprendizagem
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a distancia. Diferente do trabalho de Pal et al. (2019), o trabalho de Garcia-Floriano
et al. (2017) apresenta um classificador de metadados treinado com OA ja classificados
previamente. Nesse caso, técnicas de aprendizagem supervisionada foram utilizadas e se
mostraram eficientes nestas investigagoes. Além disso, o trabalho também apresenta esta

solugao para um dominio especifico e levanta a hipdtese de generalizacao.

A pesquisa de Bocanegra et al. (2017) utiliza de videos do Youtube e fontes de con-
teidos educacionais de satude para apresentar um SR, baseado em tecnologias da Web
Semantica, que ¢é capaz de recomendar contetidos extras a partir de um video do Youtube.
Para realizar a recomendagao, a abordagem utiliza de metadados do video (principalmente
o titulo) e, a partir da extragdo de substantivos, faz uma busca de materiais que possam
trazer informacgoes extras acerca daquele contetido. O trabalho enfatiza a relevancia de
videos no contexto educacional, mas aponta uma preocupacao da qualidade dos videos do
Youtube.

O trabalho de Beldjoudi, Seridi e Karabadji (2018) faz uso de preferéncias do usuério
extraidas do sistema para realizar recomendacdo. A pesquisa utiliza Linked Open Data
(LOD) ou dados abertos ligados como recurso educacional para recomendacgao. Mais
especificamente, o modelo utilizado como fonte de dados foram recursos disponiveis na
DBPedia junto a uma base de dados que utiliza a ideia de folksonomia. O trabalho

também aplica a colonia de formigas no processo.

O trabalho desenvolvido por El-Bishouty et al. (2014) utiliza algoritmo genético para
resolver o problema de otimizagao, esfor¢ando em maximizar o nivel de suporte ao curso.
Nesse caso, com o auxilio do algoritmo genético, os pesquisadores desenvolveram uma
solucao que fosse capaz de analisar a estrutura de um curso e verificar quais OA poderiam
ser alocados. Além disso, a solu¢ao aponta em que local esses recursos didaticos 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 recomendagao dos OA. Na pesquisa,
o modelo de Felder, Silverman et al. (1988) é aplicado para a personalizagao dos cursos

online.

Na pesquisa de Kurilovas, Zilinskiene e Dagiene (2014), a personalizacao com relagao
ao estudante continua sendo EA. E utilizado um algoritmo de otimizacdo de coldnia de
formigas para definir caminhos de aprendizagem dos estudantes. O trabalho considera o
caminho de aprendizagem como um objeto dindmico, sendo que trés situacoes distintas
podem ocorrer: novos OA podem ser inseridos; OA existentes podem ser excluidos; OA
podem ser alterados ou divididos. Nos casos citados e tendo um conhecimento prévio das
acoes ja realizadas pelo estudante, entende-se que o caminho de aprendizagem, para ser
personalizado com as preferéncias do estudante, deve ser dinamico e a proxima acgao deste
aprendiz deve levar em consideracao o que ja foi visto e o que o ambiente ainda pode
oferecer. Nesse caso, a pesquisa apresentada utiliza o algoritmo de colénia de formigas

para recomendar caminhos de aprendizagem de forma dindmica, considerando os EA
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tratando o estudante como formigas e os OA como feromonios. Os testes sdo realizados

para a situac¢ao que novos OA sao inseridos no processo durante a aprendizagem.

A abordagem proposta por Ince, Yigit e Isik (2017) é motivada pela grande quantidade
de OA em repositorios e a dificuldade na selecdo desses OA. De acordo com os autores,
a selecao de OA se torna um problema de decisao multicritério, uma vez que é levado
em consideracdo metadados para um resultado mais personalizado. Assim, a pesquisa
apresenta uma solucao de recomendacao de OA a partir de repositorios, utilizando um
processo hibrido que envolve processo hierarquico analitico e algoritmo genético. Através
da abordagem hibrida, a estratégia consegue recomendar OA usando critérios estabeleci-

dos durante uma busca em um repositério de OA.

Utilizando o algoritmo Firefly, o trabalho de Bhaskaran e Santhi (2017) apresenta uma
estratégia de recomendacao personalizada baseada em nuvem. Nesse caso, é utilizado
o algoritmo de inteligéncia de enxames, com o auxilio do k-means, para classificar os
estudantes de acordo com os EA e preferéncias e, a partir dessa classificacao, apresentar
o conteido que mais condiz com as caracteristicas agrupadas previamente. Diferente
das situagoes anteriores, o algoritmo inspirado na natureza, nessa situagao, é utilizado
no processo de recomendacao, sé que classificando estudantes para receber materiais de
aprendizagem em sistemas tutores. A fim de realizar um experimento, pesquisadores
utilizaram um sistema nomeado Protus, que acompanha estudantes em disciplinas de

programacao, armazenando os dados em nuvem.

O trabalho de Rastegarmoghadam e Ziarati (2017) é outro exemplo que utiliza oti-
mizagao de colonia 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 resolugao de problemas MBTI para modelar o estudante e recomendar conteido a
partir dessa modelagem. A partir dos conhecimentos acerca do estudante, em um dado
sistema adaptativo, o algoritmo fica responsavel por recomendar o proximo 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
sequéncia de materiais didaticos para aprendizes. Nesse trabalho, eles partem da ideia
que o numero 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.

J& direcionando a revisao da literatura para trabalhos que utilizam FBC em SR,
técnicas computacionais que visam encontrar similaridade de objetos sao mais observadas.
Por se tratar de uma filtragem, onde é recomendado um contetido semelhante ao perfil
do usuério e/ou outro contetido, essas técnicas sdo mais comum (GORDILLO; LOPEZ-
FERNANDEZ; VERBERT, 2020; GORDILLO; BARRA; QUEMADA, 2017; MORILLO-
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PALACIOS; GUTIERREZ-CARDENAS, 2020; JORDAN 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 possivel ao esperado pelo usuério.

Ainda com relagao a técnicas computacionais e FBC, aplicagbes com Web Semén-
tica costumam ser combinadas no processo de recomendagao (RODRfGUEZ et al., 2017,
MORILLO-PALACIOS; GUTIERREZ-CARDENAS, 2020; AISSAOUIL; OUGHDIR, 2020).
No caso do trabalho de Rodriguez et al. (2017) as regras de inferéncia OWL foram utiliza-
das para realizagao da filtragem. J& a pesquisa de Morillo-Palacios e Gutiérrez-Cardenas
(2020) explorou as consultas seménticas do tipo SPARQL em seu trabalho. Por fim, a
pesquisa de AISSAOUI e OUGHDIR (2020) utilizou de ontologias para modelagem do
dominio. Outras técnicas de TA observadas em trabalhos com FBC foram multiagentes e
uso de aprendizado de méaquina (RIVERO—ALBARRAN 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 classificacdo dos contetidos e poste-
rior recomendacgao de forma mais personalizada. Apesar de menos frequente, foi possivel

observar que a area de aprendizado de maquina pode ser explorada nesse tipo de dominio.

A pesquisa de Wan e Niu (2018) traz uma visdo importante do que é esperado de
um SR que utiliza FBC para recomendacgao de conteidos educacionais. Na arquitetura
apresentada, o trabalho aponta a importancia da estruturacao 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 contetiidos que mais

se assemelham com o modelo dele.

Nota-se uma predominancia dos EA também nos SR que utilizam FBC. Eles sao
utilizados tanto para tragar perfil de preferéncias de estudantes, quanto para modelar
OA, isto é, indicar para qual perfil 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; JORDAN et al., 2020; AISSAOUI; OUGHDIR, 2020).
Ha também pesquisas que utilizam os EA do tipo VARK como um dos atributos para
modelagem do aprendiz (RODRIGUEZ et al., 2017; DOJA et al., 2020). O trabalho de
Song, Zhuo e Li (2016) também propoe o uso de EA como dados a serem levantados do

estudante, porém nao especifica qual modelo.

Além dos EA, através da revisao da literatura, encontra-se alguns trabalhos que tém
utilizado de experiéncias anteriores, com relagdo a interacdo com o material educacio-
nal, como dados para a criagdo do modelo do estudante (GORDILLO; BARRA; QUE-
MADA, 2017; JORDAN et al., 2020; BORBA; GASPARINI; LICHTNOW, 2017). O
nivel de conhecimento/formagao, idioma de preferéncia e nivel de dificuldade foram en-
contrados como dados relevantes do aprendiz para o processo de recomendacao (GOR-
DILLO; BARRA; QUEMADA, 2017; HAMEED; EL-AMEER, 2019; AISSAOUI; OUGH-
DIR, 2020).
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Com relagao aos metadados explorados de OA, titulo, palavras-chave e idioma sao
frequentemente citados nos trabalhos e aparentemente fundamentais para a filtragem de
OA e posterior recomendacao de um conteiido educacional. No trabalho de Rodriguez et
al. (2017) foram utilizados o tipo de recurso educacional, nivel de interatividade, tipo de
interatividade, contexto, descri¢do, idioma e formato (metadados estruturados de acordo
com o IEEE-LOM). J& no trabalho de Gordillo, Lépez-Fernandez e Verbert (2020) e
Gordillo, Barra e Quemada (2017) utilizaram titulo, idioma e palavras-chave dos OA
como metadados para auxiliar na selecao dos melhores OA de acordo com as preferéncias

do estudantes.

Na pesquisa de Rodriguez et al. (2017), autores utilizam a FBC combinada com outras
técnicas para criacao de uma abordagem capaz de recomendar e gerar argumentos para
justificar a recomendacao. Ja o trabalho de Gordillo, Lopez-Ferndndez e Verbert (2020)
parte do pressuposto da importancia da FBC, como ja confirmada em outras pesquisas, e
apresenta a contribuicao do uso de avalia¢oes pedagdgicas para somar durante o processo
de recomendacao. Os autores apontam que o acréscimo do uso de avaliagdes pedagogicas

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

Nos trabalhos de Gordillo, Barra e Quemada (2017) e Hassan e Hamada (2017), é
utilizada FBC para a recomendacao de OA semelhantes com as preferéncias dos usuarios.
Além disso, na proposta apresentada por Hassan e Hamada (2017), a partir da FBC,
dados acerca do contexto do usuario devem ser aplicados para melhor filtragem dos OA.
Ja na pesquisa de Nafea, Siewe e He (2019) a partir de um conjunto de OA avaliados pelo
estudante, o algoritmo de recomendacao, a partir de técnicas de clusterizagao, recomenda
os OA mais relacionados. Caso o estudante nao tenha um conjunto de OA avaliados, a
recomendagao 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 possivel fazer um levantamento do estado da arte
de pesquisas na area de computacao aplicada a educagao que envolvem o processo de
recuperacao de materiais na Web, anotacao automatica de metadados de OA e uso de
tecnologia de Web Semaéantica e algoritmos bioinspirados para o processo de recomendagao
personalizada. A sintese dos trabalhos mais relevantes para esta pesquisa é encontrado
na Tabela 2.

A Tabela 2 esta dividida em sete colunas. A primeira coluna é a referéncia do traba-
lho, ja as demais colunas sdo as caracteristicas que foram encontradas nesses trabalhos.
O simbolo (e) significa que determinada caracteristica foi encontrada no trabalho. O sim-
bolo (o) significa auséncia da caracteristica no trabalho. Em pesquisa prévia ji constatou
auséncia de trabalhos que, ao mesmo tempo, se preocupam com recuperacao de contetido
da Web e associagao com repositério de OA, anotagao automatica e recomendagao 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 — Sintese dos trabalhos correlatos

Trabalho

El-Bishouty et al. (2014)

Kurilovas, Zilinskiene e Dagiene (2014)
Song, Zhuo e Li (2016)
Garcia-Floriano et al. (2017)

Ince, Yigit e Isik (2017)

Bhaskaran e Santhi (2017)
Rastegarmoghadam e Ziarati (2017)
Gordillo, Barra e Quemada (2017)
Rodriguez 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-Albarran et al. (2018)

Pal et al. (2019)

Nafea, Siewe e He (2019)

Hameed e El-Ameer (2019)

ATISSAOUI e OUGHDIR (2020)

Doja et al. (2020)

Morillo-Palacios e Gutiérrez-Cardenas (2020)
Gordillo, Lépez-Fernandez e Verbert (2020)
Jordéan et al. (2020)

Slimani et al. (2020)
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A - Recuperacao de contetidos da Web

B - Geracao automatica de metadados de OA

C - Busca automatica em repositorios de OA

D - Recomendacao personalizada

E - Uso de Tecnologias da Web Semantica

F - Uso de algoritmo bio-inspirado para recomendacao

Nota-se que, apesar da grande exploragao de técnicas computacionais de otimizagao
para o processo de recomendagcao, a maior parte dos trabalhos se limita a recomendar OA
por ja estarem estruturados através de seus metadados e terem a finalidade educacional.
Nesse aspecto, é possivel concluir que ainda ha 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 conteiido da Web e

recomendar em forma de OA.

Outra observagao interessante é que, dos trabalhos que envolvem recomendacao per-
sonalizada, a maioria utiliza EA no processo. Recentemente surgiram fortes criticas com

relagdo aos EA, conforme apresentado por Kirschner (2017). O que se pode observar é
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que os trabalhos mais recentes tém esforcado em combinar EA com outras preferéncias do
usuario para realizar a recomendacao. Esta evolugao nos trabalhos pode ser consequéncia
das criticas recentes. Além disso, nos sistemas de recomendacao educacionais sao veri-
ficados esforcos no uso de ontologias e técnicas de Web Seméantica para modelagem de
dominio e, por consequéncia, o esfor¢co em personalizar o processo de recomendacao. Nota-
se que estes sistemas comumente apresentam combinagao de Web Seméantica com outras
técnicas de IA (OBEID et al., 2018; BELIZARIO JUNIOR; DORCA, 2018; TAMBE; KA-
DAM, 2016). Loégica Fuzzy, algoritmos genéticos e aprendizado de maquina sao algumas
estratégias combinadas com Web Semantica nestes sistemas de recomendagao.

Além disso, é possivel observar a frequéncia de uso dos algoritmos bioinspirados para a
recomendacao personalizada e também as diferentes aplicagoes destes durante o processo
de recomendacao. Tais resultados sao importantes para verificar o que ja 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 Belizdrio Junior e Dorca (2018), que é continuada nesta pesquisa,
nao aparece relacionada e cobriria boa parte dos itens levantados. Porém, é importante
ressaltar que este trabalho avancga na expansao da abordagem e também na validacdo
do modelo proposto no trabalho anterior. Itens como expansao de materiais da Web a
serem explorados, associacao de repositorios de OA e materiais da Web, possibilidade
de associagao com desempenho do estudante, uso de EA probabilistico sao alguns dos
fatores que nao foram possiveis de observar no trabalho anterior. Desta forma, este
trabalho traz significativos avancos em relagao ao estado da arte, contribuindo para um
retso de conteido instrucional mais efetivo, e uma entrega de conteiido personalizado mais

eficiente e eficaz, possibilitando contribui¢oes importantes no processo de aprendizagem.
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Capitulo 3. Trabalhos Correlatos




o1

CAPITULO

Abordagem Desenvolvida

Este capitulo apresenta uma abordagem desenvolvida com uso de tecnologias de Web
Semantica e algoritmo bioinspirado e explora a recomendagao 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 Capitulo 3, esta pesquisa busca materiais
da Web, que estao disponiveis em locais que nao possuem finalidade exclusiva para o
ensino e, apos estrutura-los, anotando os metadados de OA, realiza a recomendagao. A
abordagem desenvolvida também permite exploracao de repositérios do AVA associado.

As secOes a seguir detalham cada uma das etapas da abordagem. A primeira secao
apresenta uma visao geral, passando por todos os modulos e fazendo uma explicagao breve.
Ja a segunda se¢ao detalha a interface da abordagem, que é responsavel por coletar dados
de estudantes e professores. A terceira secao apresenta como é feita a estruturacao de OA
e a quarta se¢do apresenta como é criado os dados de entrada que auxiliara diretamente
na selecao dos OA para a recomendagdo. A quinta secao detalha todas as possibilidades
de recomendacao a partir da abordagem. A sexta secao apresenta o modelo de estudante

adotado nesta abordagem. Por fim, uma sintese do capitulo é apresentada.

4.1 Visao geral

A abordagem conta com informagoes de estudantes e professores e esta 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 finalidades, colabora com a area
de Web Semaéntica, permitindo representacoes de dominio e inferéncias légicas. Neste
trabalho, a ontologia apresentada por Belizario Junior (2018) foi modificada na intengao
de armazenar e representar metadados e realizar inferéncias.

Para representar um OA, a ontologia desenvolvida buscou seguir os padroes do IEEE-
LOM. Com esse padrao, ¢ possivel armazenar informacoes gerais, dados educacionais e até
direitos de propriedade sobre um OA. A Secao 4.5 apresenta uma ilustragao da ontologia

utilizada nesta pesquisa.
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Além disso, na intencao de ampliar as possibilidades de representacao de um OA,
também foram criadas entidades para representar a extensao CLEO com relacao aos
tipos de recursos educacionais. A partir do levantamento feito por Aratjo (2017), foi
possivel explorar neste trabalho a extensao CLEO, aumentar a quantidade de tipos de
recursos de aprendizagem que podem ser relacionados a OA e estender um pouco mais a

ontologia utilizada nesta pesquisa para a modelagem do problema.

Professor Estudante - ‘P
[ — ‘ ecomel
a/— ( f
/L =
T
[~
N
~
[ Interface P +
v Criagao da turma v Preenchimento do Perfil. OA Recomendados
= v’ Cadastro na turma.
¥ Criagéo de aulas a serem X - f— D
apreientadas Y :]/:(r)lﬁcagao i ceEEEs
Contetido do ¥
professor Médulo Ad Modelo de Médulo de Re
v - v Criagéo dos dados de en- I I
-_ — Demanda do estudante
vy trada para a recomenda- v Gerado a partir de intera- g
"""" ¢do (demanda do estu- ¢des com estudantes. I
dante). LT,
Algoritmo de
i recomendagio :
Tamssssssssssssssssnnnn
g i
qI, APl Web Preferéncias
<
(5

A

Médulo de Estrutura:

- do Estudante OA candidatos
OO ‘E —

Ontologia

A4

v Extragdo de metadados.
------ » | v Estruturagdo no padrao
IEEE-LOM.

v" Armazenagem dos metadados.
v Inferéncia.

W

Figura 3 — Visao Geral da Abordagem

A Figura 3 apresenta uma visao geral da abordagem. Considerando que é o primeiro
acesso do estudante na ferramenta, ele sera estimulado a preencher o questionario ILS para
uma defini¢ao inicial dos EA de acordo com o FSLSM. O preenchimento ¢ facultativo e
pode ser preenchido a qualquer momento, inclusive de forma fracionada, de acordo com o
AVA utilizado. Independente do preenchimento do questionario ILS, o estudante devera
cadastrar em uma disciplina que deseja acompanhar pelo AVA (marcador 2 da Figura 3).
Dentro da disciplina o estudante tera acesso ao esquema disponibilizado por professores.
A partir de interagdes no AVA, como resposta a questionarios e realizagao de atividades,

professores poderao analisar o nivel de conhecimento de estudantes.
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Na marcacao 1 da Figura 3, nota-se a interagao de professores através do fornecimento
de informacoes basicas do contetido e disponibilizacao de recursos educacionais proprios.
Os dados fornecidos por professores sao utilizados principalmente para o médulo de estru-
turacdo de OA (marcador 5). Ja os dados fornecidos pelos estudantes sao utilizados para,
a criacao do modelo de estudante (marcador 3), etapa anterior ao médulo adaptativo que
criard os dados de entrada para recomendacao (marcador 4).

Ao responder questdes para verificar o conhecimento adquirido em um determinado
topico, o estudante pode acessar materiais em que possui baixo desempenho através do
componente desenvolvido para isso. A partir do EA e do conteiddo 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 recomendacao, através de FBC, realizando
uma selecao a partir dos OA candidatos (marcador 6). Nesse caso, podem ser recomenda-
dos OA de acordo com o nivel de conhecimento desse estudante e os EA (marcador 7). O
método de recomendacao pode utilizar somente os metadados armazenados na ontologia
ou recuperar materiais da Web que sao recomendados em forma de OA.

Uma vez que o estudante acesse os OA recomendados a partir de um contetdo, esse
terd a opc¢ao de avaliar o quao relevante aquele contetido foi para a aprendizagem acerca
do topico de interesse. Dessa forma, é possivel alimentar uma classe na ontologia com
metadados de OA externos, sendo que esses devem possuir uma avaliacao através da co-
laboracao dos aprendizes. As préximas se¢oes apresentam mais detalhes sobre as etapas
da abordagem. Um modelo resumido da abordagem foi apresentado em (PEREIRA JU-
NIOR; DORCA; ARAUJO, 2019) e traz uma visdo geral da proposta desta pesquisa,
porém sem muitos detalhes.

E importante ressaltar que o presente trabalho envidou seus maiores esforcos no de-
senvolvimento dos médulos 6 e 7 e na sua integragao com os demais méodulos, que apesar
de terem sido desenvolvidos durante trabalhos pregressos, sofreram melhorias e adapta-
¢oes em algum grau para que o objetivo proposto neste trabalho fosse alcangado 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
comunicagao para receber os dados de entrada e retornar informacoes para o estudante.

Sobre a interface para interagao com estudantes (marcador 2), além de dados pessoais,
como idade e formacao, para o processo de recomendacao personalizada, é esperado que
fatores ligados ao perfil e/ou conhecimentos prévios sejam levados em considerac¢ao. Por-

tanto, para o melhor funcionamento dessa abordagem, é necessario que a aplicagdo seja
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alimentada com informagoes sobre o nivel de conhecimento do estudante. Tais informa-
¢oes podem ser carregadas manualmente ou automaticamente, através de questionarios
acerca do contetdo vinculado no processo.

Com relagao ao perfil do estudante, este trabalho utiliza os Estilos de Aprendizagem
de Felder e Silverman ou FSLSM. Esse ¢ um modelo utilizado em uma gama de tra-
balhos, conforme pode ser observado no Capitulo 3 e no Apéndice A. Um dos motivos
da popularidade do FSLSM ¢ o fato de cobrir mais aspectos psicolégicos que outros mo-
delos (DEBORAH; BASKARAN; KANNAN, 2014). No trabalho desenvolvido aqui, os
dados com relagao aos estilos de aprendizagem dos estudantes sao coletados através de
questionario e devem compor o modelo do estudante que esta descrito na Secao 4.6.

A Figura 4 apresenta uma parte do questionario ILS. Para esta aplicacao, a estratégia
desenvolvida por Aratjo et al. (2020) ¢é utilizada no sistema CX. Cada vez que o estudante
acessa 0 AVA, ele pode responder 4 questoes do questionario. Tal estratégia tem a intengao
de nao sobrecarregar o estudante com 44 questoes para serem respondidas de imediato.
Visando apresentar a independéncia de dominio da abordagem desenvolvida, um maédulo
foi desenvolvido para o AVA Moodle para a acoplagem do sistema de recomendacgao. Nesse
caso, o ILS foi colocado para ser respondido na integra, porém o estudante pode optar

por responder a qualquer momento.

Perguntas Didrias Comentarios Quizzes

Indice de Estilos de Aprendizagem (ILS) INFO

Responda as seguintes perguntas integrantes do Index of Learning Styles (ILS), proposto
por Richard M. Felder e Barbara A. Soloman.

Nas disciplinas que cursei, eu
(Uem geral fiz amizade com muitos dos colegas
(Uraramente fiz amizade com muitos dos colegas

Em literatura de n3o-ficcdo, eu prefiro
(algo que me ensine fatos noves ou me indique como fazer alguma coisa
(Ualgo que me apresente novas ideias para pensar

Eu goste de professores que
(Ucolocam bastante diagramas no quadro
(_gastam bastante tempo explicando

Quando estou analisando uma estéria ou novela eu

(Upenso nos incidentes e tento colocd-los juntos para identificar os temas

(_tenho consciéncia dos temas apenas quando termino a leitura e entdo tenho que voltar
atrds para encontrar os incidentes que os confirmem

Figura 4 — Parte do questionario ILS incluido no AVA CX.

A Figura 5 apresenta um trecho do questionario inserido no Moodle como parte do
moédulo integrado para recomendar materiais. As informagoes obtidas através do questio-
nario do FSLSM sao importantes, mas nao exclusivas, para o processo de recomendacao.
Essas informagoes tém sido utilizadas como um dos parametros para recomendar um me-
lhor OA para um determinado aprendiz. Dentre as varias colaborac¢ées do FSLSM para

a selecao do OA, o tipo de recurso educacional tem sido utilizado tanto na recomendacao
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de OA do repositério vinculado ao AVA quanto de contetidos da Web. Na Secao 4.5 serao

abordados mais detalhes sobre a recomendacao.

= MDLJoao

Questionario
£ bem ripido @!

i compreendo melhor alguma coisa depois de
fletir sobre ela

® Experimenta-la

2. Eume ¢
In

dor(al
® Realista

3. Quando eu penso sobre o que fiz ontem, & mais provavel gue venha a mente
Palavras

® Uma figura

a geral de um assun

5 detalhes de um assunto, mas a es

o algum assunto novo, me ajuda

wreferiria ensinar uma disciphina

Que lida com fatos e situagdes reais

E a sua primeira vez nessa atividade, entdo para que a recomendagio dos contelddos seja

detalhes podem ficar imprecisos

ura geral pode ficar imprecisa

mais alinhada com os seus conhecimentos sobre os assuntos da aula, responda esse questinario.

Figura 5 — Parte do questionario ILS incluido no AVA Moodle.

Sobre o nivel de conhecimento do estudante, esta pesquisa utiliza o processo elaborado

por Ferreira (2018) em que ¢ apresentado uma abordagem utilizando redes bayesianas que

sdao atualizadas de acordo com o desempenho do estudante em um determinado contetdo.

Isto é, a cada contetdo sao apresentadas questoes acerca do que foi visto. De acordo com

o resultado, ¢é possivel classificar o estudante e verificar se existem pendéncias e em qual

contetido. A Figura 6 apresenta uma visualizagdo do desempenho de um estudante com

relacao a turma, gerado a partir de inser¢oes de dados do professor e inferéncias da rede.

Sorting

Functions

For

ArithmeticOperators

While

Loops

Else

MEdiz Estudants Médiz Turma

DataTh
ERf 1 e Boolean

0.9
P —
0.7000000000000004
0.6000000000000001 % Vansbles
05
»- 04 4

Integer

*0.30000000000000004 ‘ Character

B g 02l A\ d
-l -, -0_1- -- \ >

wo \/ String

LogicOperators

Ed FloatingPoints
<

I - . ComparisonOperators
ConditionalExpressions

Figura 6 — Visualizacao do nivel de desempenho do estudante.
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Na marcacao 1 da Figura 3, observa-se que ha a coleta de informacoes de professores.
Nesse caso, além da configuracao basica da disciplina a ser ministrada, ¢ necessario que
tutores informem dados do conteido, como nome e palavras-chave. Caso o professor
opte por carregar materiais educacionais, é importante que informe outros metadados

esperados para um OA, conforme é observado na Figura 7.

Titulo™:

Palavras-chave™:

Arquivo de Slides: | Escolher arquivo | Nenhum arquivo selecionado
(.pdf, .ppt, .zip)

Resumo:

Idioma: portugués W

Nivel de dificuldade: N/D

Importdncia: () Baixa () Média () Alta
Tipo de interatividade: ) Ativo () Expositive () Misto @
Nivel de interatividade: () Baixissimo () Baixo () Médio () Alto () Altissimo @
Densidade semantica: () Baixissima () Baixa () Média () Alta () Altissima @
Topicos:

Recurso(s) de | o\ oo o oireos de aprendizagem @
aprendizagem: |~ U lEeRiemE apiEEeadE

Figura 7 — Tela de cadastro de um recurso didatico no CX.

Caso o professor queira importar um recurso educacional espera-se que seja informado
quais tépicos o recurso importado engloba. Os tépicos devem ser selecionados e sao
assuntos da disciplina que estao presentes nas redes bayesianas. Tal informacao é relevante
para que seja possivel a recomendacao levando em consideragao o nivel de conhecimento
do estudante. Na Secao 4.6 ha um detalhamento do nivel de conhecimento do estudante.

Com todas essas informacoes coletadas, ja se torna possivel fazer uma recomendacao
personalizada. Também ¢ importante reforcar que dados de estudantes podem ser cons-
tantemente atualizados. Isto vale tanto para a questao do nivel de conhecimento quanto

para os EA.
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4.3 Mobdulo de Estruturacao de OA

O médulo de estruturagao de OA visa extrair informacoes de professores, estudantes
e conteidos da Web e armazenar os metadados na ontologia, buscando seguir os padroes
do IEEE-LOM, como pode ser observado na Figura 3 (Marcador 2). Visando desenvolver
uma abordagem de OA distribuidos e metadados centralizados, a definicao dessa etapa é
de grande importancia e nao trivial, sendo que a automatizacao visa enriquecer o processo
com mais recursos, auxiliando posteriormente na recomendacao personalizada.

Com relacao a interacao com professores, conforme ja explicitada na secdo anterior,
esses devem fornecer informagoes acerca do contetido que estd sendo abordado e podem
cadastrar recursos didaticos que ficarao armazenados no repositério escolhido para o uso
da aplicacao. Os metadados acerca do contetido serdao armazenados em uma classe da
ontologia durante o processo de recomendacgao. Ja os metadados do OA podem ser arma-
zenados em outra classe da ontologia ou no repositério destinado ao AVA. Os AVA CX e
Moodle, por exemplo, possuem gerenciamento préprio dos arquivos que sao enviados por
professores.

A Figura 7 é a representacao de uma tela do CX. Essa tela deve auxiliar na exem-
plificacao da etapa supracitada. Supondo que o professor esteja cadastrando um novo
recurso didatico. Esse deve iniciar fornecendo informagoes bésicas do contetdo (sendo
que durante o processo de recomendacao esses dados irdo para a classe da ontologia que
é responsavel por administrar o conteido a ser recomendado). Em seguida, o professor
informard os dados acerca do OA que esta sendo armazenado. Esses metadados também
podem ir para a ontologia e, caso opte por armazenar os metadados na ontologia, um
atributo ird armazenar o enderego de acesso ao OA.

Outro momento com relagdo a estruturacao dos metadados de OA para armazena-
mento na ontologia é o processo de recuperagdo de materiais da Web. Nesse caso, API
auxiliam na busca de contetiddos em paginas nao estruturadas, visando aumentar o leque

de recursos educacionais.

Tabela 3 — Estruturacao do Youtube e Wikipedia no padrao IEEE-LOM.

Metadados de OA

Wikipedia

Youtube

Titulo
Descricao
Palavras-chave

Idioma

Tipo de interatividade
Nivel de interatividade
Recursos de aprendiza-
gem

Formato

Titulo da pagina

Resumo da pagina
Conceitos utilizados na
busca

Idioma da Péagina
Expositivo

Baixo

Introducao; definicao; vi-
sao geral; resumo; figura;
referéncia

Texto

Titulo do video
Descricao do video

Conceitos utilizados na
busca

Idioma do video
Expositivo

Baixo

Apresentacao; demonstra-
cao; analogia; extracao

pela descricao
Video
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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 contetidos dos repositorios. A estrutu-
racao desses metadados para enquadrar no padrao IEEE-LOM ocorre de forma distinta
para cada um deles. A Tabela 3 apresenta quais dados sao extraidos da Wikipedia e do
Youtube e também qual a referéncia destes dados com o conteiido original. Nota-se que,
com relagao ao Youtube, os recursos de aprendizagem sao mais dinamicos.

A partir da legenda de cada video, com o auxilio da interface NLTK, é possivel fazer as
etapas de tokenize, remogao de palavras vazias (stop words) e stemming e, apds isso, fazer a
busca por palavras que auxiliam no preenchimento de possiveis recursos de aprendizagem
presentes no video. Também, com essa andlise, abre-se uma possibilidade de buscar
densidade semantica e dificuldade através da frequéncia de palavras e outros metadados
fornecidos pelas API.

A pesquisa realizada por Ferreira et al. (2020) buscou correlagoes entre dificuldade,
densidade semantica, tempo de duracao de video, nimero de curtidas, nimero de co-
mentarios, dentre outros para tentar aumentar a quantidade de anotacoes automaticas a
partir de metadados fornecidos pelas API oficial do Youtube e outras desenvolvidas com
a finalidade de trabalhar com esses videos. Os resultados apresentaram uma correlagao
positiva e moderada entre a frequéncia de substantivos e a densidade semantica. Também
foi possivel verificar que ha uma correlagao neutra de curtidas, descurtidas, visualizagoes
e comentarios com dificuldade e densidade semantica. Através destes resultados, nao
foi possivel estabelecer parametros para anotacao automatica dos metadados que dizem
respeito a dificuldade e densidade semantica.

Com relagao as palavras-chave, essas sao preenchidas e atualizadas de acordo com
cada busca. Por exemplo, se ao buscar pelos termos mitose, meiose e divisao celular, um
mesmo video ou pagina Wiki é retornada, o campo de palavra-chave vai ser preenchido
com os trés termos. Se um determinado recurso educacional aparece somente em uma
das buscas, ele entao terd como palavra-chave somente aquela busca. A Segao 4.5 trara

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

4.4 Mobdulo Adaptativo

O marcador 4 da Figura 3 apresenta o médulo adaptativo. A partir desse moédulo
¢é criado os dados de entrada para a recomendacao, também conhecido como demanda
do estudante. Porém, para a criacdo dos dados de entrada, algumas etapas precisam ser
desenvolvidas nesta se¢ao para ficar claro o processo de geracao dos dados.

Para atingir uma recomendacao personalizada, é necessario o uso de informacoes forne-
cidas pelos aprendizes. Observa-se no Marcador 1 da Figura 3 que dois principais aspectos

do estudante tém sido levados em consideracao: nivel de conhecimento e EA. Além disso,
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informagoes dadas pelos professores sao necessarias para saber sobre o contetudo.

As informagoes de estudantes e professores devem ser passadas ao médulo adaptativo.
Para isso, a aplicagao usa o formato JSON como troca de arquivos entre o AVA que esta
fazendo a comunicagao com professores e estudantes e a parte da abordagem responsavel
pelo processo de recomendacdo. Apods reunir os dados de entrada, coletados através
das interfaces (Marcador 1 e 2 da Figura 3), esses sdo estruturados no formato JSON e
enviados ao médulo adaptativo. Ainda com relacdo a comunicacdo entre o processo de
recomendacao e o AVA, ao término do processamento, dados estruturados no formato

JSON sao retornados e estudantes podem acessar os materiais recomendados.

Com relacao aos EA fornecidos pelos estudantes, esses tém influenciado principalmente
na escolha do tipo de recurso de aprendizagem. Conforme reforcado no trabalho de Aratjo
(2017), a partir do EA de um estudante, é possivel sugerir qual o tipo de recurso de
aprendizagem mais apropriado. Por exemplo, OA que sao do tipo figura ou grafico, sao
recomendados para estudantes visuais. Por outro lado, tabela ou texto narrativo ja sao
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 sao estendidos pelo vocabulario CLEO podem ser associados
a0 FSLSM e recomendados para os estudantes. E interessante notar que alguns recursos
nao tiveram nenhuma associagao, nao permitindo criar regras para tal recurso em relacao
aos EA. O recurso adicional do vocabulario CLEO, nesta aplicacao, esta relacionado a
qualquer perfil do estudante, pois o foco do trabalho é recomendar materiais adicionais

aos estudantes, independente do perfil.

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

Tipo de recurso Orga- Percep- Processa-

Padrao . Entrada | °_ ~

de aprendizagem nizagao cao mento
LOM  Auto-Avaliagao verbal - sensitivo ativo
Declaracao de problema  verbal - - ativo

Diagrama visual - intuitivo  reflexivo
Exame verbal - - ativo
Exercicio verbal - - ativo
Experimento visual - sensitivo ativo

Figura visual - sensitivo  reflexivo

Grafico visual - sensitivo  reflexivo

indice verbal - sensitivo  reflexivo

Palestra verbal - - reflexivo
Questionario verbal - - ativo
Simulagao - - sensitivo ativo

Slide - - - reflexivo

Tabela verbal - sensitivo  reflexivo

Texto narrativo verbal - - reflexivo
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Tabela 5 — Recurso da extensao CLEO associado ao FSLSM. Adaptado de Aratjo (2017)

Padrio Tipo de recurso o . da (.)rga: Per~cep- Processa-
de aprendizagem nizagao cao mento

CLEO  Analogia - - sensitivo  reflexivo
Apresentacao - - - reflexivo
Atrator visual - - -
Avaliacao verbal - - ativo
Cenério - - sensitivo  reflexivo
Comunidade verbal - - ativo
Contra exemplo - - sensitivo  reflexivo
Definigao verbal - intuitivo  reflexivo
Demonstracao verbal - intuitivo  reflexivo
Direcao - Sequencial - -
Esbocgo - global - -
Exemplo - - sensitivo  reflexivo
Feedback - - - -
Glossario verbal - intuitivo  reflexivo
[lustracao visual - - -
Importancia - - - -
Introducao verbal - - -
Item de avaliacao - - - ativo
Nota verbal - - reflexivo
Objetivo verbal - - -
Orientacao - - intuitivo  reflexivo
Pratica - - sensitivo ativo
Pré-requisito - - - -
Recordagao - - - -
Recurso adicional - - - -
Referéncia - - - -
Reforco - - - -
Resumo - global - reflexivo
Visao Geral - global - -

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

adequado para um determinado estudante, também é possivel utilizar informacdes do

FSLSM para classificar automaticamente o tipo e o nivel de interatividade mais propicio

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

Tabela 6 — Tipo de Interatividade do padrao IEEE-LOM associado ao FSLSM. Adaptado
de Araijo (2017)

Padrao Tipo de Interatividade Processamento

IEEE-LOM Ativo Ativo
Expositivo Reflexivo
Misto Ativo

Reflexivo
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Tabela 7 — Nivel de Interatividade do padrao IEEE-LOM associado ao FSLSM. Adaptado
de Aradjo (2017)

Padrao Nivel de Interatividade Processamento
IEEE-LOM Muito Baixo Reflexivo
Baixo Reflexivo
Médio Reflexivo
Ativo
Alto Ativo
Muito Alto Ativo

O exemplo apresentado na Tabela 8 é a representacao de uma entrada para o processo
de recomendacao e possui metadados que estdo presentes nas diretrizes do IEEE-LOM.
Nesse caso, os dados correspondem a um estudante que estd cursando alguma disciplina
da area de Ciéncias Biologicas. Os campos de titulo e palavras-chave sao preenchidos com
informagoes fornecidas pelo tutor. Estes dados estao diretamente ligados ao conhecimento

que o estudante deve adquirir.

Tabela 8 — Exemplo de entrada de dados para o processo de recomendacao.

Demanda do estudante

Titulo Reproducao Celular

Palavras-chave Mitose Divisao celular
Meiose

Tipo de Recurso Educacional | Lecture Self Assessment
Summary Presentation
Narrative Text Practice
[ustration Demonstration
Diagram Nonexample
Example Figure
Simulation Definition
Additional Resource Scenario
Slide Index
Note Guideline
Analogy Experiment
Graph Attractor
Table Guidance
Glossary

Tipo de Interatividade Expositive Mixed

Nivel de interatividade Very Low Low
Medium

No exemplo da Tabela 8, o modelo apontou que o estudante apresentava necessidade
de aprendizagem em Reprodugdo Celular. Acerca do conteiido Reprodugao Celular, o
professor relacionou mitose, meiose e divisao celular como assuntos. Com Relacao aos

EA de Felder e Silverman, o exemplo apresenta um estudante que possui as classificacoes
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conforme a Tabela 9. Nesse caso, é possivel ver que através dessas classificagoes, 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

nivel de interatividade como muito baixo, baixo ou médio.

Tabela 9 — Exemplo de classificagao probabilistica do EA de estudante.

Entrada Organizacao Processamento Percepcao
Visual Verbal Global Sequencial Ativo Reflexivo Sensitivo Intuitivo
0.9095 0.0905 0.1815 0.8185 0.0995  0.9005 1.0000 0.0000

Esta abordagem considera um modelo probabilistico de EA do estudante baseado
na teoria de Felder e Silverman (ARA(JJO et al., 2020; FELDER; SILVERMAN et al.,
1988). A Tabela 9 apresenta um exemplo considerando este modelo, que nao classifica o
estudante de maneira categorica e rigida, mas armazena uma probabilidade de preferéncia
por um ou outro estilo dentro de cada dimensao como forma de apoiar a recomendagao
personalizada de contetdo.

Visto que o trabalho desenvolvido objetiva uma recomendacgao personalizada, regras
SWRL sao utilizadas para dar suporte na geragao dos dados de entrada nos campos
que envolvem os EA. Com auxilio da ferramenta protégé!, a ontologia proposta por
Belizdrio Junior e Dorga (2018) foi modificada para adequagao a este trabalho. Nesse
caso, a ontologia é classificada como uma ontologia de dominio, pois visa modelar um
Com relacao a OWL, o trabalho proposto utiliza a OWL DL. A

Figura 8 apresenta uma visao geral das principais classes da ontologia, podendo perceber

dominio especifico.

a representacao do padrao IEEE-LOM.

- - v - , f. I\ e
- / g oy

~

xma.laa:a;a_a H’ Technical_4 H‘ P
N

i = Fea . 4 / /
Tl - e T - a d L
™ @ Raotts & i |’ Reation 7 ”“ Annclaton 8 |] g = l| General 1 H

Ecucatonal & |I"' 9 LieCycia 2 ||= Stugent

|
l“'Pamanemma I I"&,gggmecu_{)s ] |-‘ HealOs ]

Figura 8 — Visdo Geral da Ontologia

As principais modificagdes do modelo proposto por Belizario Junior e Dorga (2018)
para o trabalho atual foram cria¢cbes de novas classes para atender a inferéncias que
nao eram tratadas anteriormente, como é o caso do nivel de interatividade e tipo de
interatividade, e instancias para cobrir todos os tipos de recursos educacionais que sao
apresentados no CLEO e IEEE-LOM. Vale ressaltar que no trabalho de Belizario Junior

L https://protege.stanford.edu/
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e Dorga (2018) havia citado alguns recursos educacionais do CLEO. As regras SWRL
criadas para este trabalho estdo no Apéndice B.

No Apéndice B, é observado que as regras de inferéncia estao sendo utilizadas para
determinar os tipos e niveis de interatividade e também os tipos de recursos de apren-
dizagem ideais para a aprendizagem de um determinado estudante. As regras nao sao
determinantes para a recomendacao, porém satisfazem ao auxiliar no que se espera do
OA. A partir dessas regras, é possivel preencher as trés linhas finais da Tabela 8 que serve

como entrada de dados para o processo de recomendacao personalizada.

4.5 Mobdulo de Recomendacao

A recomendagao desenvolvida para este trabalho, apresentada na Figura 3 pelo Mar-
cador 6, é capaz de utilizar OA do repositério associado a abordagem e amplia a busca por
recursos da Web (tanto conteidos nao estruturados, quanto repositérios de OA). Nesse
aspecto, esta pesquisa apresenta um modelo de recomendagao que ocorre em duas etapas.
Os recursos de Web Seméantica sao utilizados para a recomendacao de OA a partir de
metadados armazenados na ontologia e repositérios associados ao AVA. Ja para a recu-
peracao e recomendacao de recursos Web ainda nao estruturados em formato de OA, sao

utilizados também algoritmos bioinspirados.

2020 / 001 - Légica de Programagdo - IF Goiano / Cleon Xavier Pereira Junior °

Ordenar por: Data decrescente - Ultimas atualizacdes:

Estruturas de  Introducao a Expressoes Estruturas trings em istas dentro Tistas em Introducao a
repeticio em  programacéo logicas e condicionais python de Listas em python listas em
python em python aritméticas em python 23/10/2020 23/05/2020
2171272020 21/12/2020 21/12/2020

python
em python 12/10/2020
21/12/2020

python
23/08/2020

Ver todas Comente sobre a Disciplina Ver Desempenho

Pendéncia em contetdo:

001 - Légica de Programacio

- Listas dentro de Listas em python

Figura 9 — Recomendagao de contetido a partir do desempenho

O processo de recomendagao nesta abordagem leva em consideragao o nivel de co-
nhecimento do estudante e os EA. Com relacao ao nivel de conhecimento, a Se¢ao 4.2
apresenta as possibilidades de captura e a Se¢ao 4.6 detalha o modelo do estudante. Uma
vez que se tem capturado o desempenho do estudante, materiais cedidos por tutores e
vinculados a topicos da disciplina sao recomendados de acordo com as necessidades dos
estudantes. Ao ser direcionado para a area destinada para acessar o material ofertado

pelo tutor, estudantes podem acessar materiais que também sao recomendados de acordo
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com o tépico e levam em consideracao os EA. A Figura 9 apresenta um exemplo de

recomendacao a partir do nivel de conhecimento do estudante.

A partir do nivel de conhecimento, a recomendacao leva em consideragao os EA para
apresentar materiais extras para estudantes. Conforme ja mencionado, o processo de
recomendacao € hibrido com relagdo as tecnologias, porém a filtragem é baseada em
conteido. Foi desenvolvido um modelo que utiliza diferentes técnicas para recomendar

conteudos que ja estao armazenados na ontologia e contetidos recuperados da web.

Uma das possibilidades de armazenamento de metadados é a ontologia. Nesse caso, a
abordagem desenvolvida ¢é responsavel por gerenciar todos os metadados fornecidos por
tutores e estudantes. Na recomendacao utilizando metadados armazenados na ontologia,
os EA do estudante sao levados em consideragao. Isto é, para um determinado contetido,
os recursos de aprendizagem recomendados vao de acordo com os EA do estudante. Com
as modificacoes apresentadas na ontologia é possivel inferir, de forma automaética, o tipo
de recurso educacional, tipo de interatividade e nivel de interatividade que um OA deveria
ter somente com os EA de um estudante. A Tabela 8, nas trés tultimas linhas, é o resultado

da execucao das inferéncias. Por esse motivo, os termos estao em inglés.

Apesar de todas essas informacgoes, a recomendacao personalizada que se limita aos
recursos armazenados na ontologia leva em consideracao somente o tipo de recurso edu-
cacional para filtrar os OA disponiveis. A decisao foi tomada levando em consideracao
que esses repositérios criados para gerenciamento de OA possui um ntmero menor de
materiais se comparado a toda a Web, conforme observado em Medio et al. (2019), e o

excesso de filtros pode dificultar o retorno de OA.

Tendo a nova configuracao da ontologia, o desafio no processo de recomendacao dos
recursos que possuem metadados armazenados somente na ontologia se d4 em apresentar
ao estudante os OA que cubram os conceitos de um determinado contetido. As palavras-
chave de um determinado contetido sao consideradas como conceitos importantes sobre

esse contetido. O correto cadastro pelo professor é requisito para uma boa recomendacao.

No exemplo apresentado na Tabela 8 é possivel ver 3 palavras-chave para o conteido
de reproducao celular, sendo elas: mitose, meiose e divisao celular. Nesse caso, apds a
selecdo inicial dos OA através de regras de inferéncia, buscando somente os que estao de
acordo com os EA do aprendiz, a segunda etapa ¢ a filtragem de OA que sejam relevantes
para o conteido. Para conseguir um melhor sucesso nessa filtragem, foi construida uma
aplicacao em Python que recebe os metadados de OA recomendados pela ontologia, de

acordo com os EA, e filtra levando em consideracao o conteudo.

A filtragem levando em consideracao as palavras-chaves ajuda na busca de materiais
relevantes que ja estao armazenados. Esses metadados de OA podem ter sido disponibi-
lizados por tutores ou recuperado da Web e, apds avaliacdo, se tornado permanente na
ontologia. Visando ampliar essa busca por contetidos dessa ontologia, também foi imple-

mentado um modulo capaz de ampliar as palavras-chaves com contetudos 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 contetido. Considere uma Entrada de dados para o processo de recomen-
dacao I; como uma tupla I; =< rq,79,73,...,7, > em que r; representa uma palavra-chave
dos metadados utilizados para o processo de recomendacao e devem ser associados com
recursos da DBPedia (URIs).

Os recursos da DBPedia, conhecidos como URIs, servem para identificar pessoas,
lugares, dentre outros. Neste trabalho, como também realizado em Dias et al. (2017) esse
recurso ¢ uma pagina da Wikipedia que pode descrever um assunto qualquer. Desse modo,
Dias et al. (2017) formaliza esse recurso como uma tupla r; =< wri;, L(r;), C(r;), P(r;) >
e uri; representa o identificador do recurso (conforme apresentado na DBPedia), L(r;) o
conjunto de rétulos (nomes) deste recurso, C(r;) representa o conjunto de categorias e

P(r;) representa as propriedades do recurso.

Com o apoio de uma API disponivel para trabalhar com dados da Wikipedia, uma
palavra-chave é entdo transformada no rétulo correto a um recurso correspondente da
DBPedia. Por exemplo, ao fazer uma busca pelo termo ciclos celulares, é possivel deter-
minar que a pagina correspondente na Wikipedia é Ciclo celular (que também é o L(r;))

e um recurso r; seria <http://pt.dbpedia.org/resource/Ciclo celular>.

Apesar do crescimento da DBPedia em portugués, 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 inglés. Através
da propriedade owl : sameAs, é possivel encontrar o recurso em inglés. Considere en-
tdo a funcdo f(r;@QEN) para retornar o recurso correspondente em inglés. Ao execu-
/

j) correspondente para o exemplo anterior seria

<http://dbpedia.org/resource/Cell__cycle>.

tar f(r;QEN) tem-se que o recurso (r

A importancia do uso da base em inglés neste momento, é conseguir um resultado
mais amplo de termos associados a uma categoria (que na aplicacdo estd associada a
uma palavra-chave). No caso do exemplo 7 <http://dbpedia.org/resource/Cell_cycle> o
C(r}) correspondente ¢ <http://dbpedia.org/resource/Category:Cell_cycle>. O desafio
agora estd em relacdo as buscas por categorias relacionadas ao C(r}). Existem duas
propriedades da DBPedia (skos : broader e skos : broader_of) que, andlogo a uma
arvore hierarquica, representam os pais (skos : broader) e filhos (skos : broader_of) de
um determinado recurso. Através destas propriedades, é possivel ter uma abrangéncia de

uma determinada categoria.

Para C(r}) tem-se que C"(r}) representam as categorias pais de C(r}) e C™(r})

representam as categorias filhas. Neste trabalho, espera-se ter um resultado a(r;) =
(o — (o : : 5 /

CH(ri)uC~(r};) e a partir desse resultado, aplicar a fungdo f(a(r;)@Pt) para enfim con-

seguir os termos em portugués. O resultado da fungao f(a(r;)@Pt) para a categoria

Cell_cycle seria: Citologia, Ciclo celular e Mitose.
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Conforme apresentado nos paragrafos anteriores, a palavra-chave ciclo celular, através
do uso de fungoes da DBPedia, permite fazer uma busca mais abrangente, acrescentando
outros dois termos (citologia e mitose). Uma nova sele¢ao deve ser realizada ao fim para
eliminar os termos que ja estdo 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 implementacao do médulo de busca na ontologia, sem levar em consideracao outros
materiais, é util 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 intencao de explorar a possibilidade de materiais da Web serem
recomendados em forma de OA, esta etapa é essencial para a criagdo de uma arquite-
tura independente, porém é somente a base para de fato buscar uma investigacao de

recomendacao a partir de materiais disponibilizados na Web.

Grande parte dos sistemas de recomendacao de OA exploram repositorios que foram
criados para a finalidade de aprendizagem e realizam a personalizagao de acordo com
o contetido e/ou perfil do estudante. Por outro lado, hd um crescimento de contetdos
na Web, que nao estao estruturados em repositérios educacionais, mas que podem ter a
mesma finalidade. Nesse sentido, a segunda etapa de recomendacao desta pesquisa visa
recuperar conteudos da Web, gerar metadados de OA e, por fim, realizar uma recomen-
dacao personalizada com a oportunidade de expansao dos recursos educacionais.

Considerando a necessidade de uma busca Web a fim de expandir os recursos de
aprendizagem, nessa etapa da recomendacao, trés principais API sao utilizadas, sendo
elas: Youtube Data API, Wikipedia API e Youtube Transcript API para auxiliar no pro-
cesso de recuperacao de contetudos disponiveis. A partir dos dados de entrada previamente
gerados pelas regras de inferéncia (conforme observado o exemplo da Tabela 8), sao rea-

lizadas buscas na Web através das API. Este trabalho tem utilizado contetidos oriundos
da Wikipedia e Youtube.

Através da combinacao dos termos encontrados nas palavras-chave e titulos disponiveis
nos dados de entrada, as fungoes de busca das API sao utilizadas. No caso do Youtube,
ainda na func¢do de busca sao colocados parametros para retornar somente materiais da
categoria educacional e com duracao entre 04 e 20 minutos. O tempo de duracao foi
estabelecido levando em consideragao dados levantados por Almeida e Carvalho (2018).
Ja na Wikipedia, nao é aplicado esse filtro, porém é possivel encontrar trabalhos que
utilizam algoritmos para analisar o nivel de relevancia do conteiido de uma pagina.

Os OA sao recomendados a partir do perfil do estudante, e devem conseguir cobrir
todos os conceitos de um determinado contetiddo. Para isso, deve-se computar o quao
similar é o conteido candidato a ser recomendado dos dados de entrada. A ideia geral

para a escolha dos melhores OA também é baseada no trabalho de Belizario Junior (2018).

Para exemplificar o modelo, suponha que além dos trés conceitos, representados por



4.5. Médulo de Recomendag¢do 67

palavras-chave no exemplo da Tabela 8 (Mitose, Meiose e Divisao celular), existam mais
dois. Sendo assim, um estudante precisa aprender cinco conceitos representados pelo
conjunto X = {Kj, Ky, Kj, Ky, Ks}. Para cobrir esses conceitos, sao utilizados OA
candidatos. Nesse caso, considere F uma cole¢ao de subconjuntos de X, como F = {OAq,
OA,, OA3, OA4, OAj5, OAgl, em que OA; = {Ky, Ko}, OAy = {K3}, OA; = {Ky, K5},
OA; = {K5}, OAs={Ky, K3, Ky, K5} e OAg = {K,, K3}. Cada OA tem um custo
calculado por sua similaridade com as especificagoes do instrutor. Para este exemplo,
considere o vetor (3,7,1,1,4,2) que representa os custos dos OA na mesma ordem que em

F. A Figura 10 representa este exemplo.

MATRIZ DE ENTRADA

OA, OA, OA, OA, OA;, OA,
K| 1| oflo|lo|o0o] o
K,| 1| o|lo|o0o]|1]1
K| o|1|o|lo0o]|1]1
K,|] ol ol 1|0 1]0
Ks| oo | 1|1 |1]0

VETOR DE CUSTO
3 7 1 1 4 2

Figura 10 — Exemplo de uma Matriz Binaria e seu Vetor de Custo.

O objetivo é encontrar um subconjunto de OA, a um custo minimo, que cubra todos
os conceitos. Assim, a solugao proposta estd usando a teoria do PCC, ou SCP (CORMEN
et al., 2009). A partir de uma matriz binaria a;; com m linhas e n colunas, o SCP tenta
cobrir todas as linhas usando um subconjunto das colunas a um custo minimo. Dado x;
= 1, se a coluna j (com custo ¢; > 0) estiver na solucao e z; = 0, caso contrario, entao o
SCP ¢ definido como:

Minimize ) ¢x; (1)
j=1
Sujeito aZaijxj >1,i=1,...,m (2)
j=1
z; e{0,1}, 7=1,..,n (3)

De acordo com o exemplo anterior, a solugao {OA;, OA3, OAg} tem custo igual a 6.
Portanto, o custo de cada OA recomendado é calculado em relacao aos dados de entrada,
de acordo com o grau de similaridade, e, quanto menor o custo, mais préoximo é o OA

recomendado do que esta proposto para o sujeito.
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Antes de dar prosseguimento ao processo de recomendacao, é preciso entender como
¢ calculado o custo de cada OA. A funcao c; representa o custo do OA potencial a ser

recomendado (isto é, que cobre ao menos uma das palavras-chave) e é representada como:

Y

G = Z |ai(entrada) - ai(j)|’ (4)

i=1
onde «; representa um parametro, isto é, um metadado do OA. Os y parametros

utilizados para realizar o calculo do custo de um OA sao:

1 Tipo de interatividade: Cada item do vocabulario do campo recebe um valor e no

caso de um tipo misto \ai(entrada) — ai(j)] = 0, ja os demais como seguem:

— ativo = 0;

— expositivo = 1.

(A Tipo de Recurso de aprendizagem: nesse caso, aplica-se o calculo do cosseno de simi-
laridade para verificar o quao similar os tipos de recurso de aprendizagem presentes

no OA a ser recomendado é do OA ideal.

[ Nivel de interatividade: Neste caso, se o OA for do tipo médio, |®ientrada) — i(j)| = 0,

para os demais o vocabulario de cada item recebe os seguintes valores:

— muito baixo ou baixo = 0;

— alto ou muito alto = 1.
(A Densidade semantica: Cada item do vocabulario do campo recebe um valor, sendo:

— Muito baixo: 0;

— Baixo: 0.25;
— Médio: 0.5;
— Alto: 0.75;

— Muito Alto: 1.
(A Dificuldade: Cada item do vocabulario do campo recebe um valor, sendo:
— Muito facil: 0;
— Facil: 0.25;
— Meédio: 0.5;

Dificil: 0.75;
— Muito Diffeil: 1.
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Uma vez que o vocabulario misto do parametro tipo de interatividade e o vocabulario
médio do parametro nivel de interatividade sempre aparecerao nos dados de entrada, es-
ses sao utilizados apenas para efetuar o cdlculo caso o OA apresente essas configuragoes.
Suponhamos um OA com as seguintes configuracoes: tipo de recurso educacional = lec-
ture, tipo de interatividade = active e nivel de interatividade = very low. Esse OA tera
custo igual a 1 por ser ativo e esperava um tipo de interatividade expositiva. No nivel de
interatividade |(entrada) — @i(j)| = 0. Ja o tipo de recurso de aprendizagem é realizado
um calculo de similaridade que resulta num valor entre 0 e 1. Os niveis de dificuldade e
densidade semantica também podem ser calculados.

Apbs calcular o custo de cada OA, a préxima etapa consiste no uso de um algoritmo
bioinspirado que consiga resolver o PCC. O motivo do uso de um algoritmo bioinspirado
é por esse ser um problema complexo e de crescimento exponencial. No préximo capitulo
serao discutidos os experimentos realizados para a selecao do melhor algoritmo de acordo
com os calculos aqui apresentados.

Por fim, depois de realizar o processo de FBC, o estudante deve receber o material
fornecido pelo professor (normalmente os slides da aula) e materiais recomendados que
devem ajudar na absor¢ao do conhecimento e no refor¢o da aprendizagem (Marcador 7 da
Figura 3). A Figura 11 apresenta um exemplo de visualizagao de slides de um contetido,
junto com a possibilidade de acesso a materiais recomendados de forma personalizada.
Nesse caso, foi configurado para a possibilidade aparecer somente no ultimo slide, dando

prioridade para o material cedido pelo tutor.

v

Estruturas

“»Estrutura condicional encadeada

condicionais

Material
adicional

Figura 11 — Apresentacao para estudantes.

A Figura 12 apresenta, através de exemplo, mais alguns detalhes de como os materiais
sao fornecidos. Os materiais sao agrupados por tipo de recurso educacional e pode ser

somente um ou varios, a depender do retorno dado pelo algoritmo de acordo com a
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demanda do estudante. Conforme ja mencionado, a abordagem realiza buscas no Youtube

e na Wikipedia.

@ Videos

Link 2|

E Textos

Link 1]

Figura 12 — Apresentacao para estudantes no CX.

A Figura 13 apresenta uma visualizacao do retorno de materiais extras, a partir de um
contetudo especifico, no AVA Moodle. O AVA Moodle apresenta a possibilidade de divisao

de conteudo por topicos. Aproveitando desse esquema, foi desenvolvido um recurso que

permite o professor acrescentar no topico para que estudantes possam solicitar materiais.

Caso o estudante nao tenha respondido o questionario ILS, aparecera uma tela pedindo

para que o estudante preencha, podendo este recusar a solicitacao.

= NCT

& Participants
U Badges

© Competencies
BB Grades

3 General

3 Topic 2

3 Topic 3

D Topic4

@ Dashboard
# Site home
4 Calendar

[ Pprivate files

Nome do Curso 1

Dashboard / Courses / NC1 / Topico 1 / Solicitar materiais de estudo

Estrutura de dados em C

Uma vez que procedimentos s3o, efetivamente, processadores de dados, a eficiéncia de um procedimento estd muito associada a forma como seus dados s3o
organizados. Estrutura de dados é o ramo da computagao que estuda os diversos mecanismos de organizagao de dados para atender aos diferentes requisitos
de processamento.

Materiais requisitados!

Acessar o material de texto: Estrutura de dados
Acessar 0 material de texto: Heap
Acessar o material de texto: C (linguagem de programacao

Acessar o material de video: Listas dindmicas encadeadas em C - Estrutura de dados

Acessar o material de video: os - Pilha e

Acessar o material de video: Es ados - Aula 15 - Arv Conceitos basicos

Acessar o material de video Repre: 30 d Parte 1
Acessar o material de video: Estrutura de Dados - Aula 12 - Fila (implementacdo dinamica)
- test Jump to s

@ Moodle Docs for this page

Figura 13 — Apresentacao para estudantes no Moodle.

Como alternativa para contornar o cold start, caso o estudante nao tenha fornecido

dados pessoais que auxiliem na recomendagao de contetidos, o contetido a ser recomendado
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levard em consideracao que todos os valores do ILS tera 0.5. A Tabela 9 apresenta um
exemplo de EA probabilistico com alguns dados ja coletados, por isso os valores sao
diferentes de 0.5.

4.6 Modelo do Estudante

Um dos médulos presentes na arquitetura classica de um sistema tutor inteligente é
o Modelo do Estudante (ME). Na Figura 3, através do Marcador 3 é possivel observa-lo.
O ME pode ser entendido como um modelo de dados que representa um conjunto de
informagoes sobre o estudante, tais como informacoes pessoais, nivel de conhecimento,
preferéncias, dentre outras informacoes e que se torna essencial para a adaptacao in-
dividualizada (GILMAN et al., 2014; FERREIRA, 2018). Esse médulo é de extrema
importancia para a atualizacdo do perfil do estudante que esta interagindo com o AVA.

Ainda dentro da definicao de ME, para o desenvolvimento da modelagem, abordagens
distintas podem ser utilizadas, como é o caso de: sobreposigao (overlay), esteridtipos (ste-
reotypes), aprendizado de maquina, redes bayesianas e ontologias (FERREIRA, 2018). Na
intengao de enriquecer essa abordagem acerca do ME, este trabalho apresenta um modelo
que combina ontologias e redes bayesianas, parte desenvolvido e apresentado no trabalho
de Ferreira (2018). A Figura 14 apresenta um exemplo de rede bayesiana representando

as probabilidades de conhecimento.

(O FloatingPoints

(@] Sorting State0 50% ||
¢ [State150% E ,7\
State0 83% [ | (O ArithmeticOperators
State1 17%|" | & -
State1 65%)| ¥
(O  LogicOperators O Else
Boolean o
O State0 50% - State0 54% -
State0 50% (I state1 50%|[T_| state1 46% | o ] (e
= o . State0 68%
sutetsonl B | o = )

State1 32% || o

@] Character

@) Integer

State0 50% ]
State1 50% ||

[

‘@] Functions
State0 29% ] | (@] Variables (@) While
State171% v State0 54% | State0 60% [

state147% |1 | [ State140% 1 =

Figura 14 — Exemplo de Rede Bayesiana representando probabilidade de conhecimento
em alguns conceitos.

Observando a Figura 14 nota-se que, para cada né, existe o State0 e Statel. O Statel

representa a porcentagem da probabilidade de conhecimento naquele assunto e o State(
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o contrario. Sendo assim, para o exemplo apresentado na figura, o estudante tem 17%
de probabilidade de ter conhecimento em ordenacdao. Ja para o contetido de fungoes,
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 dominio e, além de trazer informagoes acerca do nivel
de conhecimento, conforme ja apresentado brevemente na Secao 4.2, também leva em
consideracao o comportamento do estudante.

Para o uso do ME de forma efetiva, é necessaria a criacao de redes bayesianas que
representem o dominio da abordagem, como a apresentada na Figura 14. Dessa forma,
através da rede bayesiana, é possivel fazer inferéncias com relagao ao nivel de conhecimento
do aprendiz. Essa rede possui nds que representam conceitos e, para cada conceito,
existe a probabilidade dele acontecer. Os conceitos sao organizados de forma hierarquica,
conforme a arquitetura das redes Bayesianas.

O trabalho de Ferreira (2018) apresenta uma ontologia para a modelagem do estu-
dante que possui informagoes pessoais (incluindo o FSLSM), comportamento, contexto e
conhecimento. Apesar do modelo proposto por Ferreira (2018) incluir o FSLSM, neste
trabalho estes EA sao tratados na ontologia adaptada para esta abordagem, compondo
assim o processo de inferéncia e recomendacgao personalizada para a abordagem proposta

nesta pesquisa.

4.7 Sintese do Capitulo

O capitulo apresentou a abordagem proposta nesta pesquisa para auxiliar como su-
porte as questoes levantadas neste trabalho. Até o momento, é mais comum o uso de
SR em ambientes nao educacionais. Mesmo nao sendo comum o uso no cotidiano em
ambientes educacionais, hd uma gama de pesquisas que exploram os SR personalizada
para entrega de materiais, caminhos de aprendizagem, dentre outros, conforme apresen-
tado no Capitulo 3. Este trabalho se diferencia ao apresentar uma abordagem hibrida em
tecnologia e que recupera materiais da Web, mesmo em ambientes nao educacionais, para
recomendar como OA.

O objetivo geral deste trabalho aponta para a necessidade de uma abordagem dindmica
para recuperacao de conteido Web para sua posterior recomendacao personalizada em
forma de OA. com isso, este capitulo atende tanto o objetivo geral, quanto os objetivos
especificos, que estao intrinsecamente ligados ao desenho dos médulos desta abordagem.
Sendo assim, o préximo capitulo busca validar a proposta desenvolvida aqui para, em

seguida, responder as questoes de pesquisa levantadas neste trabalho.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Esta pesquisa foi submetida ao Comité de Etica em Pesquisa (CEP) do Instituto Fe-
deral Goiano (local de coleta de dados), sob o Certificado de Apresentagao de Apreciagao
Etica (CAAE) 34300620.0.0000.0036, e teve sua aprovacio, conforme parecer 4.254.746.
A primeira etapa consistiu na analise comparativa de algoritmos bioinspirados que pu-
dessem dar suporte no processo de recomendacao levando em consideragao o PCC. Tal
experimento estd diretamente ligado ao marcador 6 da Figura 3. O segundo experimento
consistiu na criacdo de uma interface independente que permitia a sele¢ao de estudante
e de contetdo. 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.

Apos acoplar a abordagem no AVA, o préximo experimento se deu em validar a pos-
sibilidade de recomendagao 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-
teudos de aulas previamente cadastradas. Com esses dados foi realizado um experimento
que permitiu visualizar a potencialidade da recomendacao, 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 verificar se o SR é fracamente acoplado a um determinado AVA, isto
é, se é possivel utilizar em diferentes AVA. O recurso criado para o Moodle teve um bom
comportamento e trouxe resultado satisfatéorio com relagao a acoplagem da abordagem.
O componente foi melhor descrito no capitulo anterior.

O Experimento 4 iniciou com a criagdo de uma turma no AVA CX e testes com
estudantes voluntarios dessa turma. De forma espontanea, estudantes poderiam responder
sobre o quao relacionado um determinado OA recomendado estava com o contetido que
ele estava estudando e se aquele OA contribuiu para aprendizagem. Apds um periodo
de adaptacao com a ferramenta, estudantes voluntarios responderam questionarios da
percepcao sobre a recomendagao.

O 1ltimo experimento visou comparar o modulo de recomendacao em diferentes ce-
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narios que envolveram os EA. Na intencao de validar a qualidade da abordagem, ao
término do uso dos SR os estudantes voluntarios foram convidados a responder acerca
do sistema, através do questiondrio ResQue. Os resultados apresentados através do ques-
tionario ResQue permitiu ter uma visdo geral do SR e, por tratar de um comparativo
de trés recomendagoes distintas, também permitiu realizar algumas andlises estatisticas.
As secoes a seguir trazem um detalhamento de cada etapa dos experimentos executados

nesta pesquisa.

5.1 Experimento 1: Algoritmo de recomendacao

A primeira investigacdo que envolveu experimentos nesta pesquisa foi com relagao a
escolha do algoritmo de recomendagao. A partir de buscas por trabalhos correlatos, notou-
se que é comum a adoc¢ao de algoritmos bioinspirados para ambientes de recomendacao
personalizada, como observado no Capitulo 3. Além disso, a proposta apresentada por
Belizério Junior e Dorga (2018) e que foi usada como base para este trabalho, utiliza
um AG para a solugao. A solucao apresenta vantagem do AG em relacdo a um método
aleatorio, mas nao compara com outras abordagens.

Ao fazer uma revisao da literatura, verificou-se comparagoes de AG com outros al-
goritmos evolutivos e também algoritmos de inteligéncia de enxame. Por essa razao, em
busca da estratégia que obtivesse o melhor resultado num tempo mais agil, esta pesquisa
optou por testar e comparar trés estratégias distintas para o problema de recomendacao,
utilizando o PCC. Sao elas: AG de Whitley (1994), Algoritmo Presa Predador (APP)
de Tilahun e Ong (2015) e uma adaptagdo do PSO, chamada Jumping Particle Swarm
Optimization (JPSO), de Balaji e Revathi (2016).

AG e APP sao considerados algoritmos evolutivos. Apesar de serem de categorias
diferentes, JPSO e AG sao frequentemente comparados para diversos problemas. Além
disso, na literatura, o APP foi comparado com PSO e AG (TILAHUN; ONG, 2015). Em
relagdo ao JPSO, é uma adaptacao utilizada em problemas como o PCC (BALAJI; RE-
VATHI, 2016). Com base nas comparagoes da literatura, este trabalho foi motivado para
comparar os trés algoritmos na intencao de verificar qual apresenta melhor desempenho
no problema de recomendagao de OA utilizando a formalizagdo do PCC. Como entrada
para os algoritmos, tem-se uma matriz binaria e um vetor de custo, exemplificado na
Secao 4.5 pela Figura 10. Nas proximas subsecoes, serao apresentados o método e os

resultados dessas implementagcoes.

5.1.1 Meétodo

Na intencao de analisar o comportamento dos trés algoritmos supracitados (AG, APP e
JPSO) para o problema de cobertura por conjuntos aplicado na busca e selegao de OA, este

experimento foi dividido em duas etapas. A primeira parte visou replicar os dados obtidos
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por Belizario Junior e Dorga (2018) e comparar com mais dois algoritmos bioinspirados.
A segunda etapa buscou comparar os trés algoritmos levando em consideragao o mesmo
tamanho de populacao inicial para verificar o comportamento.

Com relagao as bases de dados testadas, primeiramente trabalhou-se com a instancia
4.10 disponivel no benchmark OR-library!. Essa instancia é representada por uma matriz
de 200x1000 e seu vetor de custo. E sabido pela literatura que essa instdncia tem uma
solugao 6tima igual a 514 como resultado de sua func¢ao objetivo (fitness). Cada algoritmo
foi submetido a base, sendo que o AG teve uma populacao inicial de 100 individuos, na
intencao de alcancgar os resultados apresentados por Belizario Junior e Dorga (2018). Os
algoritmos APP e JPSO tiveram uma populacao inicial de 10 individuos.

A segunda instancia submetida ao teste possuia uma representacdo em matriz de ta-
manho 10x200. Isto é, existiam 200 OA para cobrir 10 conceitos. Esse teste apresenta
uma situac¢do mais préxima do que é esperado no ambiente real. A critério de infor-
macao, para esse segundo teste foram utilizados conceitos de reproducao celular de uma
disciplina de biologia. Os conceitos foram: Reprodugao, Mitose, Meiose, Célula, Tecido
Adiposo, Tecido Conjuntivo, Epitélio, Protista, Animéalia e Plantae. Apesar de utilizar
termos reais, os metadados dos OA dessa base foram preenchidos com valores totalmente
aleatérios. O tamanho da populacao foi o mesmo do primeiro teste. Também foi colocado
em consideracao 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 maquina
com processador Intel Core i5 e 4Gb de RAM. Foram verificados o tempo de execugao,
nimero de geragoes/iteracoes e fitness, gerando dois gréficos 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 populacao inicial de tamanho 10 para todos os algoritmos. Tal
modificagao foi realizada para observar os comportamentos dos algoritmos tendo popula-
¢ao inicial iguais. Cada teste foi repetido 30 vezes. Todos os testes apresentados foram
executados em uma maquina com processador Intel Core i7 (8% geracao) e 8Gb de RAM.

Foram verificados o tempo de execugao, nimero de geragoes/iteragoes e fitness.

5.1.2 Resultados e andlise

O primeiro teste executado foi da instancia 4.10, cuja matriz de entrada possui tama-
nho 200x1000. A Figura 15 traz o resultado da execucao. A apresentacao no grafico é
referente a média das dez execugoes. O grafico que compara o tempo de execu¢ao com
o fitness traz o Desvio Padrao (DP) das execugoes. Além disso, a Tabela 10 apresenta o

comparativo dos algoritmos a cada 50 geragoes.

L http : | /people.brunel.ac.uk/ mastjjb/jeb/orlib/scpinfo.html



76 Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

Para os graficos, assumiu-se que todas as iteragoes do algoritmo utilizaram o mesmo
tempo de execucgao, fazendo um calculo a partir do tempo total. Nos dois graficos, é
possivel observar que o JPSO obteve um melhor desempenho. Também é possivel ver que,
apesar do AG demandar menos tempo para aproximar da solucao 6tima, esse necessitou
de mais iteragoes, segundo os experimentos. Tanto o AG quanto o JPSO encontraram
a solugdo 6tima a partir de uma determinada iteracao (sendo que o AG nao foi possivel
visualizar no gréfico pois demandou mais geragoes). O APP, nas 10 execugbes, mesmo

aumentando o niimero de iteragoes s6 conseguiu chegar proximo da solugao étima.
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Figura 15 — Desempenho dos algoritmos para uma entrada de tamanho 200x1000
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O teste cujos graficos foram representados pela Figura 15 foi executado para visualizar
o desempenho dos algoritmos em uma situacao hipotética. Em geral, nao espera-se que
sejam utilizados 200 conceitos em um tnico conteido quando a abordagem for submetida
a um ambiente real. Sendo assim, o segundo teste (instancia 10x200) foi executado para
verificar o comportamento dos algoritmos em uma instadncia menor e o resultado estéd

apresentado na Figura 16.

L T T T
. - AG eresssen APP ===m===: JPSO

Fitness
N
w»
“—

245 . . . . .
0 10 20 30 40 50

Tempo (em segundos)

(a) Comparativo de Tempo vs Fitness

4.2 T T T T
‘_ -—AG eeeeeen APP ===m===: JPSO

3.8

3.6

-

34y 1

Fitness
rs

- -
- -

L L L P D DL S T iy W ——

.

Il Il Il Il Il
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Geragoes/Iteracoes

(b) Comparativo de Geragoes/Iteragoes vs Fitness

Figura 16 — Desempenho dos algoritmos para uma entrada de tamanho 10x200

No cenario apontado pela Figura 16, o AG e APP obtiveram desempenho melhor que
o JPSO com relacao ao tempo de execucao. Para essa amostra menor, todos os algorit-
mos conseguiram chegar na solugdo 6tima, conforme é possivel ver na Figura 16(b). Esse

cenario, apesar de simulado, representa algo préximo do que deve ocorrer em ambientes
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reais utilizando a abordagem desenvolvida nesta pesquisa. Dessa forma, todos os trés al-
goritmos atenderiam satisfatoriamente a abordagem. A Tabela 10 apresenta os resultados

médios, desvio padrao, maiores e menores valores obtidos a cada 50 iteracoes.

Tabela 10 — Comparativo da execugdo dos algoritmos bioinspirados para problema de
recomendacao.

200x1000 10x200

Ger.

iter.

Técn. | Média D.P. Menor Maior | Média D.P. Menor Maior

AG |1155,80 50,70 1079 1274 | 327 022 2,74 3,59
50 JPSO | 516,40 2,33 514 520 255 0,06 246 2,61
APP | 579,90 27,68 529 618 249 0,04 246 2,57

AG | 821,30 30,20 788 876 308 0,15 2,74 3,27
100 JPSO | 51540 2,01 514 520 254 0,06 246 2,61
APP | 55320 14,32 527 581 247 0,02 2,46 2,49

AG 717,50 22,90 679 756 2,95 0,10 2,74 3,09
150  JPSO | 514,80 1,60 514 518 2,52 0,06 2,46 2,58
APP | 54430 9,94 526 557 2,46 0,00 2,46 2,46

AG 643,60 35,73 576 694 2,75 0,15 2,56 3,04
200 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

AG 606,40 20,44 576 653 2,60 0,07 2,52 2,73
250 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

AG | 585,60 15,34 562 607 256 0,09 246 2,73
300 JPSO | 514,80 0,00 514 514 251 0,05 246 2,58
APP | 531,10 6,51 523 541 246 0,00 2,46 2,46

AG 574,40 15,05 556 604 2,52 0,07 2,46 2,65
350 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

AG 571,80 16,55 554 604 2,51 0,07 2,46 2,65
400  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 iteragoes, na instancia grande, o
JPSO ja consegue chegar na solucdo 6tima e zera o desvio padrao. Observando a tabela,
em numero de geracoes, o AG nao apresenta resultados satisfatérios. O que o torna vidvel
¢ que, mesmo necessitando de mais geracoes, ele possui um custo em tempo bem mais
satisfatorio que os demais algoritmos, além de testes com mais geragoes conseguir fazer
com que ele apresente a solugao 6tima para a base trabalhada, conforme ja mencionado
aqui e também apresentado por Belizario Junior e Dorga (2018).

A segunda parte do experimento consistiu em levar em consideracao todos com popu-
lacdo inicial de tamanho 10. O grafico da Figura 17 apresenta a comparacao em relagao
ao tempo. Comparado com o grafico 15, observa-se que agora o AG esta com o comporta-

mento mais proximo do APP que do JPSO. Mesmo assim, o AG ainda apresenta resultado
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melhor que o APP. Com relacao ao ntimero de iteragoes, o AG continua necessitando de

mais geracoes para Convergir.
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Figura 17 — Desempenho para a instancia 200x1000 com populagao de tamanho 10.

Na instancia de tamanho 10x200, comparando os algoritmos com mesmo tamanho de
populacgao inicial, o AG continuou apresentando o mesmo comportamento em relacdo aos
demais, isto é, necessitando de mais geracoes para convergir para a solucao. O grafico

) )

da Figura 18 mostra o resultado até a geracao 300. Com relagao ao tempo, observando
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somente a etapa do algoritmo, o JPSO teve um gasto médio de 19,12 segundos para
executar 300 iteragoes, enquanto que o APP teve um gasto médio de 3,22 segundos. O

AG, com 300 geragoes e populagao inicial de tamanho 10 teve uma média de 0,33 segundos.
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Figura 18 — Desempenho para a instancia 10x200 com populacao de tamanho 10.

Uma vez que, com relacdo as bases trabalhadas, era conhecida a solugao otima e
que, exceto o APP para a instancia 200x1000, todos conseguiram em um determinado
momento alcancar esta solucao, ao analisar todas as situagoes, optou-se por utilizar o
AG com populagao inicial de tamanho 100 para a abordagem. Vale salientar que esse
tipo de experimento é valido em um ambiente educacional, pois o tempo de resposta e a
solucao aproximada encontrada podem interferir para diminuir a dispersao do estudante
no decorrer da atividade.

No trabalho de Pereira Junior et al. (2020) foi publicado parte dos resultados desen-
volvidos neste experimento. No artigo ha um foco para a instancia 200x1000 e as 30
execugoes. Além disso, o trabalho apresenta a visao geral da abordagem e um protétipo

que esta descrito no experimento a seguir.

5.2 Experimento 2: Avaliacao da Abordagem

O SR desenvolvido nesta pesquisa utilizou a linguagem de programacao Python para
a implementacao. Uma interface experimental foi criada, utilizando Angular.JS, a fim de
fazer testes para verificar o funcionamento do ciclo desenhado na Figura 3. Com o auxilio
do framework Django, foi possivel conectar a interface experimental com a abordagem.

Dessa forma, utilizando alguns conceitos de reproducao celular, criados na Segao 5.1,
foi possivel verificar o funcionamento dos médulos da abordagem mesmo sem o uso de um
AVA. Tal experimento também foi interessante para levantar quais dados minimos sao
necessarios para criar a demanda do estudante e o quanto a ferramenta proposta nesta

pesquisa consegue ser independente do AVA a ser acoplada. Servicos REST com auxilio



5.2.  Experimento 2: Awvaliagdo da Abordagem 81

do framework Django foram necessarios para realizar chamadas na abordagem. A seguir,

o método e os resultados obtidos.

5.2.1 Meétodo

Este experimento foi construido para avaliar qualitativamente a abordagem, mesmo
nao estando conectada em um AVA. Desse modo, foram inseridos dados de estudantes,
assim como contetdos e conhecimentos a serem adquiridos. Todos os metadados foram
armazenados na ontologia, juntamente com referéncias para alguns OA, podendo repre-
sentar um repositério. Para o médulo de geracao de OA a partir da Web, foram utilizados
como experimentos tanto o Youtube quanto a Wikipedia. Além disso, para verificar a
potencialidade de expansao da ferramenta, foram realizados testes para conexao com re-
positorios de OA. Nesse caso, o repositério escolhido foi o CX (ARAUJO; DORCA;
CATTELAN, 2018).

No caso do Youtube, a busca consistiu em trabalhos que faziam parte da categoria
de educacao (sendo assim, ja ocorre um filtro inicial de trabalhos irrelevantes) e a busca
também consistiu na combinacdo da palavra-chave especifica com o titulo 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 titulo, em seguida, a partir do resultado retornado,
foram realizadas as buscas dos contetdos das paginas.

A interface construida para este experimento permite selecionar o contetido que o es-
tudante deve aprender (neste caso serve para alimentar o conhecimento que ele precisa
adquirir), o estudante que receberd a recomendagio personalizada e o tipo de recomen-

dacao, sendo este tipo:
(1 Busca em metadados armazenados na ontologia a partir dos EA do estudante;

(d Busca em metadados armazenados na ontologia considerando somente o conheci-

mento a ser adquirido;

J Busca em metadados armazenados na ontologia e na Web, selecionando o(s) me-
lhor(es) OA.

A subsecao a seguir apresenta os resultados obtidos a partir dos testes realizados com

a abordagem utilizando a interface experimental.

5.2.2 Resultados e andlise

A Figura 19a representa uma situacdo de busca na ontologia a partir dos metadados
previamente armazenados e recomendacao personalizada. Nesta figura é possivel ver quais

OA foram recomendados a partir dos conceitos levantados, quais conceitos nao foram
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cobertos e OA que nao apresentam os conceitos de interesse, mas sao relacionados. Esse
resultado encoraja no sentido de observar que mesmo que uma solug¢ao nao consiga fazer
buscas nos repositérios externos e/ou nao consiga cobrir todos os conceitos, havera um

esforgo em entregar o que foi possivel encontrar.

Recomendacao de contetdo

Contelido a ser recomendado

Reproducéo celular
Aluno

Estudante Exemplo 1
Buscar usando EA Buscar sem EA Busca Geral

Objetos de Aprendizagem

Titulo Conceito Acesso

Divisdo Celular mitose,préfase,meiose Link 0002
Conceitos ndo cobertos

Conceito

divisdo celular

Recomendacao de conteudo

Conteudo a ser recomendado

Reprodugéo celular

Aluno

Estudante Exemplo 1
Buscar usando EA Buscar sem EA Busca Geral

Objetos de Aprendizagem

Titulo Conceito Acesso

Mitose vs. mitose,meiose,divisdo  https://youtube.com/watch?

Meiose - celular v=EkRs9kL5Kw4
Divisao Celular

- Prof. Paulo

Jubilut

Conceitos ndo cobertos

Objetos de Aprendizagem Relacionados Conceta

Titulo Conceito Acesso Nao ha
Mitose metéfase,ciclo celular Link 0003 Objetos de Aprendizagem Relacionados

Titulo Conceito Acesso

Nao ha

(a) Recomendagao com OA relacionados (b) Recomendagao sem OA relacionados

Figura 19 — Recomendacao utilizando o conhecimento a ser adquirido e os Estilos de
Aprendizagem.

A Figura 19b apresenta uma busca que inclui a ontologia, o Youtube, a Wikipedia e o
repositério CX. No cenario atual, foram selecionados no maximo 5 OA para cada conceito
em cada base externa (podendo totalizar até 45 recursos digitais externos para o exemplo).
Se, para um determinado conceito, algum recurso se repetia, este ficava cobrindo ambos
os conceitos. Apds a execugao da inferéncia por parte da ontologia e da selecao através do
AG, um video do Youtube foi selecionado como o melhor OA para o exemplo. Observa-se
que todos os conceitos foram cobertos somente com um OA.

A recomendacao sem levar em consideracao os EA também foi implementada, per-
mitindo ser utilizada nos testes em um cenario real. Para os experimentos atuais nao
verificou a necessidade de visualizagao, pois nao difere da figura 19a, uma vez que a base
de testes é bem pequena.

Através da Figura 19 observou o potencial da ferramenta com recomendagao tanto
com os OA cujos metadados estdo armazenados na ontologia, quanto com contetdo da
Web. Vale salientar que sao extraidos metadados dos contetidos da Web e metadados de
OA sao gerados e armazenados de forma automatica para facilitar nas proximas recomen-

dacoes. Também é importante destacar que a ferramenta em ambiente real conta com
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um moédulo colaborativo que visa diminuir a probabilidade de recomendacao de materiais
de baixa qualidade. A Secao 5.3 apresenta a ferramenta acoplada ao AVA e resultados de

recomendacao com dados de estudantes.

5.3 Experimento 3: Uso de AVA para recomendar

materiais extras

A QP1 deste trabalho levanta a seguinte interrogacio: E possivel recuperar e estru-
turar materiais da Web na forma de OA para recomendd-los como recursos educacionais
extras em um AVA a partir de dados fornecidos por professores e estudantes? A fim de
responder esse questionamento, a abordagem foi acoplada no Moodle e no CX, conforme
j& mencionado no capitulo anterior. Para esta secao, o CX foi utilizado e foi realizado
um experimento a partir de dados dos estudantes cadastrados na plataforma e que havia

dados acerca dos EA. A seguir, o método adotado e os experimentos realizados.

5.3.1 Meétodo

A primeira etapa do experimento consistiu em acoplar a funcionalidade de recomenda-
¢ao de OA no AVA CX. Para isso, foi criada uma classe Java na aplicagao CX e utilizados
comandos REpresentational State Transfer (REST). Desta forma, ndo houve alteragao
nas funcionalidades ja existentes no CX, somente o acréscimo de uma classe para conexao
e realizacao de chamadas com a aplicagao desenvolvida em Python.

Por se tratar de recomendacao de materiais a partir de dados fornecidos pelo profes-
sor, o local escolhido para alocar a funcionalidade foi no iltimo slide de uma aula. Sendo
assim, uma vez implementada a funcionalidade, foi possivel ver as possibilidades de ren-
derizacao dos materiais adicionais. A Figura 20 apresenta dois exemplos de renderizacao

com recursos educacionais distintos.

«Voltar

- ®
WIKIPEDIA WIKI LOVES EARTH 2020 NO
A enciclopédia livre BRASIL
ado

Tem fotos de reservas naturais
brasileiras?
Compartilhe e concorra a uma participagao em uma
expedigéo fotografica no Brasil.

[ocuttar]

Estrutura de selegao

Origem: Wikipédia, a enciclopédia livre.

Estrutura de selegao (expresséo condicional ou ainda
construggo condicional) &, na ciéncia da computagao,

(a) Contetdo complementar oriundo do You- (b) Contetido complementar oriundo da Wiki-
tube. pedia.

Figura 20 — Exemplo de recomendacao de materiais do Youtube e da Wikipedia.
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A Figura 20a apresenta como ocorre a renderizacao de um video para o estudante e a
Figura 20b apresenta a renderizagdo de uma pagina da Wikipedia. Além disso, como ja
mencionado, é possivel que a recomendacio traga OA do repositério do CX. E interessante
que os SR consigam realizar uma diversificagdo nos resultados, tentando aproximar do
interesse do usuario. Sendo assim, para responder de fato a QP, foram necessarios mais
alguns passos com relagao ao método.

Uma vez que o SR foi inserido no AVA, o préximo passo consistiu em levantar temas
de aulas e perfis de estudantes a fim de realizar o processo de recomendacao para dife-
rentes conceitos. Na inten¢ao de delimitar os usuarios cadastrados no CX, a Tabela 11
apresenta os critérios que foram utilizados de inclusao e exclusao de dados participantes

neste experimento.

Tabela 11 — Critérios de inclusdo e exclusao dos usuérios.

Critério Descricao

- Possuir perfil de estudante

Inclusao | - Ter respondido totalmente ou parcialmente o questionario ILS
- Nao ser usuario de teste

- Apresentar os EA probabilisticos nos valores iniciais (0.5)
Exclusao | - Ser duplicado

- Nao ter autorizado o uso dos dados

Ao aplicar os critérios de inclusao e exclusao apresentados na Tabela 11, foi possivel
obter o levantamento do perfil de 61 estudantes que possuiam classificagao probabilistica
dos EA. A Figura 21 apresenta a distribuigao dos estudantes (em porcentagem) de acordo
com os EA. Na Subse¢ao 5.3.2 ha um maior detalhamento deste grafico relacionando com

os resultados obtidos neste experimento.
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Figura 21 — Distribuicao dos estudantes por EA na base analisada.

A partir da filtragem realizada de acordo com a Tabela 11 foi criada a base de dados

de estudantes para a execucao dos experimentos. A ultima etapa no desenvolvimento
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deste método foi o levantamento de contetidos utilizados como testes. Sendo assim, foram
selecionadas cinco aulas com temaéticas da area da computacao. A Tabela 12 apresenta

cinco temas de aulas e trés palavras-chave para cada uma das aulas.

Tabela 12 — Contetido de aulas selecionados para o experimento.

Titulo Palavra-chave Palavra-chave Palavra-chave
1 2 3

Aula 1 | Design de Web- Web Navegacao Arquitetura  da
sites Informagao

Aula 2 | Estrutura con- Simples Composta Encadeada
dicional em C

Aula 3 | Vetores em lin- Unidimensionais  Estatico Dinamico
guagem C

Aula 4 | Estrutura de re- For While Teste no final
petigdo em C

Aula 5 | Modelo  Enti- Diagramas Cardinalidade Atributos
dade Relaciona-
mento

A combinacao do titulo da aula com as palavras-chave também serviram de entrada
de dados para a recomendacao de materiais extras sobre estes contetidos. Observa-se na
Tabela 12 que cada aula possui uma coluna que é designada ao titulo do contetdo e trés
palavras-chave. A subsecao a seguir apresenta detalhadamente os resultados obtidos a

partir deste método.

5.3.2 Resultados e analise

A fim de verificar a capacidade da abordagem em recuperar materiais da Web, ge-
rar automaticamente metadados de OA e fazer recomendagao personalizada de recursos
educacionais em um AVA a partir de dados fornecidos por professores e estudantes, os
resultados a seguir trazem uma anélise a partir do banco de dados com EA probabilisticos
de estudantes coletados por meio da plataforma CX e contetidos da area de computacao.

Ao analisar a Figura 21, é possivel verificar que a maioria dos estudantes estao clas-
sificados com valores entre 0.4 e 0.6 (perfis entre 40 e 60% para cada EA). Isso reforca
a necessidade de uma recomendacao utilizando classificagao probabilistica, onde a dis-
tancia do OA com a demanda do estudante é calculada levando em consideragao o valor
probabilistico do EA do estudante, ao contrario de uma classificacao bindria/excludente,
categdrica e estatica. Se o processo fosse realizado utilizando classificagdes binérias e es-
taticas para cada entrada, colocariam os EA dos estudantes em extremos e forcaria uma
recomendacao baseada nesses extremos. Por exemplo, um estudante com valor probabi-
listico de 50,01% para o estilo visual (dimensao Entrada) seria classificado exclusivamente
como visual, ao passo que ele estd mais centralizado e com preferéncias tao proximas do

visual quanto do verbal.
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Conforme apresentado na Secao 4.4 e reforcado na Subsecao 5.3.1, além dos dados
de estudantes, informagoes acerca do conteido a ser recomendado sao necessarias. Nesse
caso, foram selecionados cinco temas de aulas da area de computacao para realizacao dos
testes. Para cada contetdo de aula, foram realizados testes com até trés palavras-chave e,
considerando como candidatos, os OA oriundos da Wikipedia, do Youtube e do repositorio
CX. A Figura 22 apresenta o nimero de recomendagoes distintas encontradas de acordo
com a quantidade de palavras-chave informadas. OA oriundos do repositério CX apare-
ceram como candidatos mas nao foram selecionados por nao apresentarem proximidade

com a demanda do estudante (Marcador 5 da Figura 3).

30 T T T T T T T T T
I Aula 1
[ Aula 2
25 [ JAula 3
I Aula 4
[ Aula 5

20

15

10

1 2
Recomendacgao Wikipedia Youtube

Figura 22 — Quantidade de recomendacoes distintas e OA, de acordo com o niimero de
palavras-chave, por conteido de uma aula.

Para entender melhor o grafico da Figura 22, sera utilizado como exemplo a Aula
1 (cor azul). Na primeira parte do grafico, a primeira barra informa que para a Aula
1 foram recomendados 6 OA distintos no total. Isto é, para os 61 perfis, cada perfil
recebeu um OA como material extra, porém nao foi o mesmo para os 61 pois se trata de
uma recomendacio personalizada e critérios individuais sdo levados em consideracao. E
importante enfatizar essa variagao, pois, conforme levantado por Wan e Niu (2018) muitas
vezes a recomendacao baseada em FBC esquece de se preocupar com a diversidade de
materiais.

Continuando uma analise dos resultados, a partir dos dados apresentados na Figura
22, nota-se que, para uma palavra-chave, em geral, a quantidade de recomendagoes dis-
tintas realizadas, levando em consideracao os 61 perfis, foi maior que para duas. Isso

ocorre, pois, quando se tem somente uma palavra-chave, um tnico OA consegue cobri-la
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e varios OA candidatos possuem o mesmo custo. A partir de duas palavras-chave, a solu-
¢ao apresentada consegue realizar recomendagoes mais direcionadas para o conteido da
aula. Com trés palavras-chave, além de aumentar o nimero de recomendagoes distintas,

observou-se que foi preciso no minimo dois OA para cobri-las, em todas as cinco aulas.

Ainda observando o gréafico da Figura 22, nota-se que a Aula 2 apresenta um compor-
tamento diferente, trazendo um niimero maior de recomendacoes com duas palavras-chave
se comparada com uma unica. Ao observar os OA retornados, foi possivel verificar que
a maioria eram da Wikipedia e que nao estavam tao relacionados ao assunto, como ¢
esperado pela abordagem. Apesar de, até esse momento, a busca da Wikipedia selecio-
nar somente os trés melhores resultados para cada palavra-chave, ainda foi considerado
um numero alto, correndo um risco de se recomendar algo que nao fosse tao 1util 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 recomendagao
personalizada utilizando FBC. Os resultados desta etapa do trabalho também podem
ser encontrados em (PEREIRA JUNIOR; ARAUJO; DORCA, 2020). De acordo com
os critérios utilizados para a recomendacao, resultados apontaram que os materiais da
Wikipedia e do Youtube tiveram maior sucesso na recomendagao e foi notado que, para
este tipo de abordagem, ¢ interessante que se tenha mais de uma palavra-chave relacionada
ao conteudo da aula. As segOes a seguir apresentam experimentos e andlises estatisticas
com estudantes no intuito de se verificar o quanto esta abordagem contribui para melhorar

a performance dos estudantes nos cursos.

5.4 Experimento 4: Analise da recomendacao

A QP2 traz o seguinte questionamento: A recomendacao automdtica de materiais,
a partir do nivel de conhecimento do estudante e estilos de aprendizagem, pode trazer
beneficios no processo de aprendizagem de acordo com a percepgio de estudantes? Visando
responder este questionamento, o experimento a seguir conta com uma investigagao, a
partir de questionérios (Apéndices C e D), da percepcao de estudantes quanto a melhoria
no processo de aprendizagem a partir da recomendacao proposta nessa abordagem. A

seguir os passos para execucao dos experimentos, as limitacoes e os resultados obtidos.

5.4.1 Meétodo

Caracterizada como uma pesquisa aplicada, esta etapa de validacao do trabalho iniciou

com a escolha do publico-alvo. Aqui vale salientar que no dia 11 de margo de 2020 a
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Organizacao Mundial de Satide declarou pandemia do novo Coronavirus?. Diante da
pandemia, as aulas no Brasil passaram da modalidade presencial para o ensino remoto
emergencial. Nesse contexto, ocorreu uma alta evasao escolar por limitacdes ao uso da
tecnologia, falta de recursos tecnologicos, dentre outros. Sendo assim, a turma escolhida
para execucao desta etapa foi uma turma de ensino médio técnico que tinha o maior
numero de matriculados no inicio do ano letivo, desconsiderando as evasoes posteriores.
Uma vez definida a turma de aplicacao, a etapa seguinte se deu no desenvolvimento
de uma rede bayesiana que pudesse representar o contetido a ser ministrado na unidade
curricular. A disciplina escolhida foi Léogica de Programacao e nela sao ensinados conceitos
de programacao procedural. A turma no ano de 2020 utilizou a linguagem de programacao
Python para aprender os comandos da programagao procedural. A Figura 23 ¢ uma
representacao da rede bayesiana utilizada para auxiliar na modelagem do desempenho de

estudantes no decorrer da disciplina.

Character

Figura 23 — Rede Bayesiana representando conceitos de programacao procedural em
Python.

Conforme mencionado no trabalho de Ferreira (2018), a rede bayesiana possui nos
evidéncia e nos de saida. Os nos evidéncia, representado na Figura 23 pela cor verde, sao
utilizados para observar o desempenho do estudante em um determino conceito. Para
essa observagao, podem ser utilizadas questoes de miiltipla escolha ou questoes abertas.
Neste experimento, estudantes foram submetidos a questoes abertas que envolviam os

conceitos em evidéncia. A Figura 24 apresenta as etapas de execucao deste experimento.

2 https://www.unasus.gov.br/noticia/organizacao-mundial-de-saude-declara-pandemia-de-coronavirus
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r A
Ciclo 1: Orientagdes gerais aos
estudantes: introducao do CX
na turma e orientagdes sobre a
pesquisa. y
a N .
Ciclo 2: Com o uso do CX, Ciclo 5: Analise, por parte de
incentivo para o preenchimento estudantes, acerca das
L do questionario ILS. ) recomendacdes
Ciclo 3: Aplicacao de atividade Ciclo 4: Inser¢io dos dados
para avaliar o nivel de iniciais de nivel de
conhecimento, focando nos nos conhecimento de estudante
evidéncia adquirido no Ciclo 3

Figura 24 — Etapas de execucao do experimento 4.

O AVA CX foi utilizado como estratégia pedagdgica na disciplina de Logica de Progra-
magcao e estudantes, de forma voluntéria, puderam responder o questionario ILS, interagir
com a ferramenta e fornecer dados acerca dos EA e do nivel de conhecimento. Cada ciclo
apresentado na Figura 24 teve duragao de 03 semanas e foi uma metodologia adotada pela
instituicao durante o ensino remoto emergencial no ano de 2020. Sendo assim, durante os
ultimos 04 meses do ano letivo os estudantes puderam utilizar o AVA para acessar materi-
ais fornecidos pelo professor e pelo SR. A turma inicialmente contava com 40 estudantes
matriculados, porém, devido a pandemia de COVID-19, teve uma alta desisténcia. Du-
rante o Ciclo 1 do experimento tiveram 17 estudantes envolvidos. Ao final, 10 estudantes

participaram até o Ciclo 5.

A partir dos resultados das questoes que envolviam os conceitos dos nés evidéncia
(Ciclo 3) e histérico dos estudantes na disciplina, o banco de dados da aplicagao foi
alimentado com a probabilidade inicial de conhecimento dos estudantes em conceitos
dos nés evidéncia e a rede ficou responsavel por fazer uma continua atualizagao das
probabilidades geral do nivel de conhecimento desses estudantes a partir das informagoes

dadas previamente pelo professor e das futuras informagoes fornecidas por estudantes.

Uma vez que os dados acerca dos EA foram preenchidos a partir de respostas ao ques-
tionario ILS e os dados acerca do nivel de conhecimento foram inicialmente preenchidos a
partir de respostas as atividades propostas pelo professor para este experimento e histé-
rico ja previamente adquirido através de outras atividades, o processo de recomendacao
personalizada ja poderia acontecer conforme proposto nesta pesquisa. Vale salientar, que
mesmo sem estes dados, para cada conteiido no AVA CX ja ocorria a recomendagao de
materiais, ja que os EA, quando nao possuem dados de estudantes, sao repassados com

valor 0.5, nao interferindo no tipo de OA a ser retornado.
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O questionario aplicado para medir a satisfagdo com o processo de recomendacao
(ciclo 5) foi dividido em duas partes. Na primeira parte (Apéndice C), o estudante
deveria dizer o quanto concordava com o nivel de conhecimento em cada topico calculado
pela rede. O estudante também deveria responder se concordava com a recomendagao de
contetido pendente. Conforme mostrado na Figura 9, a partir do nivel de conhecimento
do estudante, a abordagem apresenta uma lista de materiais fornecidos pelo professor
acerca daquele contetido e dentro desses materiais o estudante também pode encontrar
OA trazidos de repositérios. A Figura 9 aponta uma pendéncia de contetdo de lista
dentro de lista em Python. Por ultimo, ainda no primeiro questionario, o estudante
deveria responder se tinha a pratica de buscar materiais extras a partir do contetdo de
uma aula. Esta tltima pergunta foi mais na intencao de conhecer o perfil dos voluntarios

da pesquisa. Todos os questionamentos seguiram a escala de Likert com cinco niveis.

A segunda parte (Apéndice D) trouxe perguntas direcionadas para a recomendagao
personalizada de OA a partir do material de uma aula. Esta etapa nao limitou que o
estudante respondesse somente uma vez. Caso quisesse, o estudante poderia abrir mais de
um contetdo e, para cada contetdo, deveria responder o questionario. Para o experimento,
foram criados dois tipos de recomendagao: I - recomendacao de no minimo um OA de
cada formato e sem levar em consideracao os EA; II - recomendacao de OA levando em
consideragao também os EA e trazendo um ou mais OA que cobrissem o conteudo e que
tivessem melhores ranqueados de acordo com o EA. Os dois botoes apareciam no tltimo
slide de uma aula, conforme apresentado na Figura 25. Assim, foi coletado sobre qual

recomendacao o estudante teve preferéncia.

Exemplo

» Criar uma lista vazia, inserir nimeros inteiros e remover
numeros impares

)UG'TL’S (2 %) .
X (
%g ng;\

g
s

Figura 25 — Exemplo de um contetdo com possibilidades distintas de recomendacao.
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Além de avaliar a preferéncia de recomendacao, estudantes também foram convida-
dos a responder acerca dos videos e textos recomendados. Tal razao para a avaliacao ¢é
por serem materiais advindos de bases externas que nao foram desenvolvidas necessaria-
mente para a educacao. Por fim, os estudantes poderiam responder sobre a quantidade
de materiais recomendados, o tipo de material que teve maior preferéncia e o quanto estes
estudantes acreditavam que aquele tipo de recomendacao poderia colaborar para o apren-
dizado. Escala Likert e selecao sem escala foram utilizadas nesta etapa do experimento.

A aplicacao do questionario ocorreu combinada com entrevistas. O professor da dis-
ciplina fez agendamentos de no maximo dois estudantes por vez e acordou um periodo de
90 minutos para a aplicagao dos questionarios e coleta de dados. com isso, além do resul-
tado no questionario, foi possivel coletar algumas impressoes de estudantes no decorrer

do experimento. A seguir, os resultados e analise desta parte do experimento.

5.4.2 Resultados e analise

Apoés passar pelos ciclos de 1 a 4 apresentados na Figura 24, a tltima etapa (Ciclo 5)
corresponde a andlise, por parte dos estudantes, das recomendagoes recebidas. O primeiro

questionario aplicado possuia trés afirmagoes para o estudante avaliar, sendo elas:

1 Q. 1: O nivel do meu conhecimento que o sistema esté informando em cada um dos

conceitos da disciplina esta correto.

[ Q. 2: Ao término de uma aula, eu costumo buscar materiais extras para aprofundar

no conteudo.

O Q. 3: As aulas que foram recomendadas para mim como reforco sao aulas que

possuem conteudo que apresento dificuldades.

: Discordo totalmente
Q.1 Discordo
' Nao concordo e nem discordo
! Concordo
| Concordo totalmente
|
Q. 2 1
i
|
I
Q. 31
i
[

6 5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Quantidade de Respostas

Figura 26 — Avaliagdo do estudante com relagao ao nivel de conhecimento.
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As recomendacoes realizadas nesta etapa estao intimamente ligadas as respostas do
Ciclo 3. O gréfico da Figura 26 traz o resultado desta primeira etapa. Com relacao a Q.
1, nota-se que os estudantes, em sua maioria, concordam ou concordam totalmente com
o nivel do conhecimento que foi inferido pela rede. Também é importante observar que
nenhum estudante avaliou negativamente esse ponto do questionario. Vale salientar que
os estudantes tiveram acesso ao questionario no fim do ano, portanto eles ja tinham uma
visao geral do conteiido e poderiam dizer com mais precisao sobre o nivel de conhecimento.
Somente um estudante que disse nao concordar e nem discordar. Esse resultado foi bem

motivador e trouxe mais confianga acerca dos pesos em cada né da rede.

Com relagao a (). 2, nota-se que a base trabalhada estda bem equilibrada com relagao a
estudantes que costumam buscar materiais extras para aprofundar e os que provavelmente
nao buscariam ou é algo indiferente no processo de aprendizagem. Tal resultado de
certa forma é motivador para a pesquisa, pois estudantes que ji ndo tinham costume de
buscar materiais extras, podem agora té-los através de um clique e isso pode ser um fator
motivador para utiliza-lo no processo de aprendizagem. Ja estudantes quem comumente
buscam materiais extras, podem té-los de forma personalizada e em um tnico local,

diminuindo o espago de busca e o tempo gasto para encontrar algo.

Com relagao a (). 3, a ferramenta foi configurada para recomendar conteido de topicos
que estudantes possuiam uma probabilidade de conhecimento menor que 60%. Portanto,
somente 07 estudantes receberam a recomendacao de conteudo (aulas), dando uma di-
ferenca no tamanho da barra do grafico. Dos estudantes que avaliaram, como também
observado na (). 1, nenhum discordou ou discordou totalmente da recomendacao. Tal
resultado ja era esperado, uma vez que, em sua maioria, deram feedback positivo com
relacao ao nivel de conhecimento inferido pela rede bayesiana. Tanto no inicio quanto no
final, os estudantes foram informados que parte do processo para apresentagao do nivel
de conhecimento foi feito de forma automética e que eles nao deveriam se preocupar em

discordar do resultado, pois isso nao iria interferir na disciplina.

A segunda parte do questionario teve questoes direcionadas ao contetido de uma aula
e os materiais fornecidos, tanto o fornecido pelo professor, quanto os recomendados pelo
SR. Conforme ja explicado na se¢ao anterior, cada estudante poderia selecionar um ou
mais conteiido para avaliar. A avaliagdo, porém, deveria ser feita por conteido. Isto é,
o estudante deveria avaliar um conteido por vez e responder o questionario referente a
este contetdo e o material fornecido. Foram obtidos um total de 29 respostas, porém,
ao analisar a base com as respostas, foram verificadas algumas duplicidades e descri¢oes

incorretas do conteido. Desta forma, restaram 23 respostas para analisar.

Visando avaliar as recomendagoes com EA (filtrando um ou mais materiais que cobris-
sem os topicos do conteido) e sem EA (trazendo um ou mais materiais de cada formato
disponivel), foi solicitado ao estudante para responder qual foi a preferéncia dele. Apos

esse questionamento, foi perguntado se, dentre os materiais (slides daquela aula, videos
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extras oriundos do Youtube e textos recuperados da Wikipedia), para aquele contetdo,
qual foi o preferido. As duas perguntas foram cruzadas e a Figura 27 traz um grafico
resultante das respostas coletadas. Nota-se que o material do tipo Texto Wiki aparece
uma unica vez e o estudante que marcou preferéncia pelo texto Wiki disse ser indiferente

sobre os diferentes tipos de recomendagao personalizada.

Indiferente i
video

texto wiki
[ slide de aula

on

Recomendacdo c/ EA

Recomendacao s/ EA

$

Figura 27 — Grafico comparativo das preferéncias de recomendacao e de materiais.

Ainda observando a Figura 27, ha uma pequena diferenca entre a recomendagao utili-
zando também os EA e a recomendacao sem utilizar os EA. Ao analisar, cruzando com o
questionamento sobre a preferéncia de material, tende-se a concluir que neste experimento
o uso dos EA nao impactaram e sim o tipo de material. O que é notado que prevaleceu
de fato foi a preferéncia por videos, indiferente do tipo de recomendacao. O gréfico da

Figura 28 ajuda a discutir essa questao do video e do texto.

! [ Discordo totalmente

. Discordo
Video 1 Nao concordo e nem discordo
Concordo
W Concordo totalmente

1
]
10 5 0 5 10 15 20
Numero de Respostas

Figura 28 — Grafico de avaliagao geral sobre os materiais e o desempenho.
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O grafico da figura 28 traz a resposta de mais trés levantamentos que visou classificar

em escala Likert. Sendo eles:

( Video: Em geral, os videos recomendados para esta aula estao relacionados com o

conteido apresentado.

(1 Texto: Em geral, os textos recomendados para esta aula estao relacionados com o

contetudo apresentado.

(1 Desempenho: Se eu utilizar os materiais extras recomendados nesta aula como
fonte complementar de estudos, acredito que vou ter melhor rendimento acerca do

conteudo.

Os videos tiveram quase 100% de avaliacoes positivas, tendo somente uma avaliacao
neutra. A avaliacdo com relacao aos videos retornados é motivadora por saber que mesmo
utilizando a maquina de busca do Youtube, a abordagem apresentada aqui traz alguns
filtros extras, conforme apresentado no Capitulo 4, e ainda assim mantém uma relacao
com o conteido. Inclusive, é possivel acreditar que a avaliacdo positiva com relagao ao
melhor rendimento utilizando materiais extras tem relacdo com a qualidade dos videos
retornados.

Em relagao aos textos, mesmo utilizando a maquina de busca fornecida pela Wikipedia
para recuperar materiais da Wiki, os conteidos retornados tiveram uma avaliacdo bem
mais negativa que os videos no quesito do quao relacionado os materiais se encontravam
com os tépicos abordados naquele conteiido. Em geral, os textos da Wikipedia possuem
carater de visao geral e definicdo acerca de um assunto e nao explicagdo de um topico
especifico. Por se tratar de introducao a programacao utilizando Python, a maioria das
vezes o retorno da Wikipedia era simplesmente uma pagina com a histéria da linguagem
Python.

Os estudantes também foram questionados sobre a quantidade de materiais extras
retornados em cada uma das recomendagoes e as respostas foram, em sua maioria, quan-
tidade boa sobre a recomendacao de material adicional sem EA e bem equilibrada entre
pouco, gostaria de mais e quantidade boa em recomendacao de material adicional com EA.
Apesar de existir a op¢ao de quantidade alta de materiais, nenhum estudante marcou esta
opcao.

Os resultados deste experimento motivou o uso de uma abordagem que leve o EA como
um auxiliar para recomendacao, conforme ja vinha sendo feito, porém que o algoritmo de
selecao seja utilizado para ranquear ao menos um material de cada formato, permitindo
que as preferéncias do estudante sejam levadas em consideracao mas que nao corra o risco
de eliminar algum formato de material no esforco de retornar o minimo possivel que cubra

os topicos de um contetdo.
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5.5 Experimento 5: Avaliacao da recomendacao

Ja previamente discutida, a QP2 traz o seguinte questionamento: A recomendacao au-
tomadtica de materiais, a partir do nivel de conhecimento do estudante e estilos de apren-
dizagem, pode trazer beneficios no processo de aprendizagem de acordo com a percepcao
de estudantes?. Além disso, a QP3 traz um viés mais técnico quando levanta o seguinte
questionamento: E possivel manter uma relevincia na recomendacio de OA quando estes
sao gerados a partir de conteudo da Web?. Os experimentos anteriores serviram para
validar a ferramenta, verificar a capacidade de recomendacao baseada no conhecimento
do estudante e também baseada nos estilos de aprendizagem desse estudante. Visando
complementar o experimento anterior e trazer uma contribuicdo para a QP3, esta ultima
etapa ofertou trés recomendacgoes distintas para estudantes na intencao de verificar as

preferéncias em um ambiente real.

5.5.1 Meétodo

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 execucao
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 questionério ILS. Por fim, os estudantes deveriam
escolher um contetddo (aula), analisar o material ofertado pelo professor, os materiais
recomendados pelo SR e responder um tultimo questionério.

Com relacao a primeira e segunda parte, a Tabela 13 apresenta um resumo das ca-
racteristicas dos participantes. No total, foram selecionadas quatro turmas, sendo trés de
ensino superior e uma de ensino médio. Todas as disciplinas selecionadas foram discipli-
nas da area de computagao. A escolha das turmas foi ocorrendo a medida que professores

autorizavam o uso do material da disciplina para realizar a pesquisa.

Tabela 13 — Participantes da pesquisa por disciplina

Turma Nivel Estudantes matriculados | Participantes da pesquisa
Turma A | Médio 26 9
Turma B | Superior 13 )
Turma C | Superior 24 5
Turma D | Superior 8 4

A Tabela 13 apresenta a relacao de estudantes matriculados nas disciplinas e o niimero
de participantes na pesquisa. Apesar de tentar motivar a participacao de diversas manei-

ras, o namero foi baixo. Fatores como o ensino remoto, distanciamento do pesquisador
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com os envolvidos na pesquisa e o tempo elevado para execugao do experimento podem ter
contribuido para a baixa adesao na pesquisa. Todos os estudantes foram contatados por
e-mail e WhatsApp acerca da pesquisa em andamento e da importancia da participagao.

Uma vez tendo voluntérios para a pesquisa, a terceira parte deste experimento consis-
tiu em solicitar que estudantes respondessem ao questionario ILS. Cada vez que o estu-
dante acessava a plataforma CX, quatro novas questoes do questionario aparecia para esse
estudante e o processo era repetido até finalizar de responder todas as questoes. Todos
os estudantes que cadastraram na ferramenta CX e aceitaram o Termo de Consentimento

Livre e Esclarecido (TCLE) responderam esta etapa da pesquisa.

Filas Circulares

* Remogao:
Se inicio == (tamanho - 1)
inicio =-1;
inicio = inicio + 1

[Elicereesse [Flaerose [l
material 1 material 2 material 3

Figura 29 — Exemplo de contetido com 03 recomendacoes distintas de materiais adicionais.

Na quarta etapa, os estudantes receberam trés recomendagoes, cada uma com um
conjunto de materiais para um determinado conteido. As recomendagoes foram: 1 -
recomendacao de materiais a partir de um conteido, sem levar em consideracao EA, e
trazendo no minimo um material em formato video e um material em formato texto;
IT - recomendagao de materiais a partir de um contetdo, levando em consideragao EA e
trazendo a menor quantidade de materiais para cobrir o contetudo; e III - recomendacao de
materiais a partir de um contetido, levando em consideracao EA, e garantindo o minimo
de um material em cada formato (mistura de ambas). A Figura 29, no canto inferior
esquerdo, traz um exemplo de como foram colocadas as trés recomendagoes.

Para cada OA trazido em forma de material adicional dentro de cada uma das reco-

mendagoes, assim como no experimento anterior, o estudante deveria analisar, avaliar se
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o conteudo do material estava relacionado com o conteiido estudado e se aquele material
foi util para a aprendizagem dele. A avaliacao do item ajuda o recomendador a melhorar

no retorno de materiais. A Figura 30 apresenta a tela de avaliacdo dos itens.

Com re! agéc 20 MATERIAL EXTRA que voc acabou de acessar
1: discordo totalmente 2: discordo 3: ndo concordo e nem discordo 4: concorde 5: concordo
totalmente

O material 2sta relacionado 3o contelddo dz aula

™ ™
) [

O O ) O
w123 e s

Este material recomendado foi til para o meu aprendizado

™ ™ ™
) DS

I )
w123 e s

Figura 30 — Tela de avaliacao dos itens.

Apébs analisar as trés recomendagoes, estudantes foram convidados a responder um
ultimo questionario. Visando fazer um levantamento mais preciso do sistema de recomen-
dacao, os estudantes nesta etapa responderam o questionario ResQue. Esse questionario,
proposto por Pu, Chen e Hu (2011), foi desenvolvido para avaliar sistemas de recomenda-
¢ao em fatores como qualidade dos itens recomendados, usabilidade do sistema, utilidade,
qualidade da interacao e interface, satisfacdo do usuario com o sistema, dentre outros,
a partir da visao do usuario. O questionario completo tem 32 questoes e o questionario
reduzido possui 15 questoes. Ambos foram validados e sao equivalentes. Deste modo,
optou-se pelo uso do questionario reduzido, eliminando a tultima questao que envolvia
intengao de compra do produto, que nao fazia sentido para o contexto deste trabalho. O
Apéndice E traz o formato do questionario aplicado.

Antes de realizar a andlise dos resultados, alguns critérios de exclusao foram estabe-
lecidos para garantir a qualidade da pesquisa. Sendo assim, dos 23 voluntarios para a
pesquisa, somente os dados de 19 estudantes puderam ser utilizados. O motivo de elimi-
nacao principal foi o tempo utilizado para resposta do questionario ResQue (total de 03

eliminados). A Tabela 14 apresenta os critérios de inclusao e exclusao adotados.

Tabela 14 — Critérios de inclusao e exclusao dos usuarios na pesquisa.

Critério Descricao

- Possuir perfil de estudante

Inclusao | - Ter respondido totalmente ou parcialmente o questionario ILS

- Ter respondido totalmente o questionario ResQue

- Ter respondido o questionario ResQue em menos de cinco minutos
Exclusao | - Ser duplicado

- Nao ter autorizado o uso dos dados

Com relacao ao perfil do piblico participante, o grafico da Figura 31 traz, em percen-

tual, uma visao geral dos estudantes que participaram da pesquisa de acordo com os EA.
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Nota-se que é um publico misto e os extremos nao sao frequentes, enfatizando a impor-
tancia de utilizar EA probabilisticos. Por exemplo, ao analisar o grafico, observa-se que
nao ha nenhum estudante que esteja classificado entre 80 e 100% em verbal e sequencial,

mas nao significa que esses estudantes nao tenham esses EA.
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Figura 31 — Perfil dos voluntérios na pesquisa com relagao aos EA

Tendo como objetivo verificar se havia alguma preferéncia de recomendacao dentre
as trés sugeridas em uma aula especifica, para cada item do questiondrio, o estudante
deveria realizar a avaliacao de cada uma das recomendagoes. Dessa forma, ao final, por se
tratar de trés amostras independentes, foi aplicado o teste de Kruskal-Wallis para avaliar
estatisticamente o resultado. O Apéndice E apresenta a forma com que o questionario foi
aplicado, de modo e facilitar ao estudante a comparacao em cada um dos itens. Assim,
o resultado obtido permitiu comparacoes e ajudou a responder a QP3. Com relagdo ao
tempo gasto para responder o questionario ResQue, o valor mediano foi de 15 minutos e

18 segundos. A seguir, seguem os resultados deste experimento.

5.5.2 Resultados e analise

Visando analisar o impacto dos EA no processo de recomendacao quando envolve a
recuperacao de materiais da Web e também a qualidade dessa recomendacao, o questiona-
rio ResQue foi aplicado na tltima etapa desse experimento para sumarizar a experiéncia
do usuério no processo de recomendagao. A Tabela 15 apresenta o resultado da aplicacao

do questionario.
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Tabela 15 — Resultado da aplicacao do questionario ResQue
Analise Recom. 1 Recom. 2 Recom. 3
Média DP Média DP  Média DP

1- Os materiais recomendados 4.26 0.87  4.05 0.91 4.26 0.73
para mim corresponderam aos

meus interesses.

2- O sistema de recomendacao me 4.00 1.33  3.26 1.37  3.58 1.17
ajudou a descobrir novos materi-

ais.

3- Os materiais recomendados 4.16 1.07  3.26 1.41  3.53 1.26
para mim foram diversificados.

4- O layout da interface do sis- 4.05 1.13  3.95 1.13  3.84 1.17
tema de recomendacgao ¢ atrativo.

5- O sistema de recomendacgao ex- 2.63 1.38  2.68 1.45  2.63 1.38
plica porque os materiais foram

recomendados para mim.

6- As informacgoes fornecidas para 3.58 1.17  3.47 1.31  3.58 1.26
os materiais recomendados sao

suficientes para eu tomar uma de-

cisao de abri-los.

7- Eu achei facil informar ao sis- 4.74 0.56  4.63 0.76  4.74 0.56
tema se eu nao gosto/gosto do

item recomendado.

8- Eu me tornei familiar com o 4.42 0.51 447 0.51  4.47 0.51
sistema de recomendagiao muito

facilmente.

9- Me sinto no controle para mo- 3.42 0.90 3.47 0.96 3.53 1.02
dificar minhas preferéncias.

10- Eu entendi porque estes con- 4.11 1.05  3.95 1.31  4.00 1.00
teidos foram recomendados para

mim.

11- O recomendador me deu boas 4.16 0.69 3.79 1.08 3.84 0.96
sugestoes.

12- Em geral, eu estou satisfeito 4.32 0.89 3.84 .12 3.89 1.10
com o sistema de recomendacao.

13- O sistema de recomendacao é 3.95 091  3.95 1.03  3.89 0.94
confiavel.

14- Eu usarei este recomendador 4.32 0.95 3.95 1.08  4.00 1.12
outra vez.

Desempenho Geral 4.01 3.77 3.84

Recom. 1 = Recomendagao de materiais a partir de um conteido sem levar em conside-

racao EA.

Recom. 2 = Recomendacao de materiais a partir de um contetido levando em considera-

cao EA.

Recom. 3 = Recomendacao de materiais, levando em consideracao EA, e trazendo no

minimo um material de cada formato.
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No geral, observa-se que todas as recomendagoes tiveram desempenho final acima de
3.5, o que pode ser considerado um bom resultado. Para a recomendacgao 1, que aparentou
ser relativamente melhor, o tnico critério de selegao era a cobertura de contetido levando
em consideracao a qualidade dos itens. Com relacdo a qualidade, além dos filtros ja
previamente realizados pelas maquinas de busca, as avaliagoes de estudantes para cada

item também foi levado em consideracao, procurando melhorar o recomendador em geral.

Além das perguntas padroes do ResQue, ao final também foi perguntado qual mate-
rial teve maior predominéncia na recomendacao de nimero 2. Observou que 12 dos 19
voluntarios marcaram que o texto foi o mais predominante. Tal fator pode ter contribuido
para o desempenho da recomendagao 2 em relacao as demais. Apesar da Wikipedia ser
uma fonte de busca bastante utilizada na atualidade, nota-se que o contetido é geralmente
para itens mais genéricos e, por vezes, o buscador traz bastante material fora de contexto.
Ainda quando traz no contexto, sao paginas mais informativas para quem esta buscando

uma leitura inicial acerca de um conteudo.

A recomendacao de niimero 3 visou trazer materiais levando em consideragao os cri-
térios das duas recomendagoes anteriores. Dessa forma, o resultado esperado seria um
conjunto de itens selecionados considerando os EA e também o minimo de um material de
cada formato. Essa recomendagao, em geral, também teve uma boa avaliagdo. Além do
desempenho geral, é necessario analisar alguns pontos que foram mais criticos e tiveram
notas baixas na avaliagdo. Assim, os graficos das Figuras 32 e 33 ajudam a visualizar

como foram as avaliagoes por item.
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Figura 32 — Primeira parte de respostas ao questionario ResQue
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Figura 33 — Segunda parte de respostas ao questionario ResQue

O item de nimero 4 do questiondrio foi o que teve pior avaliacdo. De fato, ao de-
senhar o experimento, optou-se por nao explicitar quais fatores estavam sendo levados
em consideragao por cada um dos recomendadores para nao ter nenhuma tendéncia na
hora da avaliagdo. Dessa forma, esse item teve uma avaliacdo negativa. Assim como o
item 9, uma vez que nao se sabe quais critérios, além do conteido, que levaram aquela
recomendacao, esperava-se que o item tivesse uma avaliacao mais negativa. O item 9 s6
nao teve uma avaliagao pior por um dos fatores ser o contetdo e, para trocar os materiais,

bastava navegar até outro conteudo.

Os itens 1, 12 e 14 sao fundamentais para responder a QP3. A partir do levantamento
realizado e dos resultados obtidos, ha um otimismo sobre o uso de materiais da Web e
SR personalizada para suporte em ambientes educacionais a partir do conteido que esta
sendo ministrado. O CX trabalha na perspectiva de aulas e o recomendador inserido neste

ambiente teve uma boa avaliacao.

Na intencao de avaliar estatisticamente os dados que foram coletados, foi utilizado
o teste de Kruskal-Wallis. Esse ¢ um teste nao paramétrico que serve para avaliar trés
ou mais grupos independentes e indicado para amostras menores que 30 (VARGHA;
DELANEY, 1998). Para este caso, por se tratar de dados que foram coletados por meio
de uma variavel qualitativa ordinal, ndao ha a necessidade de verificar a normalidade da

distribuicao dos dados.

Para cada item do questionario foi executado o teste de Kruskal-Wallis verificando
se havia diferenca estatisticamente significativa entre as recomendacoes. Conforme ob-

servado nos graficos das Figuras 32 e 33, os elementos de um grupo ficaram visualmente
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parecidos. Dessa forma, ao executar o teste de Kruskal-Wallis, foi constatado nao existiu
diferenga estatisticamente significativa (isto é, todos obtiveram p > 0.05) entre os trés
tipos de recomendacao entre as respostas de nenhuma das perguntas.

Ainda com relacdo a QP2, nao é possivel afirmar, neste caso, se a recomendacao
utilizando EA satisfazem os estudantes no cenario de recomendacao de materiais da Web
em forma de OA. E importante ressaltar que, mesmo néo sendo possivel identificar qual
das trés opcoes de recomendacgao foi a melhor, os resultados indicaram uma avaliacao
positiva das recomendagoes. Isso quer dizer que, no geral, a recomendacao de materiais

relacionados com o contetdo estudado foi percebido como 1til pelos estudantes.
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CAPITULO

Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou uma abordagem modelada com base na teoria do PCC, e
implementada utilizando-se meta-heuristicas de busca, mais especificamente algoritmos
bioinspirados, em que diferentes algoritmos foram testados e tiveram seus desempenhos
comparados. Ainda, técnicas de FBC apoiada por tecnologias da Web Semantica foram
empregadas visando-se a recuperacao, a partir da Web, e selegdo eficiente de conteidos
educacionais de forma dinamica.

Desta forma, a abordagem traz avangos ao estado da arte em diversos aspectos, se
apresentando mais completa quando comparada a trabalhos correlatados em relagao aos
requisitos e funcionalidades presentes, conforme discutido no Capitulo 3, permitindo-se
superar de forma bastante assertiva os desafios associados a recuperacgao e selecao de
contetidos mais significativos ao estudante.

Ainda, a abordagem proposta permitiu a realizacdo de experimentos, inclusive com
estudantes reais, que resultaram em andlises que possibilitaram responder as perguntas
de pesquisa inicialmente propostas, mostrando que a abordagem ¢é promissora e supera

os desafios inicialmente apontados.

6.1 Principais Contribuicoes

Conforme apresentado na Secao 1.1, este trabalho teve como base outras trés pes-
quisas cientificas que apresentaram avancos ao estado da arte. A pesquisa de Ferreira
(2018) apresentou uma abordagem hibrida baseada em redes bayesianas e ontologias para
modelagem do estudante. J& a pesquisa de Aratjo (2017) trouxe uma arquitetura compu-
tacional capaz de estruturar OA, capturando metadados a partir de contetido de aulas e
atividades colaborativas, e personalizar de acordo com os EA dos estudantes. Por tltimo,
a pesquisa de Belizario Junior (2018) apresentou uma abordagem que combina algoritmo
genético e tecnologias de Web Semantica para recomendacao de OA a partir de paginas
da Wikipedia.
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Os trés trabalhos supracitados foram pesquisas que ocorreram de forma independente.
A partir dessas trés pesquisas, este trabalho visou investigar a recomendacao personalizada
de materiais, levando em consideragao um contetdo especifico. O modelo de estudante
desenvolvido por Ferreira (2018) foi aplicado para recomendagao personalizada com re-
lacdo ao desempenho do estudante. Porém, por utilizar EA probabilistico e tecnologias
de Web Semantica, esta pesquisa desenvolveu um método proprio para personalizacao

relacionada aos EA.

Ainda no contexto de EA, a pesquisa de Aratjo (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 recomendagao, tal mapeamento foi utilizado.
Diferente da pesquisa de Aratjo (2017), o conteido a ser estruturado e recomendado nesta
pesquisa foi principalmente recuperado de repositérios da Web. Além disso, o processo
de estruturacao da demanda do estudante contou com regras SWRL, sendo estas regras

mais uma contribuicao desta pesquisa.

Tecnologias de Web Seméntica e algoritmo bioinspirado para recomendacao de OA
foram abordados no trabalho de Belizario Junior (2018), além da formalizacdo do PCC
para recomendagao de OA. Porém, avancando com relagao ao trabalho de Belizario Junior
(2018), a pesquisa desenvolvida aqui inova ao apresentar: i) a formaliza¢ao da recomenda-
gao com relagao a FBC; ii) uma ampliagao dos metadados anotados de forma automatica
para a criagdo da demanda do estudante; iii) a possibilidade de recomendacao levando
em considera¢ao também o desempenho do estudante; iv) a criagdo de uma abordagem
independente que pode ser acoplada a diferentes AVA; v) recomendagido de materiais de
repositério de OA e da Web; vi) testes com estudantes reais para validagdo da abordagem

desenvolvida.

Como contribuicao técnica, o trabalho apresenta uma abordagem capaz de recomendar
materiais da Web (Youtube e Wikipedia) e também de repositérios do AVA que estd
acoplada utilizando tecnologias de Web Semaéntica e algoritmo bioinspirado. Durante o
desenvolvimento, houve um cuidado na criacdo de uma abordagem que fosse independente
de ambiente virtual, sendo que a mesma pode ser facilmente inserida a qualquer AVA que

dispoe de dados de estudantes e de contetdo.

A abordagem desenvolvida foi implementada no ambiente virtual CX, no Moodle e
também foi criada uma interface simples para realizar testes. Tais implementacoes de-
monstraram o quanto a abordagem é dinamica com relagdo ao ambiente que sera utilizada.
O artefato é uma contribuicdo técnica da pesquisa e, por ter criado na intencao de ser
fracamente acoplado, espera-se que continue sendo explorado em pesquisas futuras que
envolvam recomendacao de materiais, em forma de OA, a partir de um contetido e carac-

teristicas individuais dos estudantes.

Com relagao as contribuicoes cientificas, esta pesquisa analisou diferentes algoritmos

para observar qual tinha uma melhor conversao para uma solucao aproximada. Foram
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levados em consideracao o tempo e quantidade de execugoes. A partir desse resultado,
outras pesquisas podem trabalhar ja com esses dados quando se tratar de problema de
recomendacao de materiais considerando cobertura por conjuntos. Além disso, o trabalho
motiva a aplicagdo do PCC para problemas de recomendagao, uma vez que a literatura
nao apresenta muito o uso desta técnica.

Outra contribuicao deste trabalho é com relagao a parte de computacao aplicada. A
pesquisa desde seu principio, teve como foco contribuir para a area de Informatica na
Educagao. Visando colaborar com a area, o recomendador desenvolvido foi aplicado em
algumas turmas de ensino médio e superior. As turmas foram observadas durante o 2°
semestre de 2020 e 12 semestre de 2021. Questionarios foram aplicados nestas turmas e
permitiu concluir que a ferramenta satisfaz na recomendacao levando em consideragao o
desempenho do estudante, o contetido a ser estudado e preferéncias (neste caso os EA).
Desta forma, os resultados incentivam a explorar mais os materiais da Web como recurso

adicional ao estudante no processo de preparagao de materiais em ambientes virtuais.

6.2 Limitacoes e Trabalhos Futuros

A pesquisa apresenta algumas limitagdes que estao relacionadas ao processo de execu-
¢ao e também que foram enfrentadas durante os experimentos. Um problema ao utilizar
materiais da Web e principalmente API para recuperar contetido de alguns repositérios,
é que estas API costumam ter atualizagoes frequentes, fazendo com que a ferramenta se
torne obsoleta ou que haja manutencao frequente. Além disso, o Youtube limita o nimero
de buscas por dia através de API. Sendo assim, a adocao em grande escala exige a cria-
¢ao de um pardmetro para configurar diferentes chaves. Além disso, nao foram realizados
testes de escalabilidade para saber qual a capacidade da abordagem.

Outra limitacao do trabalho diz respeito ao cadastro do contetido para que seja possivel
realizar o processo de recomendacao. E importante que docentes que estejam interessados
em utilizar a ferramenta, passe por um treinamento prévio para fazer o cadastro correta-
mente do contetdo e palavras-chave. Os resultados desta pesquisa apresentaram nimeros
esperados de palavras-chave. Sendo assim, o nimero de palavras-chave e os termos utili-
zados se preenchidos de forma incorreta provavelmente recomendarao materiais que nao
estao sendo esperados pelo usuario.

Ainda no contexto de limitagao, com relagao a execucao dos testes, todos tiveram que
ocorrer de forma remota por conta do contexto da pandemia de Covid-19. Notou-se uma
motivagao baixa em utilizar a ferramenta. Varios fatores motivacionais foram utilizados,
mesmo assim o nimero de participantes foi considerado baixo com relacao 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 investigacdo com uma amostragem maior de estudantes,
levando em consideragao os diferentes niveis de formacgao, para comparar e verificar as-
pectos do processo de recomendacgao nos diferentes niveis de formacao. Tais analises
ajudarao a refinar os pontos que podem ser melhorados do SR. Outro trabalho que pode
ser explorado ainda analisando aspectos da recomendacao é o nivel de satisfagdo com
materiais no formato de texto advindos da Wikipedia e materiais no formato de video
advindos do Youtube.

Com relagao ao teste que leva em consideracao o AVA CX, é interessante apresentar os
materiais recomendados pela abordagem em diferentes pontos dos slides de aula e realizar
testes de verificagdo do comportamento de estudantes a partir do local de apresentacao
dos materiais recomendados. Assim, serd possivel concluir o melhor local para apresentar
materiais adicionais daquele contetudo.

Relacionado ao desempenho do estudante, como trabalhos futuros, devem ser desen-
volvidos testes que possam verificar o uso e o nao uso da ferramenta e buscar correlacao
com o desempenho do estudante em um determinado conteido. Uma vez que a abor-
dagem esta desenvolvida e descrita neste trabalho, trazer correlacdes com o desempenho
abrem mais leques de investigacao.

Também, ao término deste trabalho, notou-se a importancia de desenvolver ferramen-
tas que possam gerar mais feedbacks para docentes e tutores com relagdo ao comporta-
mento de estudantes em AVA. Até entdo, essa abordagem teve foco total no estudante e
nao foi levado em consideragao aspectos que possam colaborar com docentes, tais como,
dados estatisticos do tempo gasto pelos estudantes dentro do AVA em um determinado

contetudo e outros.

6.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Este trabalho teve inicio em agosto de 2016, com definicdo do tema em janeiro de
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APENDICE

Uso de Filtragem Baseada em
Conteudo para Recomendacao de
Materiais Educacionais: uma Revisao

Sistematica da Literatura

A.1 Introducao

A linha de pesquisa de Sistemas de Recomendagao (SR) abrange aplicagoes em diversas
areas. Em geral, os SR buscam, através de algumas métricas, recomendar itens para
usuarios (LOPS; GEMMIS; SEMERARQO, 2011). Os SR utilizam estratégias distintas a
depender da base que esta trabalhando e a finalidade da recomendacao. Por exemplo,
em bases com um nimero grande de usudrios e com constante alimentagdo de dados,
comumente encontra-se técnicas de Filtragem Colaborativa (FC) ou Filtragem Hibrida
(FH) (que é a combinagao da FC com outra técnica). Outra estratégia utilizada em SR
para prover recursos, e que demanda menos de um conjunto de usuarios, é a Filtragem
Baseada em Contetddo (FBC). Quando aplicada a educagao para, por exemplo, realizar a
recomendagao de Objetos de Aprendizagem (OA), a FBC objetiva encontrar os recursos

que mais se aproximam do perfil do estudante.

Diante da rapida expansao dos SR, principalmente no comércio eletronico, conforme
observado em Pappas et al. (2017), ¢é interessante um esforco em entender como estao
as pesquisas para a area de educagdo. Como observado por Wan e Niu (2018), quando
direcionada a educacao, FBC é comumente encontrado como técnica de filtragem no
processo de recomendacao. Isto se da, principalmente, pela nao dependéncia de um vasto
numero de usudrio para realizar a entrega personalizada de algum contetido. Diante disso,
este trabalho visa, através de uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL), analisar o

andamento dos trabalhos de FBC para recomendacao de materiais educacionais. As sec¢oes
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a seguir apresentam a metodologia adotada e os resultados obtidos.

A.2 Metodologia

Esta secao apresenta a metodologia aplicada na RSL sobre o uso de FBC para re-
comendagao personalizada de materiais educacionais. Como procedimento para busca
e sele¢ao dos trabalhos, foram considerados os aspectos apresentados por Kitchenham
(2004). Para auxiliar no gerenciamento do protocolo, a ferramenta STaRT foi utilizada
(FABBRI et al., 2016). De acordo com Kitchenham (2004), hé trés etapas principais para
a realizacao de uma RSL, sendo elas: planejamento, execugao e resultados. A Figura 34

apresenta as fases da RSL.

Figura 34 — Fases da RSL. Adaptado de (VIEIRA, 2016)

Planejamento Execugao Resultados

Identificacho
dos Trabalhos )

) Sintese dos
Dados

Definigao do ) | Selecao ] l

Protocolo

Avallacao dos
Resultados

¥

Extracdo

A.2.1 Planejamento

Durante o planejamento de uma RSL é esperado que o protocolo seja definido. Para
esta pesquisa, a seguinte questao principal foi levantada: Como a filtragem baseada em
contetdo tem contribuido no processo de recomendacao de materiais educacionais? Para
responder esta pergunta, é necessario que sejam criadas questoes de pesquisa. A seguir,

cada QP que foi criada para dar suporte a questao principal.

O QP1: Quais técnicas tém sido utilizadas para o processo de recomenda-

¢ao?

1 QP2: Como os sistemas de recomendagao de conteido tém sido avalia-

dos?

1 QP3: Quais dados tém sido utilizados para a FBC?
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Assim, foram realizadas buscas por trabalhos completos, disponiveis em bases de arti-
gos cientificos. A busca se limitou aos trabalhos publicados a partir de 2016 (com tltima
busca em 18 de janeiro de 2021). As bases utilizadas foram IEEE, Springer, Web of
Science, Scopus, ACM e repositério da CEIE. Além disso, limitou-se a busca ao idioma
inglés, porém aceitando também trabalhos retornados em portugués e espanhol. Para o
repositério da CEIE a busca foi realizada em portugués. A string de busca a seguir foi
projetada na intencao de retornar o maximo de trabalhos acerca do assunto. Para o repo-

sitério da CEIE foi adaptada a String para o idioma portugués e com critérios aceitaveis

nas bases.
Tabela 16 — String de busca para a selecao de artigos
Idioma String
( “content-based” OR “content based” ) AND ( recommend* ) AND (
Inglés | “learning object™” OR “educational resource®*” OR “learning resource™”
OR “personalized information”)

A Tabela 17 apresenta os critérios de inclusao e exclusao para esta pesquisa. Os

critérios de inclusao contém limitacao de idiomas, formato de publicagao e assunto.

Tabela 17 — Critérios de exclusao e inclusdo

Critério | Descricao

Artigo completo nao disponivel, capitulo de livro sem resumo ou artigo
sem vinculo com periédico.

Trabalhos duplicados e/ou com versao de publicagdo mais recente.
Publicacoes fora do periodo de 2016 a 2021.

Integra do texto em Portugués ou Inglés.

Inclusao | Aborda recomendacao de materiais educacionais com FBC.

Aborda avaliacao de sistema de recomendacao.

Exclusao

Os critérios de inclusao e exclusao fazem parte da etapa de planejamento da RSL. A
busca foi realizada nas bases cientificas que apresentam trabalhos relevantes na area de
computacao e possuem a func¢ao de busca avancada. 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 relagdo ao processo de recomendacao de conteido educacional

usando FBC.

A.2.2 Execucao

Uma vez finalizada a etapa de planejamento, o proximo passo é a etapa de execugao.
A etapa de execugdo, de acordo com os parametros de Kitchenham (2004), consiste em
trés partes: identificacao, selecao e extracao. Para a identificagao dos trabalhos, as strings

de busca foram executadas nas bases cientificas selecionadas para a RSL. Nesta etapa,
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um total de 92 trabalhos foram levantados. A busca se deu através dos titulos, resumos
e palavras-chave.

Apos a identificacdo dos trabalhos, foram realizadas leituras de titulos e resumos para
a selecdo de pesquisas relevantes para esta RSL. Nesta etapa, um total de 27 trabalhos
foram selecionados por apresentarem indicios que poderiam contribuir para a presente
investigacao. Por fim, ao realizar a leitura na integra, 15 trabalhos foram incluidos,
seguindo os critérios de inclusdo e exclusdao apresentados no protocolo. A Tabela 18

apresenta o nimero de trabalhos detalhado por base de busca.

Tabela 18 — Nuimero de publicagdes por base nas etapas do processo de execucao.

Base Identificacao | Selecao | Extracao
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

Varios trabalhos retornados pelas busca apresentaram nao somente sistemas que uti-
lizam FBC, mas uma combinagdo com outras técnicas de filtragem, sendo classificados
como sistemas hibridos. Apesar desta busca ter focado em FBC, trabalhos retornados que
combinam mais de uma técnica durante o processo de recomendacgao, mas que detalharam

a etapa do uso da FBC se manteve na RSL.

A.3 Resultados da RSL

Esta RSL buscou explorar a recomendacao de contetido educacional com apoio de FBC,
pois, ao explorar o estado da arte, viu-se que este tipo de filtragem é mais frequentemente
utilizada em ambientes educacionais por ser um cenario que nao se tem tantos dados para
utilizar facilmente outras técnicas de filtragem. Nesse sentido, a pesquisa buscou integrar
o maximo de trabalhos possiveis para que seus resultados fossem mais sélidos. O artigo
de Mourao e Netto (2019), apesar de nao apresentar explicitamente o uso de FBC para
um sistema de recomendacao personalizada de OA acessiveis, utiliza de preferéncias do
docente para a busca de OA. Apés leitura no integra, observou que os pesquisadores nao
tinham intengao de associar a FBC nessa etapa do trabalho e que ficaria como trabalhos
futuros. Desta forma, o trabalho acabou sendo rejeitado para este protocolo, mas traz
uma visao interessante sobre recomendacgao com foco em acessibilidade.

Uma parcela consideravel dos trabalhos aceitos foram somente propostas, nao tra-
zendo testes e validagdo dos resultados. Além disso, esses trabalhos ndo apresentaram

detalhes se foram implementados. Desta forma, para estes trabalhos, ficou dificil apontar
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as contribui¢does. Mesmo assim, houve um esfor¢o em extrair quais dados pretendiam

utilizar para a FBC. A seguir, as respostas, para as questoes 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 — Trabalhos incluidos na RSL.

Titulo Implementado? Referéncia

A personalized intelligent tutoring system of pri- Nao Song, Zhuo e Li
mary mathematics based on perl (2016)

A hybrid recommendation model for learning ob-  Sim Gordillo, Barra e
ject repositories Quemada (2017)
An educational recommender system based on Sim Rodriguez et al.
argumentation theory (2017)

Smart media-based context-aware recommender Nao Hassan e Hamada
systems for learning: A conceptual framework (2017)

The use of time dimension in recommender sys- Nao Borba, Gasparini e
tems for learning Lichtnow (2017)
An e-learning recommendation approach based Sim Wan e Niu (2018)
on the self-organization of learning resource

Design of a Recommender System for Intelligent Nao Rivero-Albarran et
Classrooms Based on Multiagent Systems al. (2018)

On Recommendation of Learning Objects Using Sim Nafea, Siewe e He
Felder-Silverman Learning Style Model (2019)

Proposed Recommender System for Open Edu- Sim Hameed e  El-
cational Resources for Informatics Institute for Ameer (2019)
Postgraduate Studies

A learning style-based Ontology Matching to Nao AISSAOUI e
enhance learning resources recommendation OUGHDIR (2020)
An Improved Recommender System for E- Nao Doja et al. (2020)
Learning Environments to Enhance Learning

Capabilities of Learners

Content-Based Learning Object Recommenda- Sim Morillo-Palacios e
tion System Using a User Profile Ontology for Gutiérrez-Cardenas
High School Students (2020)

Examining the Usefulness of Quality Scores for Sim Gordillo, Lépez-
Generating Learning Object Recommendations Fernandez e Ver-
in Repositories of Open Educational Resources bert (2020)
Recommending Learning Videos for MOOCs Sim Jordan et al. (2020)
and Flipped Classrooms

The hybrid recommendation of digital educatio- Nao Slimani et  al

nal resources in a distance learning environment:

the case of MOOC

(2020)
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A.3.0.1 QP1: Quais técnicas tém sido utilizadas para o processo de recomen-

dacao?

A primeira QP visou investigar quais técnicas computacionais sdo empregadas na
recomendacao de contetido educacional utilizando FBC. Por se tratar de uma filtragem,
onde é recomendado um contetido semelhante ao perfil do usuéario e/ou outro contetdo,
técnicas de similaridade foram as mais observadas no trabalho (GORDILLO; LOPEZ-
FERNANDEZ; VERBERT, 2020; GORDILLO; BARRA; QUEMADA, 2017; MORILLO-
PALACIOS; GUTIERREZ-CARDENAS, 2020; JORDAN 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 possivel ao esperado
pelo usuario.

Além da técnica de similaridade, ja previamente esperada, foi possivel encontrar apli-
cagoes com uso de Web Semantica (RODRfGUEZ et al., 2017; MORILLO-PALACIOS;
GUTIERREZ-CARDENAS, 2020; AISSAOUI; OUGHDIR, 2020). No caso do trabalho
de Rodriguez et al. (2017) as regras de inferéncia OWL foram utilizadas para realiza¢ao
da filtragem. J4 a pesquisa de Morillo-Palacios e Gutiérrez-Cardenas (2020) explorou as
consultas seménticas do tipo SPARQL em seu trabalho. Por fim, a pesquisa de AISSAOUI
e OUGHDIR (2020) utilizou de ontologias para modelagem do dominio.

Outras técnicas de TA observadas nos trabalhos foram multiagentes e uso de apren-
dizado de maquina (RIVERO—ALBARRAN 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 classificagdo dos contetidos e posterior recomen-
dacao de forma mais personalizada. Apesar de menos frequente, foi possivel observar que

a area de aprendizado de maquina pode ser explorada nesse tipo de dominio.

A.3.0.2 QP2: Como os SR de contetido tém sido avaliados?

Um ponto importante nos SR é a forma de avaliacao utilizada para validar se aquele
sistema esta sendo 1util ou ndo. Em geral, os SR utilizam de feedbacks de usuarios, inde-
pendente se é resultado de pesquisa ou apenas uma ferramenta técnica desenvolvida. O
feedback dado pelo usuario auxilia para melhoria no processo de recomendagao. Para esta
RSL o foco desta secao é levantar quais métodos foram utilizados para avaliar pesquisas
que envolvem os SR de contetidos educacionais.

Em se tratando de pesquisas com SR, nota-se duas principais preocupacoes com re-
lacao a avaliacao: 1- comparativo de diferentes técnicas de recomendagao; 2- andlise da
usabilidade e/ou satisfagdo do usudrio. Com relagdo ao item 1, andlises estatisticas sao
frequentemente utilizadas para concluir qual tipo de técnica realizou melhor recomenda-
¢ao (RODRIGUEZ et al., 2017; GORDILLO; LOPEZ-FERNANDEZ; VERBERT, 2020).

J& o item 2 existem alguns questionérios ja validados para obter informagoes do usuario.
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Com relacao a avaliacao de usabilidade dos SR, dois trabalhos tiveram essa preocupa-
¢ao com essa andlise (MORILLO-PALACIOS; GUTIERREZ-CARDENAS, 2020; GOR-
DILLO; BARRA; QUEMADA, 2017). Ambos os trabalhos que se preocuparam com
andlise da usabilidade do sistema, utilizaram a escala System Usability Scale (SUS) (BRO-
OKE, 1996). A escala SUS possui a vantagem de apresentar um questionario ja validado
e é possivel dos pesquisadores terem uma percepcao da visao do usuario nesse quesito.

Em muitas pesquisas o uso de analise estatistica, principalmente das métricas de
precision, recall e f1-score. As medidas sao utilizadas para verificar se as recomendacoes
fornecidas foram positivas e também para comparar diferentes técnicas (RODRiGUEZ et
al., 2017; JORDAN et al., 2020; HAMEED; EL-AMEER, 2019). O trabalho de Hassan
e Hamada (2017) somente propoe o uso das medidas citadas anteriormente mas nao usa
de fato. Ja o trabalho de Gordillo, Lépez-Fernandez e Verbert (2020) teste U de Mann-
Whitney Para a andlise da qualidade e relevancia.

A pesquisa de Gordillo, Barra e Quemada (2017), além das andlises anteriormente
apontadas, também chamou atencao por aplicar um questionario desenvolvido e validado
para andlise de sistemas de recomendagao. O questionério utilizado foi o ResQue (PU;
CHEN; HU, 2011). Este questiondrio possui afirmagoes para os usuérios responderem
em uma escala Likert acerca da recomendacao. As afirmagoes levam em consideragao os
interesses do usuario, usabilidade, a significincia da recomendagao, etc.

Alguns trabalhos desenvolveram questoes proprias para analise (GORDILLO; LOPEZ-
FERNANDEZ; VERBERT, 2020; WAN; NIU, 2018). Para estes trabalhos, a escala Likert
também foi priorizada. Quase metade dos trabalhos que foram incluidos nesta RSL nao
apresentaram nenhum tipo de coleta de resultados e avaliacao. Também foram encon-
trados trabalhos que realizaram analise subjetiva de satisfacao, relevancia, relevancia,
efetividade e eficiéncia das recomendagdes (GORDILLO; LOPEZ-FERNANDEZ; VER-
BERT, 2020; WAN; NIU, 2018).

A.3.0.3 QP3: Quais dados tém sido utilizados para a FBC?

A pesquisa de Wan e Niu (2018) traz uma visao importante do que é esperado de um
SR que utiliza FBC para recomendacao de contetidos educacionais. Na arquitetura apre-
sentada, o trabalho aponta a importancia 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 conteiidos que mais se assemelham com o modelo
dele. A partir disso, esta RSL buscou investigar quais dados tém sido utilizados para a
FBC.

Nota-se uma predominancia dos EA tanto para tracar perfil de preferéncias de es-
tudantes, quanto para modelar OA, isto é, indicar para qual perfil aquele OA deve ser

recomendado. FSLSM foi o mais predominante dentre os trabalhos que utilizaram EA
(HASSAN; HAMADA, 2017; NAFEA; SIEWE; HE, 2019; JORDAN 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 (RODRfGUEZ et al., 2017; DOJA et al., 2020).
O trabalho de Song, Zhuo e Li (2016) também propde o uso de estilos de aprendizagem

como dados a serem levantados do estudante, porém nao especifica qual modelo.

Além dos EA, alguns trabalhos tém utilizado de experiéncias anteriores, com relagao
a interacao com o material educacional, como dado relevante para a criacdo do modelo
do estudante (GORDILLO; BARRA; QUEMADA, 2017; JORDAN et al., 2020; BORBA;
GASPARINI; LICHTNOW, 2017). O nivel de conhecimento/formagao, idioma de prefe-
réncia e nivel de dificuldade foram encontrados como dados relevantes do aprendiz para
o processo de recomendagao (GORDILLO; BARRA; QUEMADA, 2017; HAMEED; EL-
AMEER, 2019; AISSAOUI; OUGHDIR, 2020).

Com relagao aos OA, com excegao do trabalho de Nafea, Siewe e He (2019) que utilizou
FSLSM, todos os outros trabalhos utilizaram metadados de OA. Titulo, palavras-chave e
idioma sao frequentemente citados nos trabalhos e aparententemente fundamentais para a
modelagem de OA e posterior recomendacao de um contetido educacional. Por exemplo,
no trabalho de Rodriguez et al. (2017) foram utilizados o tipo de recurso educacional, o
nivel e tipo de interatividade, contexto, descri¢cao, idioma e formato. J4 no trabalho de
Gordillo, Lopez-Fernandez e Verbert (2020) e Gordillo, Barra e Quemada (2017) utiliza-
ram titulo, idioma e palavras-chave dos OA. Gordillo, Barra e Quemada (2017) também

utilizou a descricao.

A.3.0.4 QP: Como a FBC tem contribuido no processo de recomendacao de

materiais educacionais?

No trabalho de Rodriguez et al. (2017) a FBC foi combinada com outras técnicas
para criagdo de uma abordagem capaz de recomendar e gerar argumentos para justificar
a recomendacdo. A pesquisa de Gordillo, Lépez-Ferndndez e Verbert (2020) parte do
pressuposto da importancia da FBC, como ja confirmada em outras pesquisas, e apre-
senta a contribuicao do uso de avaliagoes pedagogicas para somar durante o processo de
recomendacao. Os autores apontam que o acréscimo do uso de avaliacoes pedagdgicas
para cada REA torna a abordagem hibrida.

Nos trabalhos de Gordillo, Barra e Quemada (2017) e Hassan e Hamada (2017), a
FBC contribui para a recomendacgao de OA semelhantes com as preferéncias dos usuarios.
Além disso, na proposta apresentada por Hassan e Hamada (2017), a partir da FBC,
dados acerca do contexto do usuario devem ser aplicados para melhor filtragem dos OA.
Em Gordillo, Barra e Quemada (2017), a FBC é feita a partir de dados como idioma,
areas de interesse e OA previamente classificados 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 recomendagao, a partir de técnicas de clusterizacao,

recomenda os OA mais relacionados. Caso o estudante nao tenha um conjunto de OA
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avaliados, a recomendagao é feita a partir dos seus EA. Nesta pesquisa, a técnica de FBC

foi combinada com a FC.

A.4 Consideracoes 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 personalizacao durante o processo de recomendacao e que algumas
vezes sao combinados com nivel de conhecimento e outros dados que auxiliam a tracar o
modelo de estudante. Em geral os trabalhos tém limitado a recomendagao de materiais
educacionais a partir de repositérios acoplados a aplicacao ou outros repositorios de OA.
Nenhum trabalho visou explorar conteiidos da Web. Os metadados do IEEE-LOM tam-
bém sao encontrados, neste caso para filtragem de OA.Com relacao as técnicas utilizadas
para validar as abordagens, recall, f1-score e precision, vistas inicialmente em sistemas
de recuperacao da informacao, foram adaptas para SR e sdo frequentemente adotadas.
Também observou o alto uso da satisfacao do usuario com o contetido recebido através do
uso de escala likert. Por tltimo, observou também a existéncia de alguns questionarios
validados para avaliar SR.

Nota-se o uso de FBC para recomendacdao de materiais educacionais em formatos
distintos e um esfor¢co em combinar com outras filtragens para melhorar o processo de
recomendacao. A RSL, por outro lado, observou o quao ainda as abordagens sao presas
em analisar somente repositérios desenvolvidos e estruturados para OA. Além disso, foi
notado o alto numero de trabalhos que apresentam propostas de SR porém nao traz

implementagao e/ou resultado.
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APENDICE

Regras de Inferéncia SWRL

As regras a seguir foram desenvolvidas com o auxilio da ferramenta protégé e sao
utilizadas para realizar inferéncias durante a execucao 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 perfil do estudante. Por tltimo, as regras 8 e 10 inferem o nivel de interatividade

esperado para o estudante que esta sendo recomendado o conteudo.

1. Student( ?student ) ~ IdealLOs( ?idealLO ) " hasState( 7idealLO, activeldealLO ) *
isRecommendedFor( 7idealLO, ?student ) * Profile( ?profile ) ~ hasProfile( ?student,
?profile ) * hasProcessing( ?profile, activeProcessing ) -> ListResourcesldeal LO(
exercise ) ~ ListResourcesldeal LO( simulation ) ~ ListResourcesIdealLO( question-
naire ) * ListResourcesldeal LO( exam ) * ListResourcesIdealLO( experiment ) " Lis-
tResourcesldealLO( problemStatement ) * ListResourcesldeal LO( selfAssessment )

" ListResourcesldeal LO( assessment ) * ListResourcesldealLO( assessmentltem )

ListResourcesldealLO( community ) * ListResourcesldeal LO( practice )

2. Student( ?student ) * IdealLOs( 7idealLO ) ~ hasState( ?idealLO, activeldealLO ) *
isRecommendedFor( ?idealLO, ?student ) ~ Profile( ?profile ) ~ hasProfile( ?student,
?profile ) * hasProcessing( ?profile, reflective ) -> ListResourcesldeal LO( diagram
) "~ ListResourcesldealLO( figure ) ~ ListResourcesldealLO( summary ) ~ ListRe-
sourcesldealLO( graph ) ~ ListResourcesldealLO( index ) ~ ListResourcesIdealLO(
slide ) * ListResourcesldealLO( table ) ~ ListResourcesldealLO( narrativeText ) "
ListResourcesIdealLO( lecture ) * ListResourcesldealLO( analogy ) "~ ListResour-
cesldealLO( definition ) " ListResourcesIdealLO( demonstration ) ~ ListResource-
sldealLO( example ) * ListResourcesldealLO( glossary ) * ListResourcesldeal LO(
guideline ) " ListResourcesldealLO( nonexample ) ~ ListResourcesldealLO( note )

" ListResourcesldealLO( presentation ) ~ ListResourcesldealLO( scenario )

3. Student( 7student ) " IdeallLOs( 7idealLO ) ~ hasState( ?7ideallLO, activeldealLO
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)~ isRecommendedFor( 7idealLO, ?student ) ~ hasProfile( ?student, ?profile ) *
hasUnderstanding( ?profile, sequential ) -> ListResourcesldeal LO( guidance )

Student( ?student ) ~ IdealLLOs( 7idealLO ) ~ hasState( ?ideallLO, activeldealLO ) ~
isRecommendedFor( 7idealLO, ?student ) ~ Profile( ?profile ) * hasProfile( ?student,
?profile ) © hasUnderstanding( 7profile, global ) -> ListResourcesldealLO( outline

) ~ ListResourcesldeal LO( overview ) " ListResourcesIdeal LO( summary )

. Student( ?student ) ~ IdealLOs( 7idealLO ) * hasState( ?idealLLO, activeldealLLO )

" isRecommendedFor( ?idealLO, ?student ) ~ Profile( ?profile ) ~ hasProfile( ?stu-
dent, ?profile ) * hasInput( 7profile, verbal ) -> ListResourcesldealLO( exercise )
" ListResourcesldeal LO( questionnaire ) * ListResourcesldealLO( exam ) * ListRe-
sourcesldealLO( problemStatement ) “ ListResourcesIdealLO( selfAssessment ) *
ListResourcesIdealLO( index ) ~ ListResourcesIdealLO( table ) ~ ListResourceslde-
alLO( narrativeText ) ~ ListResourcesldealLO( lecture ) ~ ListResourcesldeal LO(
assessment ) " ListResourcesIdealLO( community ) "~ ListResourcesIdealLO( defini-
tion ) ~ ListResourcesldealLO( demonstration ) ~ ListResourcesldealLO( glossary
) ~ ListResourcesIdeal LO( introduction ) * ListResourcesldealLO( note ) ~ ListRe-
sourcesldeal LO( objective )

Student( ?student ) " IdealLLOs( ?ideallLO ) "~ hasState( ?idealLO, activeldealLO )
" isRecommendedFor( ?idealLO, ?student ) ~ Profile( 7profile ) ~ hasProfile( ?stu-
dent, 7profile ) ~ hasInput( 7profile, visual ) -> ListResourcesldeal LO( experiment )
" ListResourcesldeal LO( diagram ) ~ ListResourcesldealLO( figure ) ~ ListResour-
cesldealLO( graph ) * ListResourcesldealLO( attractor ) ~ ListResourcesldeal LO(

illustration )

. Student( ?student ) ~ IdealLOs( ?idealLO ) ~ hasState( 7idealLO, activeldealLO ) ~

isRecommendedFor( 7idealLO, ?student ) ~ Profile( ?profile ) * hasProfile( ?student,
?profile ) * hasProcessing( ?profile, activeProcessing ) -> ListInteractivity Typelde-
alLO( active ) ~ ListInteractivity Typeldeal LO( mixed )

Student( ?student ) * IdealLOs( 7idealLO ) ~ hasState( ?idealLO, activeldealLO ) *
isRecommendedFor( 7idealLO, ?student ) ~ Profile( ?profile ) ~ hasProfile( ?student,
?profile ) ~ hasProcessing( 7profile, activeProcessing ) -> ListInteractivityLevellde-
alLO( medium ) "~ ListInteractivityLevelldealLO( high ) * ListInteractivityLevell-
dealLO( veryHigh )

. Student( ?student ) ~ IdealLOs( ?idealLO ) ~ hasState( 7idealLO, activeldealLO ) ~

isRecommendedFor( ?idealLLO, ?student ) ~ Profile( ?profile ) ~ hasProfile( ?student,
?profile ) * hasProcessing( 7profile, reflective ) -> ListInteractivity Typeldeal LO(
expositive ) * ListInteractivity Typeldeal LO( mixed )
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10. Student( ?student ) ~ IdealLOs( ?idealLO ) * hasState( 7idealLO, activeldealLO ) *
isRecommendedFor( ?idealLO, ?student ) * Profile( ?profile ) * hasProfile( ?student,
?profile ) ~ hasProcessing( 7profile, reflective ) -> ListInteractivityLevelldealLO(
medium ) “ ListInteractivityLevelldealLO( low ) * ListInteractivityLevelldealLO(

veryLow )
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Questionario 1

Parte 1:

1. Nome completo

2. Numero de matricula

3. O nivel do meu conhecimento que o sistema estd informando em cada um dos
conceitos da disciplina esta correto. 1 - Discordo totalmente 5 - Concordo totalmente

O O O O O
1 2 3 4 5

4. Ao término de uma aula, eu costumo buscar materiais extras para aprofundar no

conteudo. 1 - Discordo totalmente 5 - Concordo totalmente

O O O O O
1 2 3 4 5

5. As aulas que foram recomendadas para mim como refor¢o sao aulas que possuem
contetido que apresento dificuldades. 1 - Discordo totalmente 5 - Concordo total-
mente
O O O O O

1 2 3 4 5
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Questionario 2

. Nome completo

. Numero de matricula

. Titulo da aula

. No fim da apresentacao dessa aula vocé recebeu recomendagcoes personalizadas de

materiais extras acerca do assunto da aula. Qual vocé preferiu?

O Recomendagao personalizada com EA

O Recomendagao sem EA e com mais de um formato de material
O Indiferente

. Em geral, os videos recomendados para esta aula estao relacionados com o contetido
apresentado. 1 - Discordo totalmente (nada relacionados) 5 - Concordo totalmente

(totalmente relacionados)

O O O O O
1 2 3 4 5

. Em geral, os textos recomendados para esta aula estao relacionados com o contetido
apresentado. 1 - Discordo totalmente (nada relacionados) 5 - Concordo totalmente

(totalmente relacionados).

O O O O O
1 2 3 4 5

. Se eu utilizar os materiais extras recomendados nesta aula como fonte complementar

de estudos, acredito que vou ter melhor rendimento acerca do contetido. 1 - Discordo
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10.

11.

totalmente (ndo ha nenhum ganho de aprendizagem) 5 - Concordo totalmente (vou

ter um desempenho bem melhor).

@) @) O O @)
1 2 3 4 5

No fim da apresentagao dessa aula vocé recebeu recomendacoes personalizadas de
materiais extras acerca do assunto da aula. Qual vocé preferiu?

O Videos

O Textos

O Slides de aula

Sobre a recomendagao de material adicional com EA, a quantidade de materiais

recomendados foi:
O Pouco, gostaria de mais

O Quantidade boa
O Alta, gostaria de menos materiais

Sobre a recomendacao de material adicional sem EA, a quantidade de materiais

recomendados foi:
O Pouco, gostaria de mais

O Quantidade boa
O Alta, gostaria de menos materiais

Gostaria de deixar alguma observacao?
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Questionario 3

Identificacao:

Numero de matricula

Curso

Titulo da aula

O questiondrio a seguir (ResQue) é baseado no trabalho de Pu, Chen e Hu (2011).
Para as questoes, vocé respondera 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.

Recomendacgao de Material 1

Recomendacao de Material 2

O O] O|=
O O] O|®
O O] O|=
Ol O] O*=
O O] O=

Recomendacao de Material 3

2. O sistema de recomendacao me ajudou a descobrir novos materiais.
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3. Os materiais recomendados para mim foram diversificados.

4. O layout da interface do sistema de recomendacao ¢ atrativo.

5. O sistema de recomendacao explica porque os materiais foram recomendados para

mim.
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6. As informacoes fornecidas para os materiais recomendados sao suficientes para eu

tomar uma decisao de abri-los.

7. Eu achei facil informar ao sistema se eu nao gosto/gosto do item recomendado.

8. Eu me tornei familiar com o sistema de recomendacao muito facilmente.

9. Me sinto no controle para modificar minhas preferéncias.
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10. Eu entendi porque estes contetidos foram recomendados para mim.

11. O recomendador me deu boas sugestoes.

12. Em geral, eu estou satisfeito com o sistema de recomendacao.

13. O sistema de recomendagao é confiavel.
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14. Eu usarei este recomendador outra vez.

Recomendacgao de Material 1

Recomendacao de Material 2

Ol O] O|=
O O] O|®™
O O] O|=
Ol O] O*=
Ol O] O=

Recomendacgao de Material 3

A seguir, as perguntas finais ainda sobre a recomendagao.

1. Olhando a recomendacao como um conjunto de materiais (ndo somente 1 item iso-

lado). Alguma das recomendagoes foram iguais?
O Pouco, gostaria de mais

O Quantidade boa
O Alta, gostaria de menos materiais

2. A Recomendagao de Material 2 foi em sua maioria?
O Quantidade igual para ambos
O Video
O Texto

3. Caso queira, deixe aqui alguma observagao que vocé julga relevante acerca das re-

comendagoes.
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