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Resumo

De acordo com as necessidades do aluno, o aprendizado pode ser apoiado e aprimo-
rado por meio de instrucao estruturada e personalizada. Este trabalho apresenta uma
abordagem de recomendagoes pedagdgicas personalizadas com base no perfil cognitivo
do aluno, fornecidas pelo Revised Approaches to Study Inventory (RASI). As agdes pe-
dagdgicas recomendadas seguem a hierarquia da Taxonomia de Bloom Revisada (TBR).
O sequenciamento de agoes pedagdgicas foi modelado como um problema de otimizagao
multiobjetivo. A solu¢ao do problema foi implementada usando um algoritmo Particle
Swarm Optimization (PSO). Os objetivos otimizados neste problema sao a similaridade
entre o perfil do aluno e a sequéncia de agoes e o nimero de acoes adequadas ao perfil
do aluno. Experimentos realizados com alunos de institui¢oes de ensino superior sugerem
que a abordagem proposta com Particle Swarm Optimization (PSO) apresenta solugoes

mais bem aceitas pelos alunos do que a recomendacao pedagbgica aleatoria.

Palavras-chave: Sequenciamento de atividades pedagogicas, Recomendagao Pedagdgica,

Taxonomia de Bloom, RASI, PSO, otimizacdo multiobjetivo.



Abstract

According to student needs, learning can be supported and enhanced through struc-
tured and personalized instruction. This work presents an approach to personalized pe-
dagogical recommendations based on the student’s cognitive profile, given by the Revised
Approaches to Studying Inventory (RASI). The recommended pedagogical actions follow
the hierarchy of Revised Bloom’s Taxonomy. We model the sequencing of pedagogical ac-
tions as a multi-objective optimization problem. This problem solution was implemented
using a Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm. The optimized objectives in this
problem are the similarity between the student’s profile and the sequence of actions, and
the number of actions appropriate to the student’s profile. Experiments conducted with
students in higher education institutions suggest that the proposed approach using PSO
presents solutions that are better accepted by students than the randomized pedagogical

recommendation.

Keywords: Sequencing of pedagogical activities, Pedagogical Recommendation, Bloom’s

Taxonomy, RASI, PSO, multi-objective optimization.
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CAPITULO

Introducao

A aprendizagem é um processo natural continuo que ocorre tanto em situagoes orga-
nizadas quanto em atividades cotidianas (HUANG, 2019). De acordo com Brown et al.
(2020), ensinar e aprender é um esfor¢o humano conduzido por pessoas para o beneficio
de outras e, segundo Woolf (2010), é mais eficiente quando os alunos estao motivados para
aprender. Quando a aprendizagem ¢é intencional e estd definida em um contexto instituci-
onal, com metas e objetivos explicitos, é geralmente apoiada por sequéncias estruturadas
de instrugoes que, de acordo com Huang (2019), visam apoiar, facilitar ou melhorar a
aprendizagem e o desempenho.

Com o surgimento e evolugao das teorias de aprendizagem a partir do inicio do século
XX, surgiram também diversas ferramentas e técnicas que tém sido utilizadas para apoiar
o ensino e a aprendizagem (HUANG, 2019). A teoria da aprendizagem cognitiva tem sido
usada como base para alguns dos tutores inteligentes mais bem-sucedidos, nos quais os
processos mentais sao primeiro identificados e o conhecimento é transferido para os alunos
da maneira mais eficiente e eficaz possivel (WOOLF, 2010).

De acordo com Huang (2019), a tecnologia da informagdo pode estender a capaci-
dade humana e expandir o ambiente social de apoio a aprendizagem e, para Brown et
al. (2020), as experiéncias educacionais de professores e alunos sao sempre estruturadas e
aprimoradas por sistemas e ferramentas educacionais que muitas vezes refletem avancos
tecnologicos mais amplos que estao ocorrendo em outras industrias e setores da sociedade.
Ela tem sido cada vez mais utilizada para apoiar a aprendizagem, tanto em modelos hibri-
dos de ensino quanto nos estritamente a distancia. Neste sentido, o ntimero de interfaces
de ensino e aprendizagem e de seus usudrios tem crescido exponencialmente, porém os
Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) tém sido utilizados para a realizacao de
aulas expositivas online apenas como uma extensao do modelo tradicional de ensino no
qual o conhecimento é centrado no professor e as aulas sdo ministradas considerando que
todos os alunos possuem as mesmas habilidades (SUNAGA; CARVALHO, 2015).

Por meio de plataformas inteligentes — também chamadas adaptativas — o ensino pode

ser personalizado, uma vez que elas conseguem reconhecer as caracteristicas dos estudantes
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e oferecer atividades em nivel personalizado, satisfazendo suas necessidades individuais,
fornecendo estimulos que os impulsionam e permitindo que cada um aprenda no seu tempo
(SUNAGA; CARVALHO, 2015).

Sendo assim, a automatizagdo do processo de ensino no contexto da educagao formal
pode colaborar para que o aluno assuma um papel mais ativo no processo de aprendiza-
gem. Estratégias de ensino personalizadas podem melhorar o uso dos AVAs e o desempe-
nho dos estudantes, recomendando atividades de aprendizagem apropriadas e permitindo

que eles avancem nos estudos de forma adaptativa e customizada.

1.1 Motivacao

Dados do UNICEF — Fundo das Nagoes Unidas para a Infincia — em seu relato-
rio Every child learns - UNICEF Education Strategy 2019-2030 (UNICEF et al., 2019)
apontam que as Tecnologias de Informagao e Comunicagao (TICs) moldarao significati-
vamente as estratégias de aprendizagem na proxima década e que tecnologias inovadoras,
como aprendizagem adaptativa e inteligéncia artificial, tém o potencial de mudar a ma-
neira como aprendemos. Em direcdo a um foco maior na melhoria dos resultados de
aprendizagem, a estratégia apresentada prevé investimentos em inovacao, incluindo novas
tecnologias para a aprendizagem personalizada e adaptativa.

No Brasil, o Censo da Educagao Superior de 2019 (INEP, 2020) mostrou que a maioria
das vagas ofertadas em cursos de graduagao sao oferecidas na modalidade a distancia —
correspondendo a 63% delas — das quais 99% sdo oferecidas na rede privada de ensino. O
numero de vagas oferecidas em cursos a distancia vem crescendo desde 2015 e, no periodo
entre 2018 e 2019, apresentou uma variacao positiva de 45% ao mesmo tempo em que
as vagas ofertadas na modalidade presencial reduziram em 5,2%. Tal fato demonstra
uma tendéncia de ampliacao na oferta de cursos de graduagao na modalidade a distancia
no Brasil. Cabe destacar que os dados apresentados se referem a um periodo anterior a
Emergéncia de Satude Publica causada pela COVID-19, evento que pode deixar um legado
permanente para os sistemas de educacao em todo o mundo ao ter alavancado a adesao a
esta modalidade de ensino e a modelos hibridos, com uma maior utilizagao de diferentes
AVAs, suscitando as dificuldades de se ensinar pelo computador.

Os dados apresentados demonstram a importancia do uso das ferramentas tecnold-
gicas para os ambientes educacionais. Porém, geralmente, os AVAs, da forma que sao
utilizados atualmente na educagao a distancia ou em modelos hibridos, apenas replicam
os modelos tradicionais de ensino pois nao possuem caracteristicas de adaptacao e reacao
ao estudante, utilizando-se de estratégias de ensino tnicas para todos os alunos de uma
mesma turma.

Geralmente, os modelos de ensino tradicionais sao dependentes dos contetdos dos

cursos e sao centrados no professor, ou seja, as estratégias de ensino sao formatadas
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pelo professor sob a 6tica do que ele entende que deve ser o curso. Como as turmas
sao heterogéneas, ajustes devem ser feitos no conteido para um melhor aproveitamento
do estudante de forma a leva-lo para outro nivel no processo de ensino. Com o apoio de
ferramentas adaptativas é possivel oferecer sequéncias didaticas mais personalizadas, para

cada estilo predominante de aprendizagem, o que nao é possivel na educagao massiva ou
convencional (MORAN, 2015).

O desenvolvimento de sistemas de tutoria apropriados e eficazes tornou-se o desafio
das pesquisas em Inteligéncia Artificial na Educagao (NKAMBOU; MIZOGUCHI; BOUR-
DEAU, 2010) a partir de estudos como o The 2 Sigma Problem, onde Bloom (1984) apre-
sentou resultados que revelaram que a tutoria individual é um método de ensino mais
eficaz que o convencional (em grupo). Foi demonstrado que o aluno médio sob tutoria
possuia desempenho cerca de dois desvios padrao acima da média da classe do grupo de
controle (método convencional) e que seu desempenho era maior do que 98% dos alunos
que recebiam o ensino convencional. Apesar de ser um método de ensino eficaz, pois
adapta o ensino as necessidades de cada aluno, era quase impossivel sua implementacao

em salas de aula sem o uso de tecnologia, pois exigia muito tempo e recursos (um professor
para cada aluno) (WOOLF, 2010).

Estar ciente das abordagens ao estudo que um aluno adota pode ajudar o professor
a indicar atividades de aprendizagem adequadas para ele. Além disso, a tecnologia pode
desempenhar um papel fundamental em ajudar a recomendar atividades de aprendiza-
gem personalizadas e individualmente apropriadas (HUANG, 2019). Portanto, o papel
desempenhado pelo professor em sala de aula pode ser trazido para os AVAs por meio
de Sistemas de Recomendagao (SRs) que permitem oferecer um ensino adaptativo ao es-
tudante, uma vez que conseguem associar a estratégia de ensino e o perfil do aluno para

direcionar uma estratégia de ensino personalizada.

A importancia dos AVAs para o ensino e a necessidade de aprimorar suas capacidades
de adaptacao e reagao ao aluno levantam a questao de como sequenciar automaticamente
as agoes pedagogicas adequadas para recomendacao de forma adaptativa e individuali-
zada, visando a melhoria da aprendizagem dos alunos. Sendo assim, uma abordagem de
recomendacao pedagogica de agoes genéricas que contemplam o processo pedagdgico e nao
o conteido de uma disciplina ou curso e tendo como base o perfil do aluno se apresenta

como relevante.

A literatura recente mostra que a simples recomendacao de materiais de aprendi-
zagem, sem considerar a sua ordenacgao, nao garante uma compreensao abrangente do
conteido (MACHADO et al., 2021; AL-MUHAIDEB; MENAI, 2011). Plataformas que
possuem uma estrutura rigida e genérica (one-size-fits-all), onde todos os alunos sao
tratados da mesma forma em termos de materiais, tendem a provocar sobrecarga cog-
nitiva e desorientacio (MACHADO et al., 2021; AL-MUHAIDEB; MENAI, 2011) dado

o grande volume de informagao disponivel. O desafio de organizar e entregar materi-
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ais de e-learning de forma adequada para um aluno, de acordo com suas preferéncias e
convengoes pedagogicas é conhecido como Curriculum Sequencing Problem (CS) ou, em
sistemas adaptativos, Adaptive Curriculum Sequencing (ACS) (MARTINS et al., 2021;
AL-MUHAIDEB; MENAI, 2011; MACHADO et al., 2021). O ACS busca encontrar a
melhor sequéncia de materiais de aprendizagem que atenda ao perfil do estudante, con-
siderando suas caracteristicas individuais e as informagoes dos materiais com o objetivo
de fornecer ao aluno a ordem mais adequada de unidades de conhecimento e tarefas de
aprendizagem, ajudando-o a encontrar um "caminho de aprendizagem ideal'(MARTINS
et al., 2021; MACHADO et al., 2021), o que é considerado um dos objetivos cruciais
na aprendizagem adaptativa. Selecionar uma sequéncia adequada é crucial, pois esco-
lhas inadequadas podem levar a resultados inesperados, aumentando as taxas de evasao

€ reprovagao.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é propor e avaliar, quanto a qualidade pedagdgica das
sequéncias geradas e ao tempo de processamento, uma estratégia multi-objetivo baseada
em Particle Swarm Optimization (PSO) que recomende agoes pedagégicas alinhadas a
Taxonomia de Bloom Revisada (TBR) e ao perfil de aprendizagem Revised Approaches
to Study Inventory (RASI) do estudante.

Objetivos especificos

 Modelar o estudante com base no questiondrio RASI, identificando os valores de

cada eixo (Surface, Strategic e Deep);

0 Definir fungoes-objetivo capazes de medir (i) a adequagao pedagégica da sequéncia
ao Perfil RASI do estudante e (ii) a adequac¢do da quantidade de agdes para seu

Perfil Predominante;

(A Formular o sequenciamento de agoes pedagdgicas como um problema de otimizagao

multi-objetivo;
[ Selecionar e parametrizar um algoritmo PSO adequado ao problema;
1 Implementar o algoritmo PSO para realizar o sequenciamento;

1 Conduzir experimentos de recomendacdao e analisar a satisfacdo dos estudantes
quanto a i) preferéncia por atividades; /i) tamanho da sequéncia; iii) quali-

dade da sequéncia e iv) expectativa de realizacdo das atividades.
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1.3 Hipéteses de pesquisa

Assume-se que o sequenciamento automatizado de agoes pedagdgicas deve (i) respeitar
uma progressao cognitiva reconhecida, (ii) adaptar-se ao perfil individual do estudante e
(iii) operar com viabilidade computacional. Diante dessas condigoes, formulam-se as

seguintes hipdteses:

1 Progressao cognitiva: sequéncias de agoes pedagbgicas organizadas de acordo
com a Taxonomia de Bloom Revisada (TBR) aumentam a satisfacao do estudante
quando comparadas a sequéncias geradas aleatoriamente, que nao seguem nenhuma

progressao cognitiva.

U Perfil do estudante: o Revised Approaches to Study Inventory (RASI) pode ser
empregado para caracterizar o perfil de aprendizagem do estudante (em relagao aos
eixos Surface, Strategic e Deep) e mapeado aos niveis da TBR; essa combinagao
gera sequéncias que elevam a satisfacao do estudante em comparacao com aquelas

que ignoram o perfil.

1 Adequagao do algoritmo: um algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO)
configurado para otimizar, em conjunto, a progressao cognitiva e a aderéncia ao
perfil RASI produz sequéncias com nivel de satisfagao igual ou superior ao de uma

sequéncia aleatoria, mantendo tempo de processamento compativel com uso on-line.

1.4 Contribuicoes

Esta pesquisa esta inserida na area de Inteligéncia Artificial aplicada a Educagao
que, de acordo com (ZAWACKI-RICHTER et al., 2019), é um dos campos emergentes
atualmente na tecnologia educacional. Espera-se contribuir com o campo da Educacao por
meio da criacao de uma metodologia que ofereca a recomendagao de atividades digitais em
AVAs a partir do sequenciamento automatizado e personalizado de a¢des pedagogicas de
acordo com o perfil do aluno. Quanto a area de Inteligéncia Artificial, espera-se contribuir
com o aprofundamento da pesquisa sobre meta-heuristicas e algoritmos de otimizagao bio-
inspirados.

Por fim, destaca-se que a metodologia proposta foi submetida a um experimento con-
trolado com 182 estudantes do ensino superior, devidamente aprovado pelo Comité de
Etica em Pesquisa (CAAE 46614121.4.0000.5152). O delineamento do estudo, os instru-
mentos utilizados e a caracterizacao da amostra encontram-se detalhados no Capitulo 4,

que também apresenta os resultados do obtidos.
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1.5 Organizacao da Dissertacao

O restante do texto esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a funda-
mentacao tedrica acerca das abordagens pedagbgicas adotadas para descrever o processo
de ensino e definir o perfil do estudante e a relagdo entre elas além de trabalhos anterio-
res que utilizaram meta-heuristicas para o problema de sequenciamento educacional; no
Capitulo 3 é detalhada a proposta para o sequenciamento e para a recomendacao peda-
gbgica; o Capitulo 4 apresenta os experimentos de recomendacgao pedagogica realizados,
bem como os resultados atingidos e o Capitulo 5 apresenta as conclusoes do presente

estudo, suas contribuicoes e sugestoes para novas pesquisas.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Nesta se¢do sao apresentados os principais conceitos necessarios ao desenvolvimento
da pesquisa. Sao apresentadas consideragoes acerca da Taxonomia de Bloom Revisada
(TBR); das atividades digitais propostas pela Taxonomia de Bloom Digital (TBD); do
inventario Revised Approaches to Study Inventory (RASI) que suporta a modelagem do
perfil do estudante; dos conceitos sobre Sistema de Recomendagao (SR) e do problema

de sequenciamento.

2.1 Problema de Sequenciamento

No campo da educacao online, garantir a satisfacdo do usuério e evitar o abandono
sdo desafios persistentes (MARTINS et al., 2021). Uma estratégia para enfrentar esses
desafios ¢ a personalizacao da experiéncia de aprendizagem, entregando o conteido edu-
cacional de maneira individualizada (MARTINS et al., 2021; MACHADO et al., 2021).
Dentro dessa personalizacao, o sequenciamento do contetido educacional, conhecido como
Adaptive Curriculum Sequencing (ACS), é considerado um problema crucial (MARTINS
et al., 2021). Seu objetivo é encontrar a melhor sequéncia de materiais de aprendizagem
que atenda ao perfil individual do estudante (MARTINS et al., 2021).

Encontrar o melhor caminho ou sequéncia de aprendizado ¢ um problema NP-dificil
(PUSHPA, 2012), uma vez que ha uma grande variedade de Objetos de Aprendizagem
(OAs) disponiveis (MARTINS et al., 2021) que podem compor tais sequéncias. Ainda, de
acordo com Engelbrecht (2007), problemas onde as solugdes sao permutacoes de varidveis
de valor inteiro sao referidos como problemas de otimizag¢ao combinatoria.

Diversas abordagens tém sido propostas para enfrentar essa complexidade. A aborda-
gem individual foca nas caracteristicas especificas do aluno, como estilo de aprendizagem,
nivel de conhecimento e preferéncias, buscando otimizar a sequéncia para maximizar o
aprendizado individual (AL-MUHAIDEB; MENAI 2011). Ja a abordagem social con-
sidera informacoes coletivas, como o histéorico de aprendizagem de grupos semelhantes,

para guiar o sequenciamento (MARTINS et al., 2021).
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Além disso, o sequenciamento pode ser baseado em diferentes tipos de recursos edu-
cacionais. A abordagem baseada em material organiza os conteidos conforme suas pro-
priedades e relagoes, enquanto a abordagem baseada em atividade prioriza as tarefas e
exercicios que o aluno deve realizar, promovendo um aprendizado mais ativo e contextu-

alizado.

Outro desafio importante estd relacionado a definicao e delimitacdao dos conceitos e
unidades de aprendizagem que compoem o curriculo, influenciando diretamente a quali-
dade do sequenciamento (AL-MUHAIDEB; MENAI, 2011; MARTINS et al., 2021).

Este trabalho, especificamente, propoe que o sequenciamento de ac¢oes pedagodgicas
seja realizado considerando o processo cognitivo estabelecido pela Taxonomia de Bloom
Revisada (TBR) e levando-se em conta o perfil cognitivo do estudante modelado a partir
do Revised Approaches to Study Inventory (RASI). O mapeamento entre RASI e TBR
possibilita essa abordagem, permitindo quantificar a relevancia de uma sequéncia de ag¢oes
da TBR para um dado perfil RASI. Neste sentido, o sequenciamento se apresenta como
uma combinacao de a¢des em uma quantidade variavel, que seja adequada ao perfil do

estudante.

Devido a sua complexidade, o problema de sequenciamento tem sido abordado por
diversas técnicas, especialmente metaheuristicas, que sao capazes de explorar grandes
espacos de solugoes e adaptar-se a diferentes contextos (AL-MUHAIDEB; MENAI, 2011;
MACHADO et al., 2021). Essas técnicas buscam encontrar sequéncias que respeitem
restricoes pedagogicas, preferéncias do aluno e caracteristicas do contetido, promovendo
um aprendizado mais eficiente e personalizado.

Assim, o sequenciamento pode ser abordado como um problema de otimizacao, em
que critérios sao definidos para aproximar a sequéncia ao perfil do estudante. Tais pro-
blemas podem ser resolvidos com eficiéncia por metaheuristicas, que exploram o espaco
de solugbes para encontrar sequéncias adaptadas e eficazes (AL-MUHAIDEB; MENAI,
2011; MACHADO et al., 2021).

Dada a complexidade e a natureza combinatoria do problema de sequenciamento adap-
tativo, torna-se essencial o uso de técnicas avancadas de otimizagao para encontrar so-
lugoes eficazes. A secdo 2.3 apresenta os fundamentos dos problemas de otimizagao e as

principais abordagens utilizadas para sua resolucao.

2.2 Abordagem Pedagoégica

As abordagens pedagogicas que serao apresentadas foram adotadas para definir o perfil
do estudante e descrever o processo de ensino. Também serdao apresentados um framework
para associacao de atividades digitais e um mapeamento que possibilita a relagao entre

as abordagens.
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2.2.1 RASI

O termo abordagem a aprendizagem refere-se as preferéncias do estudante em utili-
zar certos processos motivacionais e cognitivos durante a realizacdo de uma determinada
tarefa de aprendizagem (Biggs, 2001). O conceito, entdao referido em termos de niveis
de processamento (HERRMANN; BAGER-ELSBORG; MCCUNE, 2017), foi introduzido
inicialmente por MARTON e SALJO (1976) em um estudo no qual tentavam identificar
diferentes niveis de processamento de informagao entre grupos de estudantes universita-
rios.

No sentido de compreender o que é necessario para aprender, MARTON e SALJO
(1976) sustentavam que uma descrigdo do que os alunos aprendem é preferivel a uma
descricao do quanto eles aprendem. Observando os resultados de um experimento reali-
zado no estudo, perceberam que alunos distintos aprendem coisas diferentes a partir de
um mesmo material instrucional, demonstrando a existéncia de diferencas qualitativas no
resultado da aprendizagem e indicando haver diferengas correspondentes no processo de
aprendizagem. A partir da constatagdo da existéncia de diferencas interindividuais nos
tipos de processo de aprendizagem em que os alunos se envolvem quando sao confron-
tados com materiais de aprendizagem, os autores distinguiram dois niveis diferentes de
processamento, correspondentes aos diferentes aspectos do material de aprendizagem nos
quais o aluno se concentra: o processamento de nivel profundo e o processamento de nivel
superficial.

No processamento superficial, o sujeito concentra-se no signo enquanto no processa-
mento profundo ele se concentra no significado (MARTON; SALJO, 1976) e a adocio de
uma determinada abordagem pelo aluno depende de sua intenc¢ao em relacao ao contetdo
que esta aprendendo. A coexisténcia de intengao e processo implicava diferentes formas
de interpretar os requisitos da tarefa, conforme ela era apresentada dentro de um contexto
de aprendizagem especifico (ENTWISTLE; MCCUNE, 2004).

Na abordagem profunda o aluno procurava entender o significado pretendido pelo
autor e estava associada a relatos abstratos e de alto nivel sobre o conteiido. Por outro
lado, na abordagem superficial o aluno concentrava-se em reproduzir caracteristicas
dos materiais de aprendizagem por meio da memorizacao de termos-chave e de detalhes
com precisao, estando associada a declaragoes simples e factuais sobre os detalhes do
conteuido, omitindo as interconexdes entre eles (BIGGS, 2001; HERRMANN; BAGER-
ELSBORG; MCCUNE, 2017).

O conceito de abordagem a aprendizagem pode ser confundido com o conceito de es-
tilos cognitivos ou de aprendizagem. Os estilos sdo essencialmente estaveis e agem como
variaveis independentes, determinando os eventos que se seguem: se o evento for uma
tarefa compativel, o desempenho serd bom e vice-versa. Biggs (2001), porém, considera
que é enganoso descrever as abordagens como estilos pertencentes a um individuo. En-

quanto os estilos sao concebidos como nao sao sensiveis ao contexto, uma abordagem a
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aprendizagem s6 pode existir com a presenca daquele que aprende e do que esta sendo
aprendido. Os estilos cognitivos e de aprendizagem supdem que os tracos individuais sao
fixos ou pouco modificaveis e que os "tratamentos'educacionais devem ser trabalhados
levando-os em consideragao ou em torno deles (BIGGS, 2001), enquanto as diferengas
encontradas por MARTON e SALJO (1976) foram descritas como sendo a natureza das
relagoes existentes entre aluno, contexto e tarefa. Ainda, de acordo com Entwistle e Mc-
Cune (2004) a abordagem a aprendizagem ¢ uma funcao das caracteristicas individuais e
do contexto de ensino e nao um trago estavel do individuo, sendo vista como uma reacao

especifica ao conteudo da tarefa e ao contexto no qual ela foi vivenciada.

A partir do trabalho realizado por Marton e Siljo, as abordagens a aprendizagem
tornaram-se conceitos genéricos em um novo género de pesquisa educacional — as abor-

dagens do aluno a aprendizagem — e tem sustentado pesquisas em andamento nesta area
desde entao (HERRMANN; BAGER-ELSBORG; MCCUNE;, 2017).

Enquanto a teoria de abordagem a aprendizagem estava em gestacao, Entwistle utili-
zava a psicologia das diferencas individuais para derivar seu Inventario de Abordagens
de Estudo (ASI, do original Approaches to Study Inventory) (BIGGS, 2001). Fundamen-
tado nas novas conceituagoes de aprendizagem do aluno — como as que foram propostas
por MARTON e SALJO (1976) e os estilos de aprendizagem introduzidos por Pask (estra-
tégias holistica e serialista) (PASK; PASK, 1976, 1988 apud ENTWISTLE; MCCUNE,
2004) — Entwistle reformulou seu inventdrio baseando-se em entrevistas que se concen-
traram na experiéncia do estudo diario. Nesta reformulacao, as abordagens profunda e
superficial também se manifestaram nas diferentes tarefas, sugerindo que elas se desenvol-
veram de forma consistente nos hébitos de estudo. Outra significante constatagao foi que
a avaliacao afetava fortemente o estudo em contextos cotidianos, o que demandou a in-
trodugao de uma nova categoria: a abordagem estratégica para o estudo (em oposigao
a aprendizagem) (ENTWISTLE; MCCUNE, 2004).

Este novo instrumento (ENTWISTLE; RAMSDEN;, 1983) — o Inventario de Aborda-
gens de Estudo (ASI) — possuia mais de 64 itens distribuidos em 16 subescalas. A andlise
fatorial destas subescalas produziu trés fatores principais que reuniram trés conjuntos
distintos de intengoes, motivos e processos de aprendizagem e estudo. As combinagoes
de pontuacoes das subescalas foram descritas como orientagoes para o estudo: Meaning,
Reproducing e Achieving orientation que estao envolvidas, respectivamente, as aborda-
gens Profunda, Superficial e Estratégica. Uma outra orientagdo, menos bem definida pela
analise fatorial, também foi encontrada: Non-academic, relacionada a métodos de estudo

desorganizados e associada a ambas as patologias de aprendizagem de Pask.

Novas geragoes de inventarios geralmente sao derivadas de versoes anteriores, um pro-
cesso que pode ser ilustrado pelo desenvolvimento do ASI. Desde que foi projetado, este
instrumento passou por diversas revisoes a fim de atender aos propodsitos de sucessivos

projetos e, desta forma, existe em varias versoes que refinaram constantemente a concei-
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tuacao das escalas originais e adicionaram novas escalas para se adequar a pesquisas mais
recentes (ENTWISTLE; MCCUNE, 2004). Algumas dessas versoes do ASI aparecem ape-
nas em relatérios de pesquisa, enquanto outras foram descritas em formas mais acessiveis
como o RASI (TAIT; ENTWISTLE, 1996) e o (TAIT; ENTWISTLE; MCCUNE, 1998).

O desenvolvimento de um inventario apropriado para identificar habilidades e estra-
tégias de estudo foi apresentado por Tait e Entwistle (1996) com o objetivo de ser um
instrumento que possibilitasse a equipe educacional a coleta, classificacao e interpretacao
dos dados por meio de procedimentos conceitualmente sélidos e psicometricamente defen-
saveis, suprindo as lacunas dos inventarios existentes até o momento. Este instrumento,
que ficou conhecido como Inventario de Abordagens de Estudo Revisado (RASI),
foi desenvolvido a partir do ASI para ser aplicado por meio de um questionario eletronico
e possuia 38 itens integrantes de 15 subescalas que estavam agrupadas em 5 escalas prin-
cipais. As escalas eram compreendidas por 4 agrupamentos principais, que foram entao
renomeados para abordagens ao estudo: profunda, superficial, estratégica e apdtica;
além de uma escala dedicada a avaliar a aptiddo académica do aluno.

Enquanto o RASI era desenvolvido, um trabalho adicional estava em andamento com
o objetivo de produzir uma versao auténoma deste inventario que pudesse ser utilizada
como um questionario de papel que seria denominado Inventario de Abordagens e
Habilidades de Estudo para Estudantes - ASSIST) (TAIT; ENTWISTLE, 1996).
O ASSIST (TAIT; ENTWISTLE; MCCUNE, 1998) é o tltimo de uma linha de inventérios
(AST e RASI) destinados a medir diferengas individuais nas abordagens de aprendizagem
em estudantes do ensino superior. O instrumento foi desenvolvido por meio do ASI, in-
cluindo subescalas adicionais relacionadas aos aspectos do estudo, mas também as reacoes
ao ensino (VALADAS; GONCALVES; FAISCA, 2010).

A versao do inventario RASI adotado neste trabalho é a que estda contida em uma
das dimensoes do ASSIST e identifica as tendéncias dos alunos em adotar abordagens
Profundas, Superficiais e Estratégicas para aprender e estudar. O instrumento original
¢ composto por 52 questoes objetivas e uma versao curta composta por 18 questoes
também é disponibilizada por (ENTWISTLE; TAIT, 2013). O uso desta versao reduzida
foi adotado neste trabalho como forma de aumentar a chance de engajamento e atengao

do aluno ao responder o questionario.

2.2.2 Taxonomia de Bloom Revisada (TBR)

Na educacao, os objetivos indicam o que se espera que os alunos aprendam como
resultado do processo instrucional. Os objetivos sao especialmente importantes no ensino
porque ensinar é um ato intencional e racional. O aspecto racional do ensino refere-se
aos objetivos que os professores escolhem para seus alunos enquanto o aspecto intencional
diz respeito a como os professores ajudam os alunos a atingir seus objetivos, ou seja, os

ambientes de aprendizagem que os professores criam e as atividades e experiéncias que
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eles proporcionam. Os ambientes, atividades e experiéncias de aprendizagem devem ser
consistentes ou compativeis com os objetivos selecionados (ANDERSON; KRATHWOHL,
2001) e, neste sentido, os objetivos podem orientar a selecao de atividades instrucionais

eficazes que levarao a sua realizacgao.

Normalmente os objetivos educacionais consistem em um substantivo que representa o
contetdo da matéria e um verbo que representa o processo cognitivo (o que deve ser feito
com ou para o conteido) (KRATHWOHL, 2002). Os objetivos ligados ao desenvolvimento
cognitivo podem ser identificados e declarados com o auxilio de instrumentos como a
Taxonomia dos Objetivos Educacionais de Bloom (FERRAZ; BELHOT, 2010).

A versao original da Taxonomia de Bloom (TB) (BLOOM et al., 1956) foi publicada
como uma estrutura para categorizar objetivos educacionais (ANDERSON; KRATHWOHL,
2001). A intencao original dos autores era desenvolver uma estrutura comum para clas-
sificar os resultados de aprendizagem que se pretendia dos alunos, a fim de promover a
troca de itens, procedimentos e ideias de testes avaliativos. Assim, buscaram estabelecer
um vocabulario padrao que indicasse o que um item de teste deveria medir. Esses sig-
nificados regulados emergiram de um conjunto cuidadosamente definido de categorias e
subcategorias nas quais cada objetivo de aprendizagem e, portanto, cada item de teste
poderia ser classificado. Os objetivos classificados na Taxonomia sdo afirmagoes contendo
um verbo e um substantivo, onde o verbo descreve o processo cognitivo pretendido e o

substantivo descreve o conhecimento que se espera que os alunos adquiram ou construam.

Originalmente, a estrutura da TB se limitava aos pilares da instrucao que sao os
objetivos cognitivos. Concebida para auxiliar os professores a entender os objetivos e
organiza-los para que fossem claramente entendidos e facilmente implementados, a Taxo-
nomia também poderia ajuda-los a planejar e fornecer instrugoes apropriadas, projetar
tarefas e estratégias de avaliagao validas e garantir que a instrucao e a avaliacao estivessem

alinhadas com esses objetivos.

A estrutura da TB original forneceu defini¢oes desenvolvidas para cada uma das ca-
tegorias do dominio cognitivo — Conhecimento, Compreensao, Aplicagdao, Analise, Sintese
e Avaliagao. Estas categorias estavam distribuidas em uma tnica dimensao e ordenadas
do simples ao complexo e do concreto ao abstrato. Com excec¢ao da categoria Aplicacao,
todas as demais categorias foram divididas em subcategorias. A categoria Conhecimento,
além do aspecto verbal, especificava também o aspecto do substantivo em extensas sub-
categorias. A Taxonomia original representava uma hierarquia cumulativa na qual o

dominio de cada categoria mais simples era pré-requisito para o dominio da proxima mais
complexa (KRATHWOHL, 2002).

O aspecto verbal incluido na definicio dada a categoria Conhecimento em que se
esperava que o aluno fosse capaz de recordar ou reconhecer o conhecimento trouxe uni-
dimensionalidade a estrutura da Taxonomia ao custo de uma categoria de Conhecimento

que era de natureza dual e, portanto, diferente das outras categorias taxonomicas. Assim,
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sustentada por novos conhecimentos sobre o aprendizado dos alunos e como os professores
planejam, ensinam e avaliam seus alunos surgiu a necessidade de revisao da Taxonomia
original (ANDERSON; KRATHWOHL, 2001).

A TBR (ANDERSON; KRATHWOHL, 2001) aprimorou o modelo de classifica¢ao
ao introduzir uma segunda dimensao que, segundo Krathwohl (2002), permitiu que os
aspectos dos verbos e dos substantivos formassem dimensoes separadas, com o substantivo
fornecendo a base para a Dimensao do Conhecimento (DC) e o verbo para a Dimensao
do Processo Cognitivo (DPC). Com esta modificagao, a DPC teve o nimero original
de categorias mantido (com algumas mudangas de nomes e ordem) bem como o aspecto
do verbo da categoria Conhecimento original. Estas modificagoes resultaram na DC
composta pelas categorias Factual, Conceitual, Procedural ¢ Metacognitivo e na
DPC composta pelas categorias Lembrar, Compreender, Aplicar, Analisar, Avaliar
e Criar.

Na TB original as categorias eram ordenadas do simples ao complexo e do concreto ao
abstrato e o dominio de cada categoria mais simples era um pré-requisito para o dominio
da préxima categoria mais complexa. Na revisao, esse requisito foi relaxado para permitir
que as categorias se sobreponham (KRATHWOHL, 2002) pois os estilos de aprendizagem
possibilitam que os alunos aprendam melhor num estagio mais elevado e depois sejam
capazes de entender os anteriores (FERRAZ; BELHOT, 2010).

As categorias da DC estabelecem quatro tipos gerais de conhecimento (ANDERSON;
KRATHWOHL, 2001) que representam:

1. Factual: os elementos basicos que os alunos devem conhecer para conhecer uma

disciplina ou resolver problemas nela;

2. Conceitual: as inter-rela¢oes entre os elementos basicos dentro de uma estrutura

que permite que eles funcionem juntos;

3. Procedimental: como fazer algo, métodos de investigacao e critérios para usar

habilidades, algoritmos, técnicas e métodos;

4. Metacognitivo: o conhecimento da cognicdo em geral, bem como consciéncia e

conhecimento da prépria cognicao.

Essas categorias sdo assumidas ao longo de um continuo do concreto (Factual) ao abstrato
(Metacognitivo). As categorias Conceitual e Procedimental se sobrepdem em termos
de abstragao, com alguns conhecimentos procedimentais sendo mais concretos do que o
conhecimento conceitual mais abstrato.

Na DPC, as categorias surgiram a partir da classificacdo dos 19 processos cognitivos
do aluno contidos nos objetivos educacionais. Os processos cognitivos associados a cada
categoria sao definidos por verbos no gerindio e estabelecem a amplitude e a profundidade

de cada uma delas. As categorias se diferenciam em termos de complexidade, sendo que
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Lembrar é menos complexo que Compreender, que, por sua vez € menos complexo que
Aplicar, e assim consecutivamente. Como a TBR enfatiza o uso pelo professor, a exigéncia
de uma hierarquia rigida foi suavizada para que as categorias possam se sobrepor. As
principais categorias da DPC, bem como seus verbos associados, sao apresentadas por
Krathwohl (2002), Ferraz e Belhot (2010):

1. Lembrar: recuperar conhecimento relevante da memoria de longo prazo. Relacio-

nado a reconhecer e reproduzir ideias e conteudos (Reconhecendo, Recuperando);

2. Compreender: determinar o significado das mensagens de instrucao, incluindo
comunicagao oral, escrita e grafica. Relacionado a estabelecer uma conexao entre
o novo e o conhecimento previamente adquirido (Interpretando, Exemplificando,

Classificando, Resumindo, Inferindo, Comparando, Explicando);

3. Aplicar: realizar ou usar um procedimento em uma determinada situagao e pode
também abordar a aplicacao de um conhecimento numa situacao nova (Erecutando,

Implementando);

4. Analisar: quebrar o material em suas partes constituintes e detectar como elas se
relacionam umas com as outras e com uma estrutura ou proposito geral (Diferenci-

ando, Organizando, Atribuindo);
5. Avaliar: fazer julgamentos com base em critérios e padrdes (Checando, Criticando);

6. Criar: juntar elementos para formar um todo novo e coerente ou fazer um produto

original (Generalizando, Planejando, Produzindo);

Tabela da Taxonomia

Em contraste com a dimensao tnica da Taxonomia Original, o inter-relacionamento
das dimensdes DPC e DC dao um aspecto bidimensional a estrutura da Taxonomia Re-
visada. Nesta estrutura, qualquer objetivo poder ser representado em duas dimensoes, o
que possibilitou a representacao desta estrutura por meio de uma tabela muito ttil que é
referida como Tabela da Taxonomia.

Na Tabela, o eixo horizontal é constituido por 6 colunas que sao representadas pelas
categorias da Dimensao do Processo Cognitivo (Lembrar, Compreender, Aplicar, Anali-
sar, Avaliar e Criar). A Dimensao do Conhecimento forma o eixo vertical da Tabela,
composto por quatro linhas que sdo representadas pelas categorias Factual, Conceitual,
Procedimental e Metacognitivo. Uma representacao da Tabela da Taxonomia pode ser
observada na Figura 1.

Desta forma, qualquer objetivo educacional que tenha énfase cognitiva pode ser clas-

sificado em uma ou mais células da tabela que correspondam a intersecao das colunas
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Figura 1 — Tabela da Taxonomia

Simples / Concreto CDmpqu!Abslralu‘
Lt

DIMENSAO DO PROCESSO COGNITIVO

DIMENSAO DO

CONHECIMENTO 4. Analisar

A. Factual

Concreto

B. Conceitual

Abstrato

apropriadas para categorizar os verbos e as linhas apropriadas para categorizar os subs-
tantivos. Ao analisar a distribuicao dos objetivos educacionais de uma unidade ou curso
pela Tabela da Taxonomia é possivel ter uma indicacao da extensdao de que tipos mais

complexos de conhecimento e processos cognitivos estao envolvidos.

De acordo com Krathwohl (2002), a Tabela da Taxonomia também pode ser usada
para classificar as atividades de ensino e aprendizagem utilizadas para atingir os objeti-
vos, bem como as avaliagoes utilizadas para determinar o quao bem os objetivos foram
dominados pelos alunos. Para Anderson e Krathwohl (2001), diferentes tipos de objetivos
requerem diferentes abordagens de ensino, ou seja, atividades de aprendizagem, materiais

curriculares e papéis de professor e aluno.

Para exemplificar o uso da Tabela da Taxonomia na classificacao de objetivos educa-
cionais e das atividades instrucionais relacionadas, pode-se tomar o exemplo apresentado
em Anderson e Krathwohl (2001). Nele é proposta a seguinte declaragao de objetivo:
"Os alunos devem aprender a usar as leis da eletricidade e do magnetismo para resolver
problemas’. Para que este objetivo seja incluido na Tabela da Taxonomia, a declaracao
deve ser examinada em busca de identificar o verbo e o substantivo relacionados. O verbo
usar esta relacionado a Implementar que por sua vez esta associado a categoria Aplicar.
Com relacao ao substantivo, as leis sdo principios ou generalizagoes, e o conhecimento de
principios e generalizages é o conhecimento Conceitual. Desta forma, este objetivo deve
ser posicionado na célula B3 correspondente a intersecao do conhecimento Conceitual e

da categoria Aplicar.

Embora o objetivo possa ser classificado em uma célula, ao considerar diferentes ati-
vidades instrucionais que um professor pode utilizar, um panorama mais complexo e
diferenciado pode ser observado. Por exemplo, em geral, se os alunos forem implementar
leis cientificas, eles podem: 1) determinar o tipo de problema que estdo enfrentando;
2) selecionar uma lei que provavelmente resolverd esse tipo de problema; e 3) usar um

procedimento em que a lei estd inserida para resolver o problema.

A anadlise das descrigdes dessas atividades levam aos verbos das categorias Compreen-
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der, Analisar e Aplicar, respectivamente. Como a implementac¢do envolve tanto o conhe-
cimento conceitual quanto o conhecimento procedimental essas atividades, por sua vez,
podem ser posicionadas nas intersecoes dessas categorias. A distribuicao do objetivo e
das atividades na Tabela da Taxonomia esta apresentada na Figura 2. Cabe destacar que
outras atividades poderiam ser propostas para explorar diferentes tipos de conhecimento

€ processos cognitivos.

Figura 2 — Posicionamento de objetivos e atividades na Tabela da Taxonomia

Simples / Concreto Cumpluu!Abslralu‘
>

DIMENSAO DO PROCESSO COGNITIVO

DIMENSAO DO 4, Analisar
CONHECIMENTO ’

g A, Factual

g B. Conceitual Atividade 1 Objetivo Atividade 2

Atividade 3

Abstrato

O formato bidimensional da tabela deixa claro que as categorias de processos mais
complexos podem ser ensinadas diretamente para alcancar objetivos de ordem supe-
rior ou podem ser usadas pelos professores como atividades para ajudar os alunos a
aprender objetivos que envolvem categorias de processos menos complexos (ANDERSON;
KRATHWOHL, 2001). Neste sentido, de acordo com Ferraz e Belhot (2010), a tabela
tem como objetivo estruturar melhor os objetivos educacionais, ao mesmo tempo em
que ajuda os educadores a preparar o planejamento e selecionar estratégias e tecnologias

educacionais adequadas.

2.2.3 Taxonomia de Bloom Digital

A TBD (CHURCHES, 2010) é uma atualizagdo da TBR para explicar os novos com-
portamentos, acoes e oportunidades de aprendizado que surgem a medida que a tecnologia
avanca e se torna mais onipresente. Ela foi desenvolvida para suprir a lacuna deixada pela
TBR ao nao considerar os novos objetivos, processos e agoes associadas a emergéncia e
integracao das TICs na sala de aula e seu impacto na vida dos alunos.

A partir dos termos-chave associados a cada uma das categorias da DPC, Churches
(2010) definiu verbos digitais que orientam a escolha de atividades digitais que podem
ser utilizadas nos objetivos educacionais relacionados a esses niveis cognitivos, além de
apresentar uma lista de atividades digitais.

Optou-se por utilizar este framework neste trabalho, uma vez que ele permite per-
sonalizar as recomendacoes usando atividades digitais a partir da sequéncia de agoes

pedagdgicas.
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2.2.4 Mapeamento RASI x TBR

Como na TBR e no RASI o progresso cognitivo evolui do concreto para o abstrato,
uma associagao entre essas duas teorias torna-se possivel. Devido a esta caracteristica,
Costa e Fernandes (2021) estabeleceram uma relagao entre as agoes pedagogicas definidas

segundo a hierarquia da TBR e as abordagens de estudo definidas no RASI.

Tabela 1 — Relacao numérica do mapeamento

Categoria Surface Strategic Deep
Lembrar 0,6250  0,0625  0,0500
Compreender 0,1250  0,1250  0,1500
Aplicar 0,0000  0,1875 00,0000
Analisar 0,1250  0,2500  0,3500
Avaliar 0,0000  0,3125 0,3000
Criar 0,1250  0,0625  0,1500

A partir da anélise do inventério, os autores classificaram os 52 itens do questionario
nas categorias da DPC da TBR. Este mapeamento permitiu estabelecer uma correspon-
déncia numéria entre as categorias da DPC e as abordagens do RASI, conforme demons-
trado na Tabela 1. Os resultados do mapeamento, que apresentam a composicao de cada

abordagem do RASI, podem ser visualizados na Figura 3.

Figura 3 — Mapeamento RASI x TBR. Adaptado de Costa e Fernandes (2021).
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Este mapeamento, segundo o estabelecido, possibilita quantificar a relevancia de uma

sequéncia de agoes estruturadas pela TBR em comparacao com o perfil de estudante
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definido pelo RASI. Sendo assim, o RASI foi escolhido como modelo de estudante para

permitir a customizacao de a¢oes pedagbgicas de acordo com a TBR.

2.3 Problemas de otimizacao

O problema de sequenciamento adaptativo, como apresentado na secao 2.1, pode ser
formalizado como um problema de otimizagao combinatéria, onde o objetivo é maximizar
a adequacao da sequéncia ao perfil do estudante, respeitando restrigoes pedagdgicas. Para
isso, é fundamental compreender os conceitos basicos de otimizacao, que serdo abordados
a seguir.

Otimizacao geralmente refere-se a um processo de ajuste de um sistema para obter a
melhor resultado possivel no qual um problema pode ser dado em termos de minimizar
o erro ou maximizar a qualidade de uma solu¢ao (KENNEDY; EBERHART; SHI, 2001).
Cada problema de otimizacao consiste basicamente de 7) uma ou mais fungées objetivo que
representam a quantidade ou critérios a serem otimizados (minimizados ou maximizados)
e estao diretamente relacionados ao problema a ser resolvido; 4i) um conjunto de variaveis
que influenciam o valor da fungao objetivo e afetam a avaliagao das solugoes candidatas
e 117) um conjunto de restrigoes que delimitam os valores que podem ser atribuidos as
varidveis (ENGELBRECHT, 2006).

Os algoritmos de otimizagao sdo métodos de busca que tém como objetivo encontrar
uma solugdo para um problema de otimizacao, transformando iterativamente uma solugao
candidata atual em uma nova solugao, com a expectativa de que esta seja melhor. Eles
atribuem valores as variaveis, dentro do dominio permitido, para que a fungao objetivo seja
otimizada e todas as restri¢des sejam satisfeitas. A solugao para o problema pode envolver
questoes complexas, como a combinacao de diferentes tipos de dados, area de busca
limitada por restricoes nao lineares, espago de busca complicado com muitas solugoes
candidatas, problema com caracteristicas que podem mudar ao longo do tempo e objetivos
de otimizagao conflitantes entre si (ENGELBRECHT, 2006).

Diferentes métodos de otimizacao sao utilizados dependendo de caracteristicas dos
problemas a serem resolvidos, como 7) o nimero de varidveis que afetam a fungéo objetivo
(univariado ou multivariado); ) o tipo das varidveis (continua ou discreta); i) o grau
de nao linearidade da funcao objetivo (linear ou nao linear); iv) as restri¢oes utilizadas
(irrestritos ou restritos); v) o nimero de 6timos (unimodal ou multimodal) e vi) o niimero
de critérios de otimizagdo (uni-objetivo ou multi-objetivo) (ENGELBRECHT, 2007).

Os métodos de otimizagao que exploram o espago de busca em torno da solugao atual
para produzir uma nova solucao sao classificados como algoritmos de busca local, enquanto
os que exploram todo o espago de busca sao classificados como algoritmos de busca global.
Os métodos que utilizam elementos aleatorios para transformar uma solucao candidata

em uma nova solucao sao chamados de estocasticos, enquanto métodos deterministicos
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nao usam esses elementos.

2.3.1 Meta-heuristicas

A avaliacao de todos os valores possiveis das varidveis de escolha em problemas de
otimizacao combinatoéria se mostra inviavel para problemas de grandes dimensoes, uma
vez que o nimero de alternativas aumenta exponencialmente com o nimero de variaveis
de decisao.

Neste sentido, heuristicas sao procedimentos que podem encontrar boas solugoes para
problemas de otimizacao, contudo, sem a garantia de que a solucao ¢ a melhor possivel
em relagdo ao Otimo ideal. As meta-heuristicas sao heuristicas baseadas em conceitos
genéricos (como vizinhanga e trajetoria de pontos no espago de solugoes) que podem ser
aplicados a muitos problemas combinatorios e representam alternativas de solucao para
problemas de otimizagdo intrataveis, permitindo a criagdo de algoritmos eficientes com

caracteristicas de busca local e global como os baseados em paradigmas da Computacao
Evolutiva (GASPAR-CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012).

2.3.2 Particle Swarm Optimization

O PSO é um método eficiente de otimizacao estocastica que se baseia em um modelo
de influéncia e aprendizado social derivado do comportamento social emergente dos indivi-
duos de um enxame com origem em disciplinas como vida artificial, computagao evolutiva
e teoria de enxames. Os individuos em um enxame se comportam de forma a imitar o
sucesso de seus vizinhos e, desta interacao, emerge um comportamento coletivo complexo,

sem qualquer sistema de controle coordenado, capaz de encontrar regides 6timas em um
espago de busca de alta dimensao (ENGELBRECHT, 2006).

No PSO, os individuos sao representados por particulas que “voam” por um espaco de
busca multidimensional onde a posi¢ao de cada particula é uma solucao potencial para o
problema de otimizagao, representada por um vetor d-dimensional, onde cada dimensao é
um componente da solugao. A posicao de cada particula é ajustada durante o “voo” em
direcdo a uma posicao 6tima (solu¢ao 6tima) pela influéncia de sua prépria experiéncia
(componente cognitivo) e pela experiéncia de sua vizinhanga no enxame (componente
social). Esses componentes permitem que as particulas se movam em diregdo a uma
solugao 6tima enquanto exploram o espaco em torno da melhor solucao encontrada até o
momento.

O algoritmo PSO foi originalmente proposto por Kennedy e Eberhart (1995) como
uma abordagem robusta para a otimizacao de problemas caracterizados por nao lineari-
dade e nao diferenciabilidade, multiplos 6timos e alta dimensionalidade e, de acordo com

Kennedy, Eberhart e Shi (2001), é altamente resistente a ficar preso em 6timos locais.
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Desde a proposta basica do PSO, muitas melhorias foram introduzidas visando melhorar
sua convergéncia e aumentar a diversidade do enxame (ENGELBRECHT, 2006).

Durante o processo de otimizacao, o PSO mantém um enxame de particulas e atualiza
t+1

suas posigoes iterativamente adicionando uma nova velocidade (v{™) a posigao atual (zt)

de cada particula 7. A atualizacdo da posicao x; da particula ¢ no espaco de busca no
tempo t + 1 depende do célculo da velocidade como apresentada pela Eq. 1.

it =y + o (1)

O processo de otimizacao é conduzido pelo vetor de velocidade que reflete o conheci-

mento experiencial da particula e as informagoes trocadas com particulas vizinhas sobre

dreas promissoras no espago de busca. A atualizacdo da velocidade da particula (v;)

consiste na soma de trés componentes principais e é calculada, para cada dimensao d,

conforme a Eq. 2:
t+1 t topt t topat t
Vig = Wiy + criglPig — Tl + caraalgia — i) (2)

t

A velocidade anterior (v}

¢) representa a memoria da dire¢do anterior da parti-

cula e impede que ela mude drasticamente sua direcado. O componente cognitivo
(errt,y[pt, — 2ty]) quantifica o desempenho da particula em relagdo ao seu desempenho
anterior, atraindo-a de volta a sua melhor posigao individual (p;) encontrada desde a pri-
meira etapa de busca. O componente social quantifica o desempenho da particula em
relacao as demais particulas do enxame e pode refletir as informacgoes obtidas por todas as
particulas do enxame ( Global Best PSO) ou por pequenas vizinhangas definidas para cada
particula (Local Best PSO), resultando em cada particula sendo também atraida para a
melhor posigao global/local (g;4) encontrada até entao para o respectivo agrupamento de
particulas.

Ao calcular a nova velocidade, a velocidade anterior é ponderada pela constante de
inércia w, que determina o quanto a velocidade anterior afeta a nova velocidade. Os
componentes cognitivo e social sao ponderados pelos coeficientes positivos de aceleracao
c1 e ¢ e pelos valores aleatorios 71 e ro, respectivamente. Os valores de ry e o controlam a
influéncia estocastica de cada componente na velocidade final das particulas e sdo obtidos,
para cada passo de tempo, a partir de uma distribuigao uniforme € [0,1].

Como problemas de otimizac¢do com dominios de valores continuos podem ser facil-
mente convertidos em dominios bindrios (ENGELBRECHT, 2006), uma versao discreta
do algoritmo PSO foi desenvolvida por Kennedy e Eberhart (1997) para ser aplicado a
problemas com espagos de busca bindrios.

O PSO Binario é um modelo de decisao binario calculado em funcao de fatores sociais
e individuais (KENNEDY; EBERHART; SHI, 2001). Neste algoritmo, as particulas re-
presentam posi¢oes no espago bindrio, onde cada elemento (bit) do vetor de posi¢oes pode
assumir os valores 0 ou 1 (ENGELBRECHT, 2006). A alteragao de posi¢ao da particula
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¢é determinada pela mutagao nos valores dos bits em seu vetor de posi¢oes. A velocidade
da particula é a quantidade de bits alterados a cada iteracdao, ou seja, a distancia de
Hamming entre a posi¢ao nos tempos t e t + 1, variando entre 0 (quando nao se move) e
a nimero de bits do vetor (velocidade méxima).

A nova velocidade de um tnico bit da particula (vf') é interpretada como a proba-
bilidade dele estar em um ou em outro estado (€ {0,1}) e é influenciada pela velocidade
anterior v, que mede a predisposigao (ou probabilidade atual) para que o préximo valor
do bit seja 1. Nessa perspectiva, uma velocidade préxima a 1 indica uma grande proba-
bilidade do valor do bit ser 1, enquanto uma velocidade proxima de 0 mostra que ha uma
boa chance do valor do bit ser 0.

Para ser considerada uma probabilidade, a velocidade real (com valor continuo) do bit
deve ser normalizada para que esteja compreendida no intervalo [0, 1], o que é alcangado
pela funcdo Sigmoide (Equagdo 3). Dessa forma, a velocidade normalizada sig(vi®)

indica a probabilidade do d-ésimo bit do vetor de posicao ser 1.

sigli") =+ )

A posicdo z!! da particula é modificada de maneira estocastica ao comparar, a cada

iteragdo, o resultado de sig(vif') com um ntimero py obtido aleatoriamente de uma dis-

tribuicdo uniforme € [0,1], de acordo com os casos apresentados na Equagio 4. Devido a
pd, & nova posicao do bit pode ser alterada mesmo que sua velocidade nao mude.

1, se pg < sig(vift)

t+1
Lida = . (4)
0, caso contrario
Em relagao ao PSO para dominios continuos, apenas a posicao da particula é calculada
de forma diferente. O vetor de velocidades permanece com valores continuos, sendo a

normalizacao utilizada apenas para a tomada de decisao sobre a nova posi¢ao do bit.

2.3.3 Trabalhos relacionados

Meta-heuristicas baseadas em Computagao Evolutiva (CE) tém sido utilizadas para
lidar com o sequenciamento pedagégico por ser um problema dificil (AL-MUHAIDEB;
MENALI, 2011), principalmente quando considera algumas caracteristicas do aluno para
propor um sequenciamento adaptativo. Nesse sentido, Al-Muhaideb e Menai (2011) for-
necem uma visao geral das abordagens de CE — como Ant Colony Optimization (ACO),
Algoritmo Genético (AG), Algoritmo Memético Paralelo e PSO — para resolver o pro-
blema de Sequenciamento de Curricular.

Diversos estudos tém utilizado meta-heuristicas baseadas em Computagdo Evolu-

tiva (CE) para o problema de sequenciamento pedagégico, dada a sua complexidade e a
necessidade de adaptacao ao perfil do estudante (AL-MUHAIDEB; MENAI 2011). Essas
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abordagens variam em termos de objetivos de otimizacao, estratégias de implementacao
do PSO, tipos de avaliacao e foco na recomendacao de atividades ou materiais, aspectos
que sao diretamente relevantes para a proposta deste trabalho.

De-Marcos et al. (2009) propuseram um processo de sequenciamento automaético de
objetos de aprendizagem na criacao de contetido de e-learning. O problema de sequen-
ciamento foi transformado em um problema de satisfacao de restrigoes, e dois agentes
de otimizagao foram projetados, desenvolvidos e testados: um PSO discreto e um AG.
Embora o trabalho nao utilize modelos cognitivos explicitos para personalizagao, ele de-
monstra a eficacia do PSO discreto para o problema de sequenciamento, mostrando que
ambos os algoritmos testados — PSO e AG — podem resolver o problema, com a imple-
mentacao do PSO superando o AG. Essa evidéncia fundamenta a escolha do PSO nesta
pesquisa, que o estende ao incorporar o perfil cognitivo do estudante.

Em Chu, Chang e Tsai (2011), PC? PSO foi proposto para selecionar materiais de
e-learning apropriados para alunos individuais em um e-curso personalizado. Nesta abor-
dagem, foi utilizado um PSO multiobjetivo binario, considerando quatro fatores diferentes
como objetivos de otimizacao: o conceito de aprendizagem abordado, o nivel de dificul-
dade dos materiais de e-learning, o tempo total de aprendizagem necessario e o equilibrio
entre os pesos dos conceitos de aprendizagem. A avaliacdo foi realizada com dados re-
ais de cursos online. Essa abordagem multiobjetivo e o uso do PSO binario inspiram a

modelagem multiobjetivo e a representagao discreta adotadas neste trabalho.

Tabela 2 — Resumo de pesquisas utilizando meta-heuristicas no problema de sequencia-

mento
Trabalho Meta-heuristicas Modelo do Aluno Teorias Pedagé6gicas
(DE-MARCOS et al.,, PSO Discreto, AG Competéncias -
2009)
(CHU; CHANG; TSAI, PSO Bindrio Nivel de habilidade, metas -
2011) de aprendizado esperadas,

tempo de aprendizado espe-
rado de um curso online

(SMAILI et al., 2020) PSO Objetivos, preferéncias, nivel -
de conhecimento, estilos de

aprendizagem e motivacoes

académicas
(SUBIYANTORO; PSO Hibrido (Binédrio e Aulas cognitivas baseadas na TB
ASHARI; SUPRAPTO, Discreto) TB
2021)

Al-

(MARTINS et al., 2021)

AG, PSO Binério,
goritmo Prey Predator,
Evolucao Diferencial

Conhecimento prévio, dispo-
nibilidade de tempo, prefe-
réncias de aprendizagem com
base no ILS

Estilo de aprendizagem
e conhecimento prévio
(ILS), modelo de estilo de
aprendizagem de Felder e
Silverman (FSLSM)

Smaili et al. (2020) apresentaram uma solugao para adaptar dinamicamente o contetido

oferecido em cursos a distancia com base no perfil dos alunos gerados a partir de dados

pessoais coletados em ambientes virtuais de aprendizagem, foruns e redes sociais. A partir
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da identificagdo dos perfis, uma abordagem baseada em PSO single objetivo foi utilizada
para selecionar as atividades e recomenda-las na ordem a ser seguida no curso. Embora
o artigo nao detalhe experimentos com dados reais, a abordagem reforca a importancia
da personalizacdo baseada em perfis, aspecto incorporado na modelagem do perfil do
estudante via RASI nesta pesquisa.

A pesquisa realizada por Subiyantoro, Ashari e Suprapto (2021) propds um modelo
para recomendacao de caminhos de aprendizagem baseado na classificagao da DPC da
TBR e uma ontologia de objetos de aprendizagem. Para determinar o caminho de apren-
dizagem mais adequado as habilidades cognitivas do aluno, foi utilizado o método PSO
Hibrido, que consiste em um PSO Bindrio para representar as classes cognitivas e um PSO
Discreto para representar os objetos de aprendizagem de uma ontologia. Essa integracao
da TBR com o PSO hibrido ¢é diretamente relacionada a proposta deste trabalho, que
também utiliza a TBR para guiar o sequenciamento adaptativo.

Martins et al. (2021) apresentaram um procedimento para geragao de conjuntos de
dados sintéticos para avaliar abordagens utilizadas no problema de Adaptive Curriculum
Sequencing (ACS). Os conjuntos de dados gerados foram utilizados para investigar a
contribuicao de quatro técnicas meta-heuristicas: AG, PSO, Prey Predator Algorithm e
uma técnica proposta baseada em Evolucao Diferencial. A abordagem de sequenciamento
individual foi modelada como um problema multiobjetivo usando informacoes dos alunos,
os materiais de aprendizagem (dificuldade, conteido e estilo) e o curso (conceitos-alvo).
Neste trabalho foram utilizados conjuntos de dados sintéticos gerados a partir de caracte-
risticas extraidas de um conjunto real para avaliar as abordagens propostas. Os resultados
mostram que o algoritmo Evolucao Diferencial apresentou desempenho superior aos de-
mais métodos - quando o nimero de materiais de aprendizagem ¢ inferior a 500 - e que o
PSO obteve melhores resultados para problemas de maior escala.

Dessa forma, a fundamentacao tedrica apresentada estabelece as bases conceituais e
metodologicas para o desenvolvimento deste trabalho, integrando abordagens pedagdé-
gicas consolidadas, como o Inventario de Abordagens de Estudo Revisado (RASI) e a
Taxonomia de Bloom Revisada, com técnicas avancadas de otimizacao, especialmente
meta-heuristicas baseadas em PSO. A Tabela 2 apresenta uma visao geral desses estudos
que tratam o problema de sequenciamento pedagodgico utilizando meta-heuristicas, evi-
denciando a diversidade de abordagens e modelos de estudante adotados. Essa integracao
possibilita a modelagem do perfil cognitivo do estudante e a personalizagao do sequenci-
amento pedagdgico, visando a construgao de caminhos e/ou sequéncias de aprendizagem
adaptativas e eficazes. Nos capitulos seguintes, serao detalhados os métodos e experimen-

tos que combinam esses elementos para aprimorar a recomendacao de agoes pedagbgicas
em AVAs.



CAPITULO

Abordagem de Sequenciamento

Este trabalho visa realizar o sequenciamento de agoes pedagodgicas personalizadas e
individualizadas adequadas ao perfil do aluno, de modo que viabilize a recomendacao
pedagogica em AVAs, utilizando atividades digitais que podem ser realizadas nesses am-
bientes.

Como estratégia de ensino, a estrutura bidimensional provida pela Tabela da TBR
(conforme discutido na Segao 2.2.2) foi adotada para orientar o planejamento da sequéncia
pedagdgica. Nesse contexto, as acoes pedagogicas representam objetivos educacionais
que podem ser classificados de acordo com esta estrutura e podem ter atividades digitais
atribuidas conforme o mapeamento apresentado na Secao 2.2.4.

Para distribui-las na Tabela da TBR, as a¢oes pedagdgicas foram designadas de Al a
A24 e atribuidas as células conforme os niveis de complexidade dos processos cognitivos da
DPC e com os tipos de conhecimento da DC, iniciando-se pelos mais simples e concretos
e progredindo para os mais complexos e abstratos. Para exemplificar, as a¢gdes de Al até
A4 foram distribuidas na categoria Lembrar da DPC segundo a ordem de complexidade
das categorias da DC. A mesma légica se aplicou para as demais categorias da DPC,

como mostrado na tabela da Figura 4.

Figura 4 — Distribuicao das ac¢oes pedagogicas na Tabela da TBR
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Um dos requisitos fundamentais para se considerar no planejamento das ac¢oes peda-
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gbgicas é o perfil do aluno. O perfil é identificado pelo questionario RASI apresentado
na Segao 2.2.1, que classifica o aluno nas abordagens Surface (Superficial), Strategic (Es-
tratégica) e Deep (Profunda). Apds responder ao questiondrio, um indice é atribuido ao
aluno — denominado Indice RASI — composto por 3 dimensdes que mostram a influéncia
de cada abordagem nas suas preferéncias de estudo e que pode ser representado por meio
de um vetor na forma [SU; ST; DE]| — indicando, respectivamente, os valores dos perfis
Surface, Strategic ou Deep.

O mapeamento entre a TBR e o RASI apresentado na Secao 2.2.4 é a base do sequen-
ciamento pedagdgico e possibilita o sequenciamento automatico das agoes pedagogicas de
forma independente do curriculo, considerando o processo de aprendizagem estabelecido
pela TBR. Com este mapeamento, também é possivel estabelecer o Indice RASI para
sequéncias de agoes candidatas, permitindo assim compara-las ao perfil do aluno.

Ao utilizar as duas dimensoes da TBR como estratégia pedagdgica, o processo de
ensino apresentado em uma sequéncia pode conter até 24 agoes pedagdgicas. Dado que
cada acao pode estar presente ou ausente na sequéncia, as combinagoes possiveis de agoes

que podem formar uma sequéncia tinica representam 224

possibilidades de sequenciamento,
o que torna este processo dificil de ser verificado manualmente com o perfil do aluno.
Dessa forma, temos um problema de otimizagdo combinatoria de 24 dimensoes em
que os valores das ac¢oes pedagogicas devem variar entre ausente e presente para melhor
adequar a sequéncia pedagogica ao perfil cognitivo do aluno. Aqui, apresentamos o pro-
blema como uma otimizacao multiobjetivo, tendo em vista que o objetivo é recomendar
uma sequéncia de agoes pedagogicas que leve em conta tanto a qualidade da sequéncia
quanto o seu tamanho. Como mencionado, meta-heuristicas como o PSO sdo adequadas

para resolver este tipo de problema.

3.1 Sequenciamento utilizando PSO

Como ¢é possivel ver nas caracteristicas das fun¢oes objetivo descritas na Secao 3.1.3,
o problema de sequenciamento de agoes pedagdgicas é multimodal, ou seja, pode existir
mais de uma solugdo que atenda aos critérios de qualidade estabelecidos para que uma
sequéncia seja adequada para um aluno.

Sendo assim, foi desenvolvido um algoritmo baseado no Local Best PSO, variacao do
PSO que utiliza uma rede social em anel onde a troca de informacdes do componente
social é feita com um grupo pequeno de vizinhos da particula (em vez de todo o enxame).
Essa abordagem é mais eficiente para encontrar solugoes de boa qualidade em problemas
multimodais uma vez que promove maior disseminagao de informagdes no enxame e uma
maior cobertura do espaco de buscas, fazendo com que a busca seja menos suscetivel a
ficar presa em 6timos locais. Todo o algoritmo foi implementado em Python puro, sem o

uso de bibliotecas especializadas em PSO, o que permitiu um refinamento detalhado de
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cada componente do método.

A atualizacao das melhores posi¢oes das particulas é realizada de forma assincrona,
ou seja, o calculo é executado logo apos a atualizagao das posicoes das particulas. Isso
permite um retorno imediato sobre as melhores posi¢oes no espaco de buscas, sem a
necessidade de aguardar o final da iteracao. Esta abordagem é mais benéfica para enxames
fracamente conectados, como na estrutura de vizinhanca do Local Best PSO.

Portanto, o algoritmo desenvolvido é um Local Best PSO com adaptacoes para a
otimizacao de problemas multimodais que aperfeicoam a rapidez de convergéncia e asse-
guram a qualidade das soluc¢oes alcancadas, como a atualizagdo assincrona e o aperto de

velocidade.

3.1.1 Representacao da particula

No algoritmo, a particula é representada por um vetor de tamanho 24 em que cada
posigao esta associada a uma das agoes pedagogicas demonstradas na tabela da Figura 4.
Quando o bit de uma posicao esta definido com o valor 1, a acao pedagodgica correspon-
dente aquela posicao esta presente na sequéncia, enquanto uma posi¢ao com o bit definido

como 0 indica que aquela acao pedagogica estd ausente e nao integra a sequéncia.

Figura 5 — Representagao do vetor da particula

Simples / Concreto Complexo / Abstrato

Niveis da DPC Analisar

Niveis da DC FA CO PR ME

1 e — e
Vetor de bis LW N WO O PO IO O I N A I P L

Acdes pedagdgicas associadas A13  A14 A15 A16

A Figura 4 mostra a representagao de uma particula onde é possivel verificar como as
acoes pedagdbgicas estao associadas a cada posicao do vetor. Ha 4 posi¢oes do vetor para
cada uma das categorias da DPC, sendo que cada uma dessas posi¢Oes representa uma
das categorias da DC. As agoes foram alocadas as posi¢gdes do vetor conforme a ordem

de complexidade das categorias como estabelecido na TBR.

3.1.2 Atualizacao da velocidade

O célculo da velocidade da particula é semelhante ao apresentado na Equagao 2, com
a diferenca de que ndao ha ponderacao da velocidade anterior. O numero aleatério p
na atualizagdo da posi¢do da particula (Equagao 4) e o controle adequado do aperto de
velocidade permitem alcangar os objetivos de evitar flutuagoes excessivas na velocidade e
na direcao da busca e promover a exploracao inicial do espaco de buscas, de forma que a
constante w nao ¢é necessaria. Portanto, a atualizacao da velocidade é calculada de acordo

com a Equacao 5.
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Vid T = g + eriglpla — il + carsalgia — il (5)

Devido a normalizacao do valor da velocidade, o pardmetro V,,,, = £4 foi definido
para limitar a velocidade da particula ao intervalo [—4, 4] e garantir que sempre haja a
possibilidade de um bit mudar de estado. O valor do parametro se justifica pelo compor-
tamento da fun¢ao Sigmoide, em que o valor 4 resulta em 0, 98 — com maior probabilidade
do valor do bit ser alterado para 1 — e em que o valor —4 resulta em 0,12 — com maior
probabilidade do valor do bit ser alterado para 0.

O controle da fixacao de velocidade impede a aceleragao descontrolada da particula,
balanceando a exploragao/explotacao do espago de buscas no decorrer do processo de
otimizacao. A estratégia adotada é o aumento gradativo do valor de V,,,, no decorrer
das iteragoes, iniciando em 0 (o que proporciona maior chance de mudanga nos valores
dos bits) e progredindo proporcionalmente até +4 (o que resulta em pequenas chances de

mudanca).

3.1.3 Funcoes-objetivo

Encontrar uma sequéncia de acoes pedagogicas apropriada para um aluno, como suge-
rido neste trabalho, requer encontrar uma sequéncia que seja compativel com o seu Perfil
RASI e, ao mesmo tempo, contenha a quantidade de agoes considerada ideal para seu
perfil predominante. Para balancear esses dois critérios, o problema foi formulado como
uma otimizacao multi-objetivo utilizando uma abordagem de agregacao, onde uma func¢ao
de aptidao ¢é definida como a soma ponderada das func¢oes-objetivo.

O processo de otimizagao do PSO é realizado para cada aluno, com o objetivo de
minimizar o valor da func¢do f, apresentada na Equacao 6, onde Sgrasr € o Perfil RASI
do aluno e Rragr € Rize S0, respectivamente, o Indice RASI e o tamanho da sequéncia
representada no vetor de posi¢oes de uma particula P;. As fungoes-objetivo Fi e F,
medem, respectivamente, a similaridade entre Sgrasr € Rrasr € 0 quao adequado Rg;..
estd ao perfil predominante do aluno. Os pesos w; ponderam a contribuicdo de cada
critério e, apds simulagoes realizadas nos perfis RASI de 156 alunos participantes da
Etapa 1 do experimento (Secao 4.1.3.1), foram ajustados para w; = 0.7 e wy = (1 — wy)

como sendo os melhores valores para minimizar f.

f(Srast,s Rrasr, Rsize) = w1 F1(Sgast, Rrasr) + waFo(Srast, Rsize) (6)

A funcdo F; tem o objetivo de medir o quanto a sequéncia apresentada em P; se
aproxima do Perfil RASI do aluno (Sgasr). Para tanto, o Indice RASI da sequéncia
(Rrasr) deve ser determinado a partir da significincia de cada categoria da DPC na

sequéncia pedagogica e é obtido pela ponderagao da média de agoes presentes na sequéncia
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em cada categoria pela relevincia da categoria para cada eixo RASI (Surface, Strategic e
Deep), como definido no mapeamento TBR x RASI na Secao 2.2.4.

Formalmente, o valor de cada eixo e que compoe Rras; ¢ a soma dos produtos dos
pesos de influéncia das categorias ¢ da DPC no eixo RASI (Figura 3) pela soma dos
bits definidos das posi¢oes do vetor correspondentes a categoria multiplicado por }1, como
demostrado na Equagao 7. O indice e € {SU, ST, DE} indica cada dimensao do vetor de
perfil RASI do estudante, correspondendo, respectivamente, aos eixos Surface, Strategic e

Deep. O indice Sgasr, por sua vez, é obtido a partir das respostas do aluno ao questionario
RASI.

C

Riasr = [pesoc(e) x> bits, * ﬂ (7)

=1

Figura 6 — Exemplo de uma particula
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A Figura 6 mostra uma particula hipotética para demonstrar o calculo do Indice
RASI da sequéncia, onde o vetor [1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
1, 1, 1, 0] é uma solugdo candidata para o problema. O indice Rras; desta sequéncia
é [0,7813;0,2188;0,2375], em que o valor de cada eixo é Surface = 0, 7813, Strategic =
0,2188 e Deep = 0,2375. A Figura 7 ilustra o célculo do Indice RASI desta sequéncia
para cada eixo.

A similaridade entre o Indice RASI da sequéncia e o Perfil RASI do aluno é dada
pela distancia Euclidiana D entre Sras; € Rrasr. Além da medida da distdncia, F)
também considera a ordem de relevancia dos eixos RASI nos indices da sequéncia e do
perfil do aluno. Sendo assim, uma penalidade P é acrescentada a F} para cada vez que
um eixo RASI é violado na comparagao entre as ordens dos dois indices. Para cada eixo
divergente, ¢ adicionado um peso w; de acordo com sua relevancia: w; = 3 para o mais
relevante, wy = 2 para o intermediario e w3z = 1 para o menos relevante. Se nao houver
diferenca na ordem de relevancia em qualquer um dos eixos, w; = 0. A penalidade final
¢é determinada pela soma dos pesos w; multiplicado por é da distancia Euclidiana sendo,
no maximo, a distancia Euclidiana. A penalidade é apresentada na Equacao 8 e exemplos

de comparacao para atribuigoes dos pesos sao mostrados na Figura 8.

P:Zwi*g (8)
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Figura 7 — Céalculo do Indice RASI da sequéncia
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Figura 8 — Exemplos de atribuicao dos pesos
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Como consequéncia do célculo da distancia Euclidiana e da penalidade, o valor de F}
é no maximo o dobro da distancia. No entanto, para limitar o resultado da funcao ao
intervalo [0, 1], a soma da distdncia com a penalidade é dividida por uma constante de
normalizagao ¢ que representa o valor maximo que a soma pode atingir (no caso em que
os Indices RASI comparados estdao proximos de [0,0,0] e [1,1,1] e a ordem de relevancia é
totalmente divergente). Assim, a célculo da fungao-objetivo F é apresentado na Equagao
9.

D (Srasi, R + P (Spass, R
Fi (Spasr, Rrasr) = (Srasr, Rrast) ; (Srasi, Rrasi) ()

A funcao F, tem como objetivo encontrar uma sequéncia que seja composta pela




46 Capitulo 3. Sequenciamento de A¢des Pedagdgicas

quantidade ideal de agoes para o Perfil predominante do aluno. Os valores usados como
referéncia para a quantidade de agoes adequadas para cada perfil RASI predominante e
neste estudo sdo baseados nos experimentos conduzidos por Costa e Fernandes (2021),
onde o tamanho ideal da sequéncia para cada perfil predominante (REF,) foi definido
como: 9 para Surface, 13 para Strategic, e 11 para Deep. Dessa forma, a funcao F,
descrita na Equacao 10 tem como objetivo otimizar o nimero de atividades que compoem
a sequéncia, minimizando a diferenca entre o tamanho da sequéncia e o valor de referéncia
para o Perfil predominante do aluno. O valor de F, também estda compreendido no

intervalo [0, 1] e seu comportamento ¢ ilustrado na Figura 9.

REF.(Sgrast) — Rsize
REF.(Sgpasr)
Fy(Srasr, Rsize) = (10)
Rgize — REF,(Sgrast)
24 — REF.(Sgasr) ’

se Rgize < REF.(Sgrasr)

caso contrario

Figura 9 — Comportamento da funcao F» para cada Perfil RASI predominante
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3.1.4 Parametros do algoritmo

Os parametros do PSO podem depender do tipo de problema a ser otimizado e serem
definidos a partir da execugao de testes empiricos. Como apontado por (ENGELBRE-
CHT, 2006), o tamanho do enxame ¢é dependente do problema, no entanto, uma quan-
tidade reduzida de particulas pode ser suficiente para encontrar boas solugoes. Neste
sentido, apos a realizacao de testes, adotou-se um enxame composto por 40 particulas de
tamanho 24. As posic¢oes foram inicializadas de forma aleatéria para obter maior diversi-
dade e poder cobrir maiores partes do espaco de buscas. Como as particulas, em termos
conceituais, ndo se movem no inicio do processo, a velocidade inicial foi definida como 0.

As constantes de acelera¢ao que influenciam na atualiza¢ao de velocidade (Equagao
5) foram definidas como ¢; = 2,5 e ¢o = 1,5, dando mais énfase ao componente cognitivo
e privilegiando a busca local. Essa abordagem ¢ mais vantajosa para espagos de busca

multimodais.
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O tamanho da vizinhanca das particulas foi definido como 2, o que resulta em menor
interacdo no enxame. Embora seja mais lenta, uma quantidade pequena de vizinhos pro-
picia uma convergéncia mais confidvel para as solucgoes 6timas. Nos testes realizados, este
valor demonstrou ser suficiente para convergir dentro do critério de parada estabelecido.

A melhor posicao global é atualizada a cada iteracdo, caso exista alguma particula
no enxame. O processo de otimizacao termina quando o niimero maximo de interagoes,
definido como 200, é alcancado. O algoritmo 1 ilustra o funcionamento do PSO Binario

para o sequenciamento.

Algoritmo 1 PSO Binario para o sequenciamento

Require: Sgasy
Ensure: best(Lbest)

1: < Crie e inicialize o enxame com posi¢oes aleatérias

2: _<—> Inicialize a velocidade das particulas = 0

3: Pbest < Inicialize a melhor posi¢ao das particulas com suas posi¢oes atuais
4: Imﬁ <+ Inicialize as melhores posi¢oes das vizinhancas das particulas
5: €1 < 2.5

6: co <+ 1.5

7: while iteracao < 200 do

8:  for cada particula X; do

9: Define a velocidade méaxima da iteracao

10: rl <« uniform(0,1)

11: r2 < uniform(0,1)

12: ; < Atualize a velocidade aplicando o limite da iteracao
13: 75« uniform(0,1)

14: if 7§ < sig(V;) then

15: i1

16: else

17: ;0

18: end if

19:if f(X,) < f(Pbest;) then

3

20: Pbest; <+ X;

21: end if

22 if f(X,) < f(Lbest;) then

S

23: Lbesti — Ay

24: end if

25: end for
26: end while

3.1.5 Avaliagcao do desempenho do PSO

Para validar empiricamente a configuragdo adotada, com enxame de 40 particulas e
critério de parada em 400 iteragoes — w = 0,7, ¢; = 2,5, ¢co = 1,5 e vizinhanca = 2 —

foram realizadas 10 execugoes independentes do PSO para um conjunto de dados de 156
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estudantes. Em cada execugao, registraram-se trés métricas: iteracdo de convergéncia
(quando o melhor valor da fungao de aptidao é atingido), valor final da funcao de aptidao

(qualidade da solugdo) e tempo de execugdo (em segundo(s) — s).

Distribuicdo da lteracdo de Convergéncia

Mediana = 136
300

200 A

Frequéncia

100 4

50 A

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Iteracdo do Melhor Custo

Figura 10 — Histograma da iteragdo em que cada execucao convergiu pela primeira vez.

Na Figura 10, a mediana de convergéncia situa-se em cerca de 136 iteracoes, 25% das
execugoes convergem antes da iteracao 111 e 75% o fazem até a iteragdo 165 — ou seja,
a maioria das solugdes de boa qualidade surge em menos de 42% (165 de 400) do total de
iteragoes.

O boxplot da Figura 11 indica mediana de 0,0330 no custo final, com 75% das execugoes
abaixo de 0,0455 e sem outliers extremos, o que atesta estabilidade na qualidade das
solugoes.

Quanto ao tempo de execucao (Fig. 12), 25% das execugoes concluiram em até 0,0877s,
a mediana foi de 0,0881s e 75% terminaram em até 0,0889s. Mesmo implementado em
Python puro, esses valores sao plenamente compativeis com aplicagoes on-line.

A dispersao mostrada na Figura 13 evidencia que, mesmo em execugdes de conver-
géncia mais tardia (iteragoes > 100), o custo final permanece préximo a 0,010-0,015,
reforcando a robustez do PSO em manter alta qualidade independentemente do tempo de
busca.

Em sintese, o PSO bindrio — com atualizacdo assincrona e rede em anel — revela-se
muito rapido (converge em poucas dezenas de iteragoes), estavel (baixo desvio no custo),
eficiente (menos de 0,1s por execucdo) e robusto (qualidade consistente), caracteristica

que o torna ideal para sistemas adaptativos on-line.
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Boxplot do Valor Final da Funcao de Aptidao
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Figura 11 — Boxplot do valor final da fun¢ao de aptidao.

Distribuicdo do Tempo de Execucao
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Figura 12 — Histograma dos tempos de execugao por execucao (em segundo(s)).

3.2 Recomendacao pedagoégica

Este trabalho apresenta uma abordagem para o sequenciamento de agoes pedagogicas
para serem recomendadas a estudantes na forma de sequéncias de atividades digitais. A

recomendacao pedagdgica foi planejada idealmente considerando sua aplicacao em AVAs,
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Figura 13 — Dispersao entre iteracao de convergéncia e valor final da funcao de aptidao.

pois esses ambientes favorecem o uso de diferentes tipos de atividades além de que sua
estrutura modular permite o desenvolvimento de ferramentas que podem automatizar o

processo de identificacao do perfil do estudante e integra-lo a recomendacao pedagdgica.

Figura 14 — Fluxo do processo de recomendagao

Identificagdo do Sequenciamento Selecao de Recomendagao Avaliagdo da
Perfil do Estudante de agoes atividade digitais Pedagégica Recomendagao

*Questionario RASI pedagogicas *Taxonomia de Bloom +Sequéncia de «Satisfacao do
«indice RASI «Taxonomia de Bloom Digital Atividades digitais estudante
Revisada

Para selecionar e sequenciar as agoes pedagogicas adequadamente para o aluno, é
necessario identificar o seu perfil. A identificacdo do perfil do aluno é apresentada na
Secao 4.1.3.1, no qual o aluno tem seu Perfil RASI definido por meio da atribuicao do
Indice RASI.

O processo de sequenciamento é realizado de forma individual para cada aluno. Nesse
processo, o algoritmo utiliza o Indice RASI do aluno como entrada e retorna uma sequén-
cia de acoes pedagdgicas que melhor atende aos critérios estabelecidos. A sequéncia é
baseada no vetor binario da particula e é composta pelos indices que indicam as agoes

pedagogicas de acordo com a distribuicao da Tabela 4. A Figura 15 apresenta, como
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exemplo, a sequéncia de agdes que algoritmo retornou para a particula exibida na Figura
6.

Figura 15 — Exemplo de sequéncia pedagbgica

Agbes pedagobgicas

Ordem

Para associar atividades as agoes pedagogicas e possibilitar a recomendacao da sequén-
cia, uma lista de atividades foi definida com base na TBD (Segao 2.2.3) para ser utilizada
no processo de recomendagao pedagogica. Dessa forma, as atividades digitais listadas na
Tabela 3 foram associadas a cada uma das acoes da Tabela 4 e utilizadas para compor
a sequéncia a ser recomendada. Logo, para cada acdo pedagodgica selecionada pelo se-
quenciador é associada uma atividade digital retirada da TBD, formando um conjunto
de atividades genéricas e independentes do contetido. Um exemplo de uma possivel reco-

mendagao pedagogica para a sequéncia da Figura 15 estd apresentada na Figura 16.

Tabela 3 — Lista de atividades digitais

Acao Descrigao

Al Buscar conceitos basicos na Web ou redes sociais

A2 Ler E-book

A3 Responder questiondrio online (quiz)

A4 Postar contetido estudado em blogs ou redes sociais

A5  Realizar busca avangada na Web ou em bases especificas

A6 Resumir ou destacar trechos em documento digital

A7  Esquematizar ideias, usando Prezi, PowerPoint, etc

A8  Realizar gravacao de video ou dudio sobre o conteiido

A9  Implementar diagramas

A10 Realizar demonstragoes por meio de ferramentas graficas e/ou dudio e video
A1l  Executar simulagdo ou interagir com jogo educacional

A12 Participar de entrevista ou podcast

A13  Organizar mapeamento sobre o contetdo

Al4  Estruturar base de dados, por meio de listas e/ou resumos

A15  Redigir relatérios com graficos e/ou planilhas

A16 Elaborar diagramas com relacionamento de ideias

A17 Participar de discussoes, usando ferramentas na Web

A18 Interagir com uma rede de contatos, usando ferramentas Web
A19 Revisar atividades realizadas em grupo usando ferramentas Web
A20 Avaliar contetidos ou moderar publicacoes e comentarios de redes sociais
A21  Apresentar conteudo, usando ferramentas digitais

A22 Publicar conteiido na Web

A23 Elaborar projeto ou modelo, utilizando ferramentas digitais

A24  Criar midia digital, como por exemplo, jogo, video, dudio ou imagem
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Figura 16 — Exemplo de recomendacao pedagdgica

RECOMENDAGAO PEDAGOGICA

ATIVIDADE DA TBD
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Uma das principais preocupagoes na avaliacao de um sistema de recomendacao peda-
gbgica, segundo Silva, Bernardi e Behar (2019), é a satisfacdo do usuério com as reco-
mendacoes recebidas. E fundamental que se realize a avaliacdo das sequéncias geradas
pelo algoritmo com o objetivo de comparar recomendacoes realizadas com as respectivas
avaliagoes dos estudantes.

O objetivo deste experimento é avaliar a eficicia da abordagem proposta por meio
da recomendagao de sequéncias pedagdgicas individualizadas para estudantes do Ensino
Superior e pela comparacao dos resultados de satisfacdo entre a recomendacao realizada
pela abordagem experimental e por outra realizada aleatoriamente. Apds a recomendagao
das sequéncias de atividades planejadas pelo algoritmo de otimizacao, foi realizado um
levantamento para obter o grau de satisfacdo do estudante e as suas preferéncias com
relacao a realizacao das atividades indicadas nas sequéncias recomendadas. Para tanto, a

metodologia adotada previa que o experimento fosse conduzido em trés etapas:

1. Identificagao do perfil do estudante: os estudantes responderam ao Questiond-

rio de identificagdo do perfil do estudante e tiveram seu Perfil RASI determinado;

2. Sequenciamento de atividades: o processo de otimizacao foi executado, utilizando-
se os perfis identificados na etapa anterior, com o propdésito de gerar sequéncias

individuais de atividades pedagogicas personalizadas para cada estudante;

3. Recomendacgao pedagodgica: os estudantes que participantes da primeira etapa
receberam uma recomendagao de uma sequéncia de atividades pedagogicas digitais

e foram convidados a responder ao Questiondrio de Pesquisa de satisfacao.

A participagdo no experimento restringiu-se a estudantes do Ensino Superior, con-
siderando que o instrumento utilizado para identificacao do perfil foi desenvolvido com
0 objetivo de avaliar as preferéncias de estudantes deste estrato educacional em adotar

determinadas abordagens de estudo.
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Por meio de parceria promovida com a Universidade Federal de Uberlandia, o expe-
rimento foi realizado com estudantes de 10 cursos de graduacao de 3 diferentes Institui-
¢oes de Ensino: Centro de Educagao a Distancia da Universidade Federal de Uberlandia
(CEaD/UFU), Instituto Federal Goiano (IF Goiano) e Instituto Federal do Tridngulo
Mineiro (IFTM).

Para que o experimento pudesse ser realizado atendendo as exigéncias éticas de pes-
quisas que envolvem a participa¢do de pessoas (SEVERINO, 2007), foi submetido previ-
amente um projeto para apreciacdo do Comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos
da Universidade Federal de Uberlandia (CEP/UFU). A partir da concessao da aprovagao
ética ao projeto CAAE n® 46614121.4.0000.5152 (conforme parecer n® 4.819.073), pode-se
estabelecer as parcerias com as instituicoes de Ensino Superior participantes.

Os dados coletados nos levantamentos realizados foram analisados por estatistica nao-
paramétrica com a utilizagao dos softwares Microsoft Excel e Jamovi. A secdo 4.2 apre-

senta, por meio de estatistica descritiva e inferencial, as analises realizadas sobre esses

dados.

4.1 Participantes

Em um experimento, uma unidade experimental é aquilo que recebera um tratamento e
que, na informética educacional, pode ser representada por um aluno que devera seguir um
formato ou método pedagédgico (ARANHA; REIS, 2020). Deste modo, os sujeitos desta
pesquisa foram estudantes integrantes de cursos de nivel superior de trés institui¢oes
publicas de ensino com as quais foram estabelecidas parcerias: Centro de Educacao a
Distancia da Universidade Federal de Uberlandia (CEaD/UFU), Instituto Federal Goiano
(IF Goiano) e Instituto Federal do Tridngulo Mineiro (IFTM).

Os sujeitos elegiveis para o experimento deveriam ser estudantes adultos (com idade
igual ou superior a 18 anos) regularmente matriculados em cursos de nivel superior das
instituicoes parceiras. Este critério de inclusao esta relacionado a pertinéncia do instru-
mento utilizado para caracterizacao do perfil cognitivo dos estudantes. Apenas estariam
elegiveis para participarem da Etapa 3 (Recomendagio pedagdgica) do experimento os
estudantes que respondessem o levantamento de Identificacio do Perfil RASI realizado
na Etapa 1. Os participantes poderiam ser excluidos da pesquisa a qualquer momento
caso desejassem nao mais participar e solicitassem a remocao de seus dados, sem qualquer
prejuizo ou coagao.

A selecao dos participantes que compuseram a amostra avaliada foi realizada por con-
veniéncia dentre os 1270 estudantes matriculados nos 10 cursos (nas modalidades presen-
cial e a distancia) aos quais as instituigoes disponibilizaram o acesso. Antes do processo
de recrutamento dos estudantes houve o envolvimento dos coordenadores e/ou professo-

res das turmas participantes, momento em que foram prestados esclarecimentos sobre a
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abordagem da pesquisa e as etapas a serem realizadas. A Tabela 4 apresenta o perfil das
turmas participantes do experimento e a distribuicao quantitativa para cada Etapa en-
quanto a Figura 17 apresenta o fluxo de recrutamento e retencao de participantes ao longo
das trés etapas do experimento onde pode-se observar uma queda natural na amostra a

cada etapa.

Tabela 4 — Distribuicao dos participantes do experimento por curso

Partici t
Instituicdo Curso Modalidade Estudantes articipantes
Etapa 1l Etapas 2e 3
IF Goiano Agronegdcio Presencial 138 14 5
Agronomia Presencial 210 26
Anélise e Desenvolvimento de Sistemas Presencial 16 13 11
Ciéncia da Computacao Presencial 39 6 3
Pedagogia A distancia 263 46 13
Quimica Presencial 110 13 4
IFTM Ciéncia da Computacao Presencial 200 1
Matematica Presencial 3 5 0
UFU/CEaD Administragdo Publica A distancia 225 10 4
Pedagogia A distancia 66 48 22
1270 182 67

O recrutamento dos participantes ocorreu por e-mail, etapa em que cada estudante
recebeu um convite para participar da pesquisa contendo uma apresentacao na qual fo-
ram informados sobre o objetivo, as etapas as quais seria requisitada sua colaboragao e
as garantias asseguradas pelo pesquisador aos participantes. Aqueles que aceitaram par-
ticipar do experimento tiveram que assinar o Termo de Consentimento Livre e Esclare-
cido (TCLE) em que estavam explicitados as etapas da pesquisa, as garantias asseguradas
aos participantes quanto a nao identificacao e a protecao dos dados coletados e os riscos
envolvidos na participacao. Em seguida, os procedimentos da Etapa 1 foram apresentados

aos estudantes que aceitaram participar do experimento.

Para avaliar o desempenho de algoritmos de recomendacao é importante avaliar a
satisfacdo do usudrio. Ao avaliar a satisfacdo do usuario, pode-se determinar o quao

bem as recomendagoes sao aceitas e o quanto os usuarios aceitam ou rejeitam os itens
recomendados (REIS, 2012).

A fim de verificar a qualidade das recomendacoes recebidas pelos estudantes e determi-
nar se o sequenciamento realizado pelo algoritmo estava adequado as necessidades e perfil
dos estudantes, algumas métricas foram identificadas. Considerando as fungoes objetivo
do algoritmo, optou-se por verificar os seguintes aspectos relacionados a recomendagao das
atividades pedagdgicas: i) preferéncia por atividades; i) tamanho da sequéncia;

iii) qualidade da sequéncia e iv) expectativa de realizacdo das atividades.
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Figura 17 — Funil de participagao no experimento
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4.1.1 Hipoéteses estatisticas

As hipoteses inferenciais relacionam as variaveis e comparam grupos em termos de va-
ridveis, permitindo extrair inferéncias da amostra para a populacdo (CRESWELL, 2010).
Dessa forma, foram definidas as seguintes hipdteses estatisticas, focadas na satisfagao
dos estudantes com as sequéncias pedagogicas geradas pelo algoritmo PSO e subse-

quentemente recomendadas aos participantes.

(Q H1: os participantes do grupo Experimental consideram que a quantidade de ativi-
dades na sequéncia é suficiente, enquanto os participantes do grupo Controle consi-

deram que o tamanho da sequéncia é muito alto ou muito baixo;

(Q H2: os participantes do grupo Experimental concordam mais do que os participantes

do grupo Controle sobre a sequéncia de atividades ser confortavel,

(1 H3: os participantes do grupo Experimental consideram maior a chance de realizar
todas as atividades da sequéncia em relagao ao que consideram os participantes do

grupo Controle;

( H4: os participantes do grupo Experimental concordam menos do que os partici-
pantes do grupo Controle sobre a quantidade de atividades na sequéncia ser muito

elevado.

4.1.2 Variaveis

Em um experimento uma ideia é testada de modo a determinar se ela influencia um re-
sultado (varidvel dependente) (CRESWELL, 2015). Para ser possivel estabelecer relagoes
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causais entre variaveis, é necessario que uma delas seja manipulada de modo sistemético
(DANCEY; REIDY, 2006). Neste experimento, a variavel manipulada (variavel indepen-
dente) é representada pelo tipo de recomendagao pedagdgica recebida pelo estudante par-
ticipante. O experimento contou apenas com um grupo experimental cujos participantes
receberam, como recomendacao pedagogica, sequéncias de atividades geradas pelo algo-
ritmo de otimizacao. Aos participantes do grupo controle foram recomendadas sequéncias
geradas aleatoriamente, sem o emprego de qualquer critério pedagdgico no processo de
sequenciamento das atividades.

Outra variavel independente que esta presente no estudo é o Perfil RASI predominante
do estudante. Ela é uma variavel de controle, um tipo especial de variavel independente
que, apesar de nao sofrer manipulacao, também pode influenciar a variavel dependente
(CRESWELL, 2010). Com base nos valores de seus Indices RASI, os estudantes foram
classificados com os valores SU, ST ou DE — que indicam, respectivamente, os perfis
Surface, Strategic ou Deep.

Com o objetivo de medir a influéncia da varidvel independente, os estudantes res-
ponderam ao levantamento de Satisfacio com a recomendag¢do logo apds examinarem a
recomendacao recebida. Este instrumento continha uma questao associada a cada uma
das hipoteses inferenciais elencadas anteriormente (Segao 4.1.1), além de uma questao de
confirmacao para a hipdtese H4. Estas questoes representam as variaveis dependentes do
estudo e estao relacionadas a caracteristicas da sequéncia como preferéncia por atividades,
tamanho da sequéncia, qualidade da sequéncia e expectativa de realizacao das atividades.

Além das variaveis utilizadas para medir a influéncia da recomendacgao pedagdgica
na satisfacdo do estudante, fazem parte deste estudo as variaveis relacionadas ao levan-
tamento de Concordancia com o Perfil RASI sobre a concordancia do estudante com
os Indices RASI recebidos apés responderem ao levantamento de Identificagio do perfil
RASI na Etapa 1.

A Tabela 5 apresenta as varidveis de resultado (dependentes) observadas neste ex-
perimento, bem como sua associacao as hipéteses inferenciais e aos itens contidos nos

levantamentos realizados.

4.1.3 Plano Experimental

Os procedimentos adotados no experimento foram realizados de maneira remota pela
Internet entre marco de 2021 e abril de 2022. Comparadas a outros métodos de pesquisa,
as pesquisas baseadas na Internet sao um método econdémico para a coleta de dados e
trazem vantagens como velocidade, validade externa, experimentacao ininterrupta, alto
grau de automagdo e a possibilidade de obten¢ao de amostras mais amplas (SELKALA et
al., 2021; REIPS, 2002).

A metodologia adotada para a obtencao de dados contemplou exclusivamente a utili-

zagao de questionarios eletronicos. O emprego dos questionarios abrange dois propositos
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Tabela 5 — Variaveis dependentes, caracteristicas avaliadas e itens dos levantamentos

L t t
Etapa Caracteristica avaliada Nome cvahtamento
Nome* Variavel**

1 Significancia do Eixo RASI AVALIACAO_SU CP CP1
AVALIACAO_ ST CP CP2

AVALIACAO DE CP CP3

Concordancia com Eixo RAST CONCORDANCIA SU CP CP4
CONCORDANCIA ST CP CP5

CONCORDANCIA_DE CP CP6

2 Preferéncia por atividades MAIS PREFERIDAS SR SR1
MENOS PREFERIDAS SR SR2

Tamanho da sequéncia QUANTIDADE SR SR3
TAMANHO SR SR6

Qualidade da sequéncia QUALIDADE SR SR4
Expectativa de realizacdo das atividades PROB_REALIZACAO SR SR5

* CP = Concordancia com o perfil RASI; SR = Satisfacio com a recomendacao. ** Item do
levantamento de acordo com a Tabela 9

principais: ¢) identificar caracteristicas dos estudantes que possibilitem a recomendagao
de atividades pedagdgicas e ii) obter informagdes acerca da percepgao dos estudantes
sobre as recomendagoes realizadas.

Foram utilizados dois instrumentos para coleta de dados no experimento: i) o Ques-
tionario de Identificagao do perfil do estudante responsavel pelos levantamentos
de Identificagio do Perfil RASI e de Concordincia com o Perfil RASI e ii) o Ques-
tionario de Recomendagao Pedagédgica responsavel pela apresentacao da sequéncia
pedagdgica recomendada e pelo levantamento de Satisfacio com a recomendagdo. Os
questionarios eletronicos foram desenvolvidos e aplicados na coleta de dados por meio da
plataforma Jotform !. Os questionérios utilizados bem como os levantamentos realizados
estao detalhados na Tabela 6. A Tabela 9 detalha os itens apresentados nos questionarios
e relaciona cada um deles aos respectivos grupos de opcoes de resposta da Tabela 10.
Os questionarios completos utilizados no experimento encontram-se nos Apéndices A.1
(Questionario de Identificagdo do Perfil do Estudante) e A.2 (Questionario de Satisfagao
com a Recomendagao Pedagdgica).

Assim, o plano metodolégico do experimento foi conduzido no decorrer de 3 (trés)
etapas denominadas: 1) Identificagdo do perfil do estudante; 2) Sequenciamento
de atividades e 3) Recomendagio pedagégica.

Os estudantes participaram das Etapas 1 e 3, enquanto a Etapa 2 demandou atividades
que envolveram apenas a participagao do pesquisador. Os estudantes foram previamente

informados da participacdo no experimento por intermédio dos respectivos professores

L Jotform é um criador de formuldrios online completo que facilita a criacdo de formularios robustos e

a coleta de dados.
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das turmas e/ou coordenadores dos cursos e eram livres para iniciar, progredir e concluir
as etapas de acordo com sua conveniéncia, a partir de qualquer lugar e horério, e sua
participacao seria efetivamente considerada somente com a correspondente submissao dos
dados.4

Tabela 6 — Instrumentos utilizados para coleta de dados

Etapa Questionario Levantamento

1 Identificacao do perfil do estudante Identificagdo do Perfil RASI
Concordancia com o Perfil RASI (CP)

3 Recomendagdo Pedagogica Satisfacao com a recomendacao (SR)

4.1.3.1 Etapa 1: Identificacao do perfil do estudante

O planejamento das sequéncias de atividades pedagogicas pelo algoritmo requer o
conhecimento dos perfis dos estudantes, aqui compreendido como as preferéncias por
abordagens de estudo e aprendizagem. Para tanto, esta primeira etapa foi realizada com
o objetivo de caracterizar o participante em termos de seu Perfil RASI, identificando
suas preferéncias pela utilizacdo de determinados processos cognitivos e motivacionais
durante a realizacao de tarefas de estudo e de aprendizagem. Nesta etapa, o instrumento
utilizado foi o questionario eletronico denominado Questionario de Identificacao do
perfil do estudante contendo dois levantamentos de: i) Identificacio do Perfil RASI e
i1) Concordancia com o Perfil RASI.

No levantamento de identificacao do Perfil RA ST os Perfis RASI dos participantes
sao obtidos por meio da aplicagdo da versao reduzida do Revised Approaches to Study
Inventory desenvolvido por Entwistle e Tait (2013). Este instrumento é um inventario
utilizado no ensino superior para mensurar estratégias de estudo adotadas pelos estudantes
sendo composto por 18 itens relacionados as abordagens ao estudo Surface, Strategic e
Deep. As respostas para cada um dos itens variam na escala Likert de 5 pontos, partindo
de Discordo Totalmente até Concordo Totalmente. Como resultado, tem-se um valor para
cada abordagem, obtidos pela soma das pontuagoes dos 6 itens relacionados a cada uma
delas.

Apos responderem a este levantamento, os participantes receberam um indice — deno-
minado Indice RASI — composto por 3 dimensoes que representam a influéncia de cada
abordagem nas preferéncias do estudante. Neste indice, os valores de cada dimensao sao
o quociente da pontuacao obtida em cada abordagem pelo valor maximo que pode ser
alcangado em cada uma delas (30 pontos), de modo que estejam no intervalo [0,1]. A
representacao do Indice RASI de um participante pode ser representado na forma de um
vetor com 3 dimensoes [SU; ST; DE].



60 Capitulo 4. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

Os valores do Indice RASI obtidos no levantamento anterior eram apresentados ao par-
ticipante em termos percentuais, revelando a composicao do seu perfil com relacao a cada
uma das abordagens de estudo. Na sequéncia, no levantamento de concordancia com
o Perfil RASI era solicitado ao participante que fizesse uma avaliagdo de concordancia
sobre os valores atribuidos pelo instrumento, onde ele teria que avaliar se os percentuais
atribuidos em cada uma das abordagens deveriam ser mais ou menos significativos (Sig-
nificincia do Eizo RASI) e o quanto concordava com cada um dos percentuais atribuidos
(Concordancia com Eizo RASI). Neste levantamento foram apresentas as questoes Q1 a
Q6, conforme apresentado na Tabela 9.

Dentre os estudantes convidados a participar do experimento 182 responderam ao

Questionario de Identificacdo do perfil, conforme detalhado na Tabela 4.

4.1.3.2 Etapa 2: Sequenciamento de atividades

Apoés a identificacdo dos Perfis RASI dos participantes, foi executado o processo de
otimizacao com o objetivo de gerar sequéncias de agoes pedagogicas individuais e perso-
nalizadas para cada estudante.

Os Indices RASI atribuidos aos participantes da Etapa 1 (n = 182) foram utilizados
como entrada do algoritmo. Como resultado do processo de otimizacao, o algoritmo
retorna uma lista de nimeros discretos para cada Indice RASI dado como entrada. Os
nimeros que compoem essa lista indicam quais a¢oes pedagogicas (conforme definido na

Tabela 3) devem compor a sequéncia pedagégica a ser recomendada.

4.1.3.3 Etapa 3: Recomendacao pedagobgica

Os estudantes participantes da primeira etapa do experimento foram alocados ale-
atoriamente em dois grupos: o grupo experimental, que receberia as recomendacoes
pedagdgicas planejadas pelo algoritmo de otimizacao; e o grupo controle, em que os par-
ticipantes receberiam recomendacoes de sequéncias pedagogicas geradas aleatoriamente,
sem a adog¢ao de qualquer critério pedagdgico no sequenciamento. Ha uma discussao em
relacdo a verdadeira randomizacao das amostras que, como aponta Baptista e Campos
(2007), devido as normatizagoes relacionados & ética em pesquisa e a necessidade de as-
sinatura do TCLE pelo participante, ocorrerd apenas dentre os sujeitos que aceitaram
participar da pequisa.

A composigao destes dois grupos ocorreu distribuindo-se os participantes da primeira
etapa (n = 182) na proporcao de dois tergos (2/3) para o grupo experimental e de um
tergo (1/3) para o grupo controle, resultando em 122 participantes atribuidos ao grupo
experimental e 60 ao grupo controle. A escolha de compor o grupo experimental com um
quantitativo maior de participantes justifica-se pela necessidade de obter mais dados qua-

litativos relacionados a satisfagao dos estudantes sobre as recomendagoes realizadas com
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base no método proposto, de forma que fosse possivel analisar aspectos da recomendacao
pedagdgica e, ainda assim, possibilitar a realizacao de comparacoes entre os grupos.
Como ja destacado, uma caracteristica que pode influenciar diretamente as variaveis
de resultado do estudo ¢é o Perfil predominante do estudante. Desta forma, a designacao
dos participantes para os grupos experimental e controle foi realizada aleatoriamente
mantendo a representagao por perfil predominante proporcional entre os dois grupos, a
fim de se obter maior homogeneidade dos grupos em relagao a esta caracteristica especifica.
A Tabela 7 mostra a composicao dos grupos assim como a distribuicdo dos participantes

de acordo com seu perfil, conforme identificado na Etapa 1.

Tabela 7 — Distribuicao dos participantes entre os grupos

Grupos

Perfil predominante Total
Experimental Controle

Deep 80  65,6% 40  66,7% 120 65,9%

Strategic 31 254% 15 25,0% 46 25,3%

Surface 11 9,0% 5 8,3% 16 8,8%

Total 122 60 182

Apos a designacao dos participantes entre os grupos experimentais, foi executada a
etapa de recomendacao pedagogica. Os participantes receberam, por e-mail, um convite
para participar desta etapa contendo um link para acesso ao Questiondrio de Recomenda-
¢do Pedagogica. Ao acessar o questionario, uma recomendacao pedagogica exclusiva era
exibida ao participante. Esta recomendacao consistia de uma lista numerada de atividades
digitais exibidas sequencialmente que indicava as atividades que deveriam ser consideradas
para realizacao pelo estudante e a ordem na qual elas deveriam ser realizadas.

No levantamento de Satisfacao com a Recomendag¢do, o foco nao recaiu sobre o con-
teido das atividades, mas sim sobre a adequacao das atividades propostas ao perfil de
aprendizagem de cada estudante. Para cada agao pedagogica selecionada pelo sequen-
ciador foi associada uma atividade digital retirada da TBD, formando um conjunto de
atividades genéricas e independentes de disciplina. Dessa forma, isola-se o julgamento do
sequenciamento em si — a escolha e a ordem das a¢oes — sem introduzir vieses de fami-
liaridade com um tema especifico. Além disso, ao utilizar atividades digitais genéricas,
garante-se que o método de recomendacgao possa ser facilmente replicado em diferentes
contextos, disciplinas ou AVAs, bastando substituir o mapeamento de ac¢oes pedagdgi-
cas por novas atividades digitais da Taxonomia. A Figura 18 ilustra a exibicdo de uma
recomendacao pedagogica hipotética com uma sequéncia contendo 13 atividades, corres-
pondentes as atividades 1, 3, 4, 6, 8, 10, 12, 13, 14, 15, 17, 18 e 19 da lista apresentada
na Tabela 3.

Ao visualizar a recomendagao (conforme o exemplo da Figura 18), o estudante par-

ticipante era instruido a considerar, em um cenario hipotético, o uso de todas aquelas
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atividades (descritas na coluna Descrigio) na ordem em que elas estavam apresentadas
(indicadas pelos niimero na coluna Atividade). Também foi esclarecido ao participante que
o numero da atividade na recomendacao indicava o nivel de aprofundamento exigido por
ela e que o cenario de realizagao das atividades deveria considerar o uso de computador

com acesso a internet e de softwares apropriados para realiza-las.

Figura 18 — Recomendacao de sequéncia de atividades

ATIVIDADE DESCRIGAQ

1 Buscar conceitos basicos na Web ou redes sociais

2 Responder guestionario online (guiz)

3 Postar conteldo estudado em blogs ou redes sociais
4 Resumir ou destacar trechos em documento digital

5 Realizar gravagdo de video ou dudio sobre o contetdo

Realizar demonstragGes por meio de ferramentas gréaficas efou dudio e
video

7 Participar de entrevista ou podcast

8 Organizar mapeamento sobre o conteddo

9 Estruturar base de dados, por meio de listas e/ou resumos
10 Redigir relatdrios com graficos efou planilhas

il Participar de discussdes, usando ferramentas na Web
12 Interagir com uma rede de contatos, usando ferramentas Web

13 Revisar atividades realizadas em grupo usando ferramentas Web

Os questionarios disponibilizados para os dois grupos eram idénticos quanto a forma de
exibicao das recomendacgoes e do Levantamento de Satisfacao. O que se distinguiu entre
os grupos foi o tipo da sequéncia recomendada: para os participantes do grupo experi-
mental foram recomendadas sequéncias geradas pelo algoritmo de otimizacao na Etapa
2, considerando o perfil do estudante identificado na Etapa 1; enquanto aos participantes
do grupo controle foram recomendadas sequéncias de atividades geradas aleatoriamente.

Apesar de nao ter sido empregado qualquer critério pedagdgico no sequenciamento
das atividades do grupo controle, algumas medidas foram adotadas no processo de plane-
jamento destas sequéncias a fim de prover aleatoriedade e garantir que elas tivessem um
tamanho razoavel.

Apods a apresentacao da recomendacao pedagogica, o participante era convidado a
responder ao Levantamento de Satisfacao com a Recomendacdo. Este instrumento era
composto por questoes objetivas que buscavam obter a percepc¢ao de satisfacdo subjetiva
do estudante acerca de caracteristicas da sequéncia como preferéncia por atividades, ta-
manho da sequéncia, qualidade da sequéncia e expectativa de realizacdo das atividades.
As questoes apresentadas no levantamento sdo as perguntas e afirmacoes dos itens Q7 a
Q12 da Tabela 9 e as opgoes de respostas foram estruturadas em uma escala Likert de

cinco pontos e estao descritas na Tabela 10.
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Sobre sua preferéncia por atividades da sequéncia, o estudante deveria informar nas
questoes Q7 e Q8 os nimeros correspondentes as trés que ele mais preferia e as trés que
ele menos preferia dentre as atividades que compunham a sequéncia. Nas demais questoes
(Q9 a Q12) o participante deveria escolher uma dentre as cinco opgoes de resposta apre-
sentadas. Na questdao Q9 o participante deveria informar, na escala entre Muito Baizxa
e Muito Alta, o que ele considerava sobre a quantidade de atividades da sequéncia. A
questao Q10 buscava obter do estudante, na escala entre Discordo Totalmente e Concordo
Totalmente, o quanto ele concordava com a afirmacao de que a sequéncia de atividades
era confortdavel para conduzi-lo em seu aprendizado. A pergunta Q11 pretendia saber do
estudante qual a possibilidade, dentre Muito Baiza (abaizo de 20%) a Muito Alta (acima
de 80%), dele realizar todas aquelas atividades recomendadas na sequéncia. O item Q12
tinha o objetivo de confirmar a percepcao do estudante em relagao ao tamanho da sequén-
cia, avaliando sua concordancia (entre Discordo Totalmente ¢ Concordo Totalmente) em
relagao a afirmagao de que o niimero total de atividades recomendadas era muito elevado.

Dos 182 participantes que receberam as recomendacoes pedagogicas 67 responderam
ao levantamento de Satisfacio com a Recomendacao: 51 avaliaram recomendagoes peda-
gogicas personalizadas e 16 avaliaram recomendacoes aleatérias. A tabela 8 apresenta a

distribuicao por grupo experimental e a estratificagdo por perfil predominante.

Tabela 8 — Distribuicao dos participantes que avaliaram as recomendacoes

Perfil predominante Grupos Total
Experimental Controle
Deep 37 72,5% 11 68,8% 48  71,6%
Strategic 9 17,6% 4 250% 13 19,4%
Surface 5 9,8% 1 6,2% 6 9,0%
Total 51 16 67

4.2 Analise e interpretacao dos resultados

Os dados coletados no experimento foram tabulados utilizando o Microsoft Excel e as
analises estatisticas foram realizadas utilizando o software estatistico Jamovi versao 2.2.5.
A escolha do Jamovi deveu-se a sua acessibilidade como software de c6digo aberto e sua
facilidade de uso, conforme apontado por Strunk e Mwavita (2021).

Como ponto de partida desta andlise, foi executado um teste de normalidade para
reconhecer a distribuicao do conjunto de dados com o intuito de definir as medidas descri-
tivas e os testes estatisticos mais adequados a serem aplicados. O teste de Shapiro-Wilk
foi utilizado para verificar o tipo da amostra. Os resultados dos testes de normalidade

para cada uma das variaveis dependentes avaliadas estao apresentados na tabela 11.
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Tabela 9 — Itens componentes dos questionarios
Questionario Item Questao GR*
Identificacao do perfil do CP1 Considero que o percentual que me foi atribuido no eixo Surface  G1
estudante deveria ser:
CP2 Considero que o percentual que me foi atribuido no eixo Stra-  G1
tegic deveria ser:
CP3 Considero que o percentual que me foi atribuido no eixo Deep  G1
deveria ser:
CP4 Considero que o percentual que me foi atribuido no eixo Surface — G2
estd de acordo com meu perfil de aprendizado.
CP5 Considero que o percentual que me foi atribuido no eixo Stra- G2
tegic esta de acordo com meu perfil de aprendizado.
CP6 Considero que o percentual que me foi atribuido no eixo Deep G2
estd de acordo com meu perfil de aprendizado.
Recomendagio Pedagdgica SR1  Dentre as atividades recomendadas, informe as 3 (trés) que -
MAIS prefere:
SR2 Dentre as atividades recomendadas, informe as 3 (trés) que -
MENOS prefere:
SR3 Vocé acha que a QUANTIDADE de atividades é: G3
SR4 A sequéncia de atividades ¢ CONFORTAVEL para lhe condu- G2
zir no aprendizado de um novo conteido ou disciplina.
SR5 Qual a CHANCE de vocé realizar TODAS as atividades dessa G4
sequéncia?
SR6 O NUMERO TOTAL de atividades recomendadas é muito ele- G2

vado.

* Grupo de Respostas

Tabela 10 — Grupos de respostas

Respostas

Grupos

G1

G2

G3

G4

R1

R2

R3

R4

R5

Muito Menor (a partir
de 7% a menos)

Menor (de 3% a 6% a
menos)

Igual (até 2% a mais ou
a menos)

Maior (de 3% a 6% a

mais)

Muito Maior (a partir
de 7% a mais)

Discordo Totalmente

Discordo Parcialmente

Indiferente

Concordo Parcialmente

Concordo Totalmente

Muito Baixa (tem pelo me-
nos 6 atividades a menos
do que considera ideal)
Baixa (tem entre 3 e 5 ati-
vidades a menos do que
considera ideal)

Suficiente (tem até 2 ativi-
dades a mais ou a menos
do que considera ideal)
Alta (tem entre 3 e 5 ativi-
dades a mais do que consi-

dera ideal)

Muito Alta (tem pelo me-
nos 6 atividades a mais do
que considera ideal)

Muito Baixa (abaixo de
20%)

Baixa (entre 20% e

10%)

Moderada (entre 41% e
60%)

Alta (entre 61% e 80%)

Muito Alta (acima de
80%)

Considerando que i) a maioria das varidveis quantitativas nao apresentaram padroes

normais de distribuigao; 77) a quantidade de amostras por grupo é pequena — no caso do

agrupamento por perfil predominante, um dos grupos era composto por 16 amostras; e

iii) as demais varidveis dependentes foram medidas utilizando escalas ordinais, as medidas
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de tendéncia central e de dispersao adotadas para descrever os dados sdo a mediana
e os intervalos inter-quartilicos e os testes estatisticos indicados para realizar a analise
inferencial sdo os nao-paramétricos. De acordo com Dancey e Reidy (2006), estes testes
nao necessitam da hipotese de normalidade e nem de grandes amostras.

As andlises comparativas entre grupos foram realizadas utilizando: para dois grupos, o
teste de Mann-Whitney que ¢é indicado para comparacgao entre dois grupos independentes;
e para mais de dois grupos, o teste de Kruskal-Wallis que avalia a hipétese de que varios
grupos independentes provém de diferentes populagdes (FIELD, 2009) e requer pelo menos

que as varidveis sejam medidas em escalas ordinais (SIEGEL; JR, 1975).

4.2.1 Perfil dos participantes

Na primeira Etapa do experimento foi realizada a identificagdo do Perfil RASI dos
participantes bem como a classificagdo do seu Perfil RASI predominante a partir do
eixo RASI de maior indice em seu perfil. Participaram desta etapa 182 estudantes que
responderam ao levantamento de Identificacio do Perfil RASI. Deste total, quanto a
predominancia dos eixos RASI em seus perfis, 120 (66%) foram classificados como Deep;
46 (25%) foram classificados como Strategic; e 16 (9%) foram classificados como Surface.
A distribuicdo dos participantes por perfil predominante estd demostrada no gréafico da
Figura 19 e a dispersao dos participantes pelas dimensoes RASI estdo demonstradas na

Figura 21.

Figura 19 — Classificagdo dos participantes por perfil predominante

m Deep = Strategic m Surface

Embora a distribuicao por perfil predominante tenha sido proporcionalmente mantida
nos grupos Experimental e Controle (Tabela 7), o niimero absoluto de participantes
em cada perfil é bastante distinto (Deep > Strategic > Surface). Essa assimetria
reduz o poder dos testes nao-paramétricos aplicados (Mann—Whitney e Kruskal-Wallis),
sobretudo para o perfil Surface, e pode contribuir para a auséncia de diferencas estatis-

ticamente significativas em algumas comparagdes. Além disso, mais de dois tercos dos
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respondentes declararam-se Deep (Figura 19). Tal concentragdo pode indicar viés de
auto-avaliagdo (tendéncia do participante a relatar preferéncias consideradas mais deseja-
veis) ou refletir caracteristicas especificas do contexto institucional. Esses fatores devem
ser levados em conta na interpretagao dos resultados e na generalizagao das conclusoes
do estudo.

A andlise de variancia realizada para os grupos de perfis predominantes (Deep, Stra-
tegic e Surface) utilizando o teste de Kruskal-Wallis apontou que eles se diferem estatis-
ticamente em relagdo aos valores atribuidos a cada um dos eixos do Indice RASI (Tabela
11). O resultado do teste de comparacao miltipla para cada um dos valores do Indice
RASI é apresentado na Tabela 12, no qual constatou-se haver diferenga estatisticamente
significativa (valor de p < 0,05) entre os grupos em relagao a cada um dos eixos RASI,
com exce¢ao apenas para a comparacao entre os perfis Deep e Strategic em relacdo aos
valores do eixo Deep. Infere-se, portanto, que a estratégia de classificacdo dos estudantes
por perfil predominante de acordo com o eixo RASI de maior valor em seu Indice RASI

se mostrou eficaz.

Tabela 11 — Resultado do teste de Kruskal-Wallis para os valores do Indice RASI

x* df P

Indice Deep 364 2 < 0.001
Indice Strategic 87.3 2 < 0.001
Indice Surface 29.6 2 < 0.001

Tabela 12 — Comparacio multipla para os valores do Indice RASI

Variavel Grupos ALY P

Indice Deep Deep Strategic -3.30  0.052
Deep Surface  -8.05 <.001
Strategic  Surface  -6.49 <.001
Indice Strategic Deep Strategic  11.23  <.001
Deep Surface  -7.42 <.001
Strategic  Surface  -8.41 <.001
Indice Surface  Deep Strategic -3.90 0.016
Deep Surface  6.45  <.001
Strategic  Surface  6.56  <.001

Ainda, dentre os participantes da primeira Etapa, 103 responderam voluntariamente
ao levantamento de Concordancia com o Perfil RASI no qual analisaram os valores obtidos
em cada eixo de seus Perfil RASI em termos da significincia da pontuacao obtida e do
grau de concordancia com os valores de cada eixo. Quanto a significincia dos eixos RAST
do perfil, os alunos analisaram se o valor atribuido para cada eixo deveria ser maior ou
menor em termos percentuais (itens CP1 a CP3 da Tabela 9). Portanto, cada estudante
considerou as seguintes alteracoes em cada eixo do Perfil RASI: Muito Menor (a partir de

7 pontos percentuais a menos); Menor (de 3 a 6 pontos percentuais a menos); Iqual (até
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2 pontos percentuais a mais ou a menos); Maior (de 3 a 6 pontos percentuais a mais); e
Muito Maior (a partir de 7 pontos percentuais a mais). Como pode ser visto na Figura
20 a maioria das respostas reflete que os estudantes consideraram satisfatorios os valores
atribuidos para o seu perfil. Dentre aqueles que discordaram, os estudantes consideraram

em grande parte que os valores dos eixos deveriam ser ainda maiores.

Figura 20 — Significancia do Eixo RAST

Deep

Strategic [k

Surface

0% 50% 100%

H Muito Menor B Menor Mligual B Maior B Muito Maior

Figura 21 — Dispersao dos participantes pelos eixos RASI

pe Deep
sT  Strategic
su  Surface

Da mesma forma, os participantes manifestaram o quanto concordavam com os valores
atribuidos a cada eixo RASI de seu perfil (itens CP4 a CP6 da Tabela 9), relativamente
as opgoes: Concordo Totalmente; Concordo Parcialmente; Indiferente; Discordo Parcial-
mente e Discordo Totalmente. Novamente, a concordancia dos estudantes com o seu perfil

pode ser detectada em relacao as trés abordagens de estudo, como pode ser observado
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na Figura 22. A discordancia méxima encontrada foi quanto ao eixo Surface, com 30%
entre Discordo Parcialmente e Indiferente e nenhum participante discordou totalmente
dos eixos de seu perfil.

Uma comparagao entre os grupos de perfis predominantes foi realizada para as variaveis
CP1 a CP6 da Tabela 5 utilizando o teste de Kruskal-Wallis o qual ndo apontou diferenga
significativa entre eles, corroborando a analise descritiva realizada quanto a concordancia

com o Perfil RASI

Tabela 13 — Resultado do teste de Kruskal-Wallis para as variaveis CP1 a CP6

x> df p
CP1 2382 2 0.304
CP2 2841 2 0242
CP3 2229 2 0.288
CP4 0.702 2 0.704
CP5 2929 2 0.231
CP6 3.373 2 0.185

Tomando-se o desvio padrao dos indices RASI de cada participante, pode-se analisar
a variabilidade dos grupos em relacao a esta medida. Observa-se que o grupo Deep
apresenta respostas mais agrupadas, refletindo maior homogeneidade interna; o grupo
Strategic exibe amplitude de valores mais ampla, indicando heterogeneidade; e o grupo
Surface situa-se entre esses extremos, com variabilidade moderada. Essa diferenca de
dispersao ajuda a explicar o menor poder dos testes ndo-paramétricos para o perfil Surface,
sobretudo diante da concentracao de participantes no perfil Deep.

A andlise da significancia dos eixos RASI (Figura 20) mostra que, para todos os
perfis — Deep, Strategic e Surface —, a maioria dos estudantes considerou o percentual
atribuido igual ao que esperavam, com um segundo grupo expressivo sugerindo que os
valores poderiam ser ainda maiores. Respostas indicando percentuais inferiores foram
pouco frequentes. Por sua vez, o grau de concordancia com esses percentuais (Figura 22)
revela que a maior parte dos participantes concordou parcial ou totalmente com os valores
atribuidos ao seu perfil, evidenciando confianca na caracterizacdo RASI obtida, enquanto

discordancias totais ou parciais permaneceram em niveis reduzidos.

4.2.2 Sequenciamento de agoes pedagobgicas

A partir do levantamento dos perfis dos estudantes e utilizando-se os seus Indices
RASI, foi realizado o sequenciamento das agdes pedagdgicas utilizando o PSO. De acordo
com a abordagem adotada, o sequenciamento das agoes foi realizado considerando o pro-
cesso cognitivo do estudante de acordo com a estrutura da TBR. Para isto, a similaridade
entre a sequéncia de agoes e o perfil do estudante foi medida utilizando o mapeamento

entre as categorias da TBR e as dimensoes do RASI.
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Figura 22 — Concordancia com o Eixo RASI
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No processo de sequenciamento foram geradas 182 sequéncias de agOes, uma para
cada estudante que teve seu perfil identificado na Etapa 1. As 24 agbes disponiveis para
comporem as sequéncias foram selecionadas um total de 2062 vezes. O grafico da Figura 23
apresenta a quantidade de sequéncias em que cada agao pedagbgica foi incluida. Percebe-
se que as diferentes a¢oes de uma mesma categoria da Dimensao do Conhecimento da TB
foram selecionadas de forma homogénea, demonstrando a aleatoriedade do algoritmo e a

nao distingdo entre as acoes de uma mesma categoria desta dimensao da TBR.

Figura 23 — Quantidade de ac¢oes sequenciadas
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As sequéncias foram compostas majoritariamente por agdes pertencentes as categorias
Lembrar, Analisar e Avaliar das quais derivaram 88,65% das agoes sequenciadas, como
pode ser observado na Figura 24. No mapeamento realizado entre a TB e o RASI,
essas categorias compoem, em média, 69,17% dos perfis RASI. Uma comparacao entre
o mapeamento e a composi¢do das sequencias geradas pode ser verificada na Figura 25,
demonstrando a equivaléncia entre o mapeamento realizado e o resultado do processo de
otimizagao.

A distribuicao das agoes pedagdgicas também pode ser observada em relacao a cada
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Figura 24 — Percentual de agoes sequenciadas por categoria da TB

35,06%

31,38%

5,29%

4,80%

Atividades

W Lembrar ® Compreender ® Aplicar Analisar ™ Avaliar m Criar

Figura 25 — Comparacao entre o mapeamento TB x RASI e o sequenciamento
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perfil RASI predominante de acordo com as categorias da Dimensao do Processo Cognitivo
da TB, conforme apresentado na Figura 26. Em comparacao ao mapeamento realizado
entre os eixos RASI e as categorias da Dimensao do Processo Cognitivo da TB, pode-
se observar que, de acordo com a Figura 27: todas as agoes sequenciadas para o perfil
Deep foram distribuidas pelos niveis atribuidos; para o perfil Strategic, nenhuma acgao foi
recomendada para o nivel Criar; e para o perfil Surface a maioria (82%) das agoes foram
distribuidas pelos niveis de preferéncia do perfil, com recomendacgoes para uma categoria

inesperada (Avaliar) e nenhuma recomendacao para a categoria Compreender.

No processo de otimizagao, o eixo RASI predominante do perfil do estudante é utili-
zado para atribuicao de penalidade. No entanto, a similaridade entre a sequéncia e o perfil
do estudante pondera os valores de todos os eixos que compoem seu Perfil RASI. Nesta
perspectiva, a andlise da qualidade das sequéncias pode ser realizada agrupando-se as
categorias da Dimensao do Conhecimento da TB em niveis de relevancia (Alta, Moderada
e Baiza) em relacao a cada eixo RASI. Desta forma, as 2 categorias com menores indices

em cada eixo RASI foram classificadas como de Baiza relevancia para o perfil, ao passo
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Figura 26 — Percentual de acoes sequenciadas por perfil predominante
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Figura 27 — Comparacao entre o sequenciamento e os perfisRASI
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que as duas categorias com os indices mais relevantes foram classificadas como sendo de
Alta relevancia. As demais categorias foram classificadas como de relevancia Moderada,
com excecao para o eixo Surface em que o agrupamento apresentou 1 categoria de Alta
relevancia e 3 com relevancia Moderada, conforme apresentado na Tabela 14.

Neste sentido, a Figura 28 apresenta a distribuicao das agdes sequenciadas de acordo
com seu nivel de relevancia e a quantidade média de acgoes sequenciadas para cada perfil
predominante. Como a maioria das agbes sequenciadas concentrou-se nas categorias da
TB mais relevantes para o eixo predominante no Perfil RASI do estudante demonstrando
percebe-se que ha uma tendéncia em recomendar atividades de alta relevancia em detri-
mento daquelas de moderada ou baixa relevincia. E possivel observar, também na Figura

28, que a quantidade média de ag¢Oes sequenciadas para cada eixo RASI é igual aos valores



72 Capitulo 4. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

Tabela 14 — Relevancia dos categorias da TB para cada eixo RAST

Deep Strategic Surface
Alto Analisar Analisar Lembrar
Avaliar Avaliar

Moderado Compreender Compreender Compreender

Criar Aplicar Analisar
Criar
Baixo Lembrar Lembrar Aplicar
Aplicar Criar Avaliar

Figura 28 — Ac¢oes sequenciadas por grau de relevancia para cada perfil RASI
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de referéncia utilizados no processo de otimizagao. Estas constatacoes demonstram a con-
vergéncia das fungoes-objetivo no sequenciamento das agoes relativamente a similaridade

e a quantidade adequada ao perfil do estudante.

4.2.3 Percepcgao dos estudantes sobre as recomendagoes

Na Etapa 3 do experimento foram recomendadas sequéncias de atividades pedagodgicas
para todos os participantes da Etapa 1. Dois grupos receberam recomendagoes pedagé-
gicas geradas a partir de diferentes métodos: aos 122 participantes do grupo Experimen-
tal foram recomendadas sequéncias geradas pelo PSO, enquanto aos 60 participantes do
grupo Controle foram apresentadas sequéncias de atividades geradas aleatoriamente. O
mapeamento entre as agoes pedagogicas sequenciadas na Etapa 2 e as atividades que
compuseram as recomendacoes foi realizado com base na Taxonomia Digital de Bloom,

conforme apresentado na secao 2.2.3.

Os critérios avaliados pelos alunos foram: i) Avaliagao do nimero de atividades reco-
mendadas, na Figura 7a; ii) Grau de concordancia com as atividades, na Figura 7b; iii)

Possibilidade de realizar todas as atividades, na Figura 7c.
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4.2.3.1 Analise descritiva das respostas dos participantes

Dentre os estudantes para os quais foram enviadas as recomendacoes pedagodgicas,
responderam voluntariamente ao levantamento de Satisfacao com a Recomendacio: 51
participantes do grupo experimental, sendo 37 do perfil Deep, 9 do perfil Strategic e 5 do
perfil Surface; 16 participantes do grupo Controle, sendo 11 do perfil Deep, 4 do perfil
Strategic e 1 do perfil Surface. A Figura 29 apresenta a distribuicao dos participantes entre
os grupos nas Etapas 1 e 3. Nota-se que a proporcao de amostras resultante no grupo
Controle reduziu em relacao ao planejado na Etapa 1, sendo representado por 23,9% do
total.

Figura 29 — Composicao dos grupos experimentais
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Avaliacao da quantidade de atividades (SR3)

No item SR3 (Tabela 9) do levantamento os participantes responderam ao questiona-
mento Vocé acha que a quantidade de atividades é:; como apresentado na Figura 30. Esta
questao ¢ relacionada a percepc¢ao do estudante sobre o tamanho da sequéncia recomen-
dada e esta diretamente associada a qualidade do segundo objetivo do algoritmo PSO,
que busca otimizar o nimero de a¢oes sequenciadas de acordo com o perfil do aluno.

No grupo Controle 12,5% dos participantes consideraram o tamanho da sequéncia
Muito Alto enquanto no grupo Experimental 5,9% tiveram esta mesma avaliacao e nenhum
participante considerou que a quantidade de atividades na recomendacao era Baira ou
Muito Baiza. Na avaliacao geral, 45,1% do grupo Experimental considerou o tamanho da
sequéncia Suficiente, enquanto metade do grupo Controle teve esta mesma percepgao. Ao
avaliar separadamente os perfis predominantes no grupo Experimental, percebe-se que o
perfil Surface, que teve o menor valor médio de agdes sequenciadas (9 agoes), apresentou
uma tendéncia maior de considerar Suficiente a quantidade de atividades recomendadas.

A Figura 31 demonstra que houve grande variabilidade na quantidade de atividades

recomendadas para os participantes do grupo Controle (entre 6 e 20 atividades), en-
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Figura 30 — Avaliacao sobre o tamanho da sequéncia
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quanto as recomendagoes para o grupo Experimental recebeu estritamente a quantidade
de atividades referenciada para cada perfil predominante (Deep = 11, Strategic = 13 e
Surface = 9). Neste sentido, é positiva a percep¢ao reduzida dos participantes do grupo

Experimental de que a quantidade de atividades na sequéncia é Muito Alta.

Figura 31 — Quantidade de atividades recomendas por grupo experimental
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Observa-se que o algoritmo PSO cumpriu o requisito de controlar a quantidade de
acoes pedagdgicas de acordo com o indicado para cada perfil predominante. No entanto,
uma andlise futura mais detalhada dos resultados pode colaborar com a adequacao dos
valores de referéncia da quantidade de atividades para cada perfil de estudante, pois mais
da metade dos participantes consideraram que a quantidade recomendada era mais que
Suficiente.
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Avaliacao do conforto da sequéncia (SR4)

O item SR4 (Tabela 9) do levantamento esta relacionado a qualidade da sequéncia
de atividades oferecida aos estudantes e esta associado diretamente o primeiro objetivo
do algoritmo PSO que busca sequenciar agoes pedagogicas mais compativeis com o perfil
RASI do estudante. Neste item os participantes tiveram que informar o quanto concor-
davam com a afirmacao de que a sequéncia de atividades era confortdvel para lhe conduzir

no aprendizado de um novo contetudo ou disciplina, como apresentado na Figura 32.

Figura 32 — Avaliacao sobre a qualidade da sequéncia
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No grupo Ezperimental 86,3% dos participantes concordaram (parcialmente ou total-
mente) que a sequéncia das atividades recomendadas era confortavel para lhes conduzir
na aprendizagem daquela unidade de ensino. Este resultado ¢ melhor do que o observado
na percepcao dos participantes que receberam recomendagoes geradas aleatoriamente, o
que se apresenta como um bom resultado para o sequenciamento gerado pelo PSO.

Em relacao as recomendacgoes avaliadas pelo grupo Controle a Figura 33 demonstra,
com excecao para o nivel Surface que representa a recomendacgdo de uma tnica amos-
tra, que houve aleatoriedade na distribuicao das atividades pedagogicas pelos niveis de
relevancia dos perfis. Portanto, verifica-se que o algoritmo PSO cumpriu o requisito de
controlar a qualidade das ag¢bdes pedagdgicas de acordo com o indicado para cada perfil

predominante.

Avaliacao da expectativa de realizagao das atividades (SR5)

O item SR5 (Tabela 9) foi colocado com o objetivo de avaliar tanto a percepgao
do estudante sobre a qualidade da recomendacao quanto sobre o tamanho da sequéncia.
Neste item os participantes tiveram que informar a probabilidade de realizar todas as

atividades propostas na recomendacao pedagdgica, como apresentado na Figura 34.
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Figura 33 — Relevancia das recomendagoes avaliadas pelo grupo Controle
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No grupo Ezperimental a maioria das respostas (78,4%) se concentrou em Moderada,

Alta ou Muito Alta para as recomendagoes geradas pelo algoritmo PSO. Esses resultados

foram ligeiramente melhores do que os observados na recomendagao de atividades geradas

aleatoriamente.

Figura 34 — Avaliagdo sobre a expectativa de realizacao
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Avaliacao da dificuldade das atividades (SR6)
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A varidvel dependente SR6 (Tabela 9) pretendia validar com a varidvel SRS a per-

cepcao do estudante em relacdo ao tamanho da sequéncia. Neste item os participantes

deveriam informar o quanto concordavam com a afirmacao de que a quantidade total de

atividades recomendadas na sequéncia era muito elevada, como apresentado na Figura 35.

Uma maior concordancia com a afirmacao de que a sequéncia possuia um tamanho

elevado ocorreu dentre os participantes do grupo Experimental que apresentou 86,3%

de concordancia parcial ou total com a afirmacao. As avaliacbes do grupo controle se
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Figura 35 — Avaliacdo confirmatdria sobre o tamanho da sequéncia
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distribuiram de forma mais homogénea entre os graus de concordancia, o que pode ser
explicado pela maior variabilidade no tamanho das sequéncias recomendadas para este
estrato, como demonstrado na Figura 31.

Com o objetivo de confirmar a opiniao dos participantes sobre a quantidade de ativi-
dades recomendadas nas sequéncias, foi realizado o teste de Spearman entre as variaveis
SR3 e SR6 com as amostras dos dois grupos para verificar a existéncia de correlacao
entre as respostas. O resultado do teste, conforme demonstrado na Tabela 15, apresentou
uma correlagao estatisticamente significativa entre estas varidaveis. Ao analisar o valor da
estatistica do teste, percebe-se a existéncia de um correla¢ao positiva moderada (Figura
36) entre o que o estudante considera sobre a quantidade de atividades na sequéncia (entre
Muito Baiza e Muito Alta) e o quanto ele concorda com a afirmagao de que a quantidade

de atividades na sequéncia é elevado (entre Discordo Totalmente e Concordo Totalmente).

Tabela 15 — Correlagao entre SR3 e SR6

SR3
SR6 Spearman’s rho 0.471
p-value < 0.001

O mesmo teste de correlacao foi executado para as variaveis SR3 a SR6 com o objetivo
de verificar a existéncia de correlagao destas varidveis com a quantidade de atividades
recomendadas aos participantes. Neste caso, o teste foi aplicado somente a amostra do
grupo Controle devido as sequéncias recomendadas a este grupo nao ter tido qualquer
critério para determinacao do tamanho das sequéncias.

Os coeficientes de Spearman entre a Quantidade de atividades e as variaveis de percep-
¢ao (SR3-SR6) foram todos negativos, oscilando de 0,145 a —0,369 (Tabela 16). Embora

esses valores nao tenham ultrapassado o limiar de significincia estatistica (p > 0,05), seu
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Figura 36 — Correlagao entre SR3 e SR6 - Grupo Controle
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sinal é coerente com a hipotese de que sequéncias mais extensas tendem a ser percebidas
como menos confortaveis e menos realizaveis. Essa convergéncia de tendéncias fornece um
indicio valioso: mesmo sem significancia formal, o padrao observado sugere que otimizar
o numero de atividades pode contribuir para elevar a aceitagao das recomendagoes. Além
disso, a consisténcia entre os itens (SR3-SR6) reforca a sensibilidade do questionario em
captar nuances da experiéncia do usuario. Em sintese, os resultados oferecem um ponto de
partida promissor para ajustes futuros no delineamento — especialmente no que se refere
ao balanceamento do tamanho das sequéncias — e demonstram o potencial da abordagem

para gerar insights praticos sobre a percepcao dos estudantes.

Tabela 16 — Correlagao para a quantidade de atividades - Grupo Controle

SR3 SR4 SR5 SR6

Quantidade Spearman’s rtho -0.267 -0.220 -0.369 -0.145
p-value 0.317 0412 0.160 0.591

Ao avaliar a correlagao entre as variaveis SR3 a SR6 para as amostras do grupo Ex-
perimental, além da correlacao aquelas ja reportadas, foram encontradas correlagoes es-
tatisticamente significantes entre as varidveis SR3 e SR4 e entre a SR4 e a SR5, como
demonstrado na Tabela 17. Embora os coeficientes indiquem correlagoes fracas, ¢ interes-
sante notar as relagoes que elas estabelecem: a correlagdo negativa entre SR3 e SR4 indica
que os participantes se sentiram menos confortaveis com sequéncias possuiam maior ni-
mero de atividades; e a correlagao positiva entre SR4 e SR5 mostrou que os participantes
tenderam a considerar a realizacao de sequéncias que julgaram mais confortaveis.

Para avaliar a percepcao dos diferentes grupos de perfis predominantes em relacao a
cada uma das variaveis aferidas no levantamento de Satisfacio com a recomendagdo, foi
executado o teste comparativo de Kruskal-Wallis. Como reportado pelo teste na Tabela
18, nao foi detectada diferenca estatisticamente significante entre os grupos, demonstrando

que as percepcoes dos diferentes grupos de perfis sobre as recomendagoes se mantiveram
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Tabela 17 — Correlagao entre SR3 a SR6 - Grupo Experimental

SR3 SR4 SR5 SR6
SR3 Spearman’s rho —
p-value —
SR4 Spearman’s tho -0.329% —
p-value 0.019 —
SR5 Spearman’s rho -0.160 0.336% —
p-value 0.262 0.016
SR6 Spearman’s rho 0.343* -0.244 -0.203 —
p-value 0.014  0.084 0.153 —

parecidas, ainda que os estudantes tenham recebido sequéncias personalizadas com base

em seus perfis, o que aponta para uma efetividade do sequenciamento gerado pelo algo-

ritmo PSO. Nos graficos da Figura 37 é possivel observar a variacdo das respostas para

cada perfil predominante em relacao a cada uma das questoes de SR3 a SR6.

Tabela 18 — Comparacao entre os grupos de perfis para as variaveis SR3 a SR6

x? df p
SR3 0.698 2 0.705
SR4 3.146 2 0.207
SR5 0407 2 0.816
SR6 1.857 2 0.395

Figura 37 — Variagao das respostas para os itens SR3 a SR6 por perfil predominante
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4.2.3.2 Anailise estatistica inferencial das hipéteses

Dado que os resultados alcancados no levantamento de Satisfacio com a recomen-
dagdo foram analisados de forma descritiva, testes de comparacao entre grupos foram
executados a fim de para testar estatisticamente as hipoteses inferenciais elencadas na
secao 4.1.1. Para este fim foi utilizado o teste de Mann-Whitney para comparar os grupos

Experimental e Controle em relacao a cada uma das hipoteses.

H1 — Avaliagdo da quantidade de atividades (SR3)

Para a hipotese H1 foi testada a hipétese alternativa de que o grupo Controle é maior
que o grupo Experimental, uma vez que nao houve respostas para as opcoes Muito Baiza
e Baiza no item SR3. O teste de Mann—Whitney comparou o grupo Controle ao Experi-
mental e seu resultado, apresentado na Tabela 19 U = 404, p = 0,529, indica auséncia de
diferenca estatisticamente significativa. Apesar disso, a distribuicdo das respostas revela

um cenario encorajador:

(d A mediana em ambos os grupos permaneceu na categoria Suficiente, mostrando

convergéncia de percepcao.

O A proporc¢ao de avaliagoes extremas foi menor no grupo Experimental: apenas 5,9 %

consideraram a sequéncia Muito Alta, ante 12,5 % no Controle.

1 O boxplot da Figura 38 confirma grande sobreposi¢ao interquartil, sugerindo que o
algoritmo conseguiu manter o niimero de atividades dentro do intervalo considerado

adequado pelos estudantes.

Em sintese, embora o teste inferencial nao rejeite a igualdade de percepgoes, o alinha-
mento das medianas e a menor frequéncia de avaliagOes extremas no grupo Experimental
apontam para um resultado positivo: o sequenciamento gerado pelo PSO nao sobrecarre-
gou os participantes e foi percebido de maneira tao ou mais equilibrada que a sequéncia
aleatoria. Estudos com amostras maiores e mais balanceadas poderao detectar diferencas

mais sutis e confirmar essa tendéncia promissora.

Tabela 19 — Teste de Mann-Whitney para a hipotese H1

Statistic p?

SR3 Mann-Whitney U 404 0.529

A comparacao da variabilidade das respostas entre os grupos do experimento esta

apresentada no grafico da Figura 38.

Ha HControle > HEzperimental -
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Figura 38 — Variabilidade das respostas do item SR3

Muito Alta — —

Suficiente

Baixa

Muito Baixa
Experimental Controle

SR3 | Tamanho da sequéncia

H2 — Avaliagdo do conforto da sequéncia (SR4)

Para a hipotese H2, que testava se o grupo Experimental apresentaria maior concor-
dancia em relagao a afirmativa de que a sequéncia de atividades é confortével (item SR4),
o teste de Mann—Whitney (Tabela 20) indicou auséncia de diferenca estatisticamente sig-
nificativa entre os grupos (U = 374, p = 0,715). Apesar disso, a andlise descritiva da
Figura 39 revela uma tendéncia favoravel ao grupo Experimental, que apresentou maior
concentragao de respostas nas categorias de concordancia parcial e total. Essa distribuicao
sugere que as sequéncias geradas pelo algoritmo PSO foram percebidas como mais con-
fortaveis para conduzir o aprendizado, em comparacao as sequéncias aleatérias do grupo
Controle. A auséncia de significancia estatistica pode ser atribuida ao tamanho amostral
reduzido e a variabilidade interna dos grupos, indicando a necessidade de estudos futuros

com amostras maiores para confirmar essa tendéncia promissora.

Tabela 20 — Teste de Mann-Whitney para a hipétese H2

Statistic p?

SR4  Mann-Whitney U 374 0.715

A comparacao da variabilidade das respostas entre os grupos do experimento esta
apresentada no grafico da Figura 39.

paragraphH3 — Avaliagao da expectativa de realiza¢ao das atividades (SR5)

Para a hipotese H3, que testava se o grupo Experimental apresentaria maior expec-
tativa de realizar todas as atividades da sequéncia recomendada (item SR5), o teste de
Mann-Whitney (Tabela 21) nao indicou diferenca estatisticamente significativa entre os

grupos (U = 343, p = 0,843). A mediana do grupo Experimental indica uma expectativa

3
Ha HControle < HExperimental -
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Figura 39 — Variabilidade das respostas do item SR4
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predominantemente entre Moderada e Alta, enquanto o grupo Controle apresenta uma
distribui¢do mais dispersa, conforme ilustrado na Figura 40.

Apesar da auséncia de significAncia estatistica, a analise descritiva sugere que os par-
ticipantes do grupo Experimental tendem a ter uma expectativa ligeiramente maior de
realizar todas as atividades recomendadas em comparacao ao grupo Controle. Essa au-
séncia de significancia pode ser atribuida ao tamanho amostral limitado e a variabilidade
interna dos grupos, indicando a necessidade de estudos futuros com amostras maiores

para confirmar essa tendéncia observada.

Tabela 21 — Teste de Mann-Whitney para a hipotese H3

Statistic p?

SR5 Mann-Whitney U 343 0.843

H4 — Avaliagao da dificuldade das atividades (SR6)

Para a hipotese H4, que testava se o grupo Experimental avaliaria as atividades da
sequéncia como menos dificeis em comparagao ao grupo Controle (item SR6), o teste de
Mann-Whitney (Tabela 22) nao indicou diferenga estatisticamente significativa entre os
grupos (U = 337, p = 0,883). A mediana do grupo Experimental situa-se na categoria
Moderada, enquanto o grupo Controle apresenta uma distribuicao semelhante, conforme
ilustrado na Figura 41.

Apesar da auséncia de significancia estatistica, a andlise descritiva sugere que a sequén-

cia gerada pelo algoritmo PSO proporcionou uma percepcao de dificuldade semelhante

4
Ha HControle < HEzperimental -
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Figura 40 — Variabilidade das respostas do item SR5
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SR5 | Expectativa de realizacao das atividades

entre os grupos, o que pode indicar uma adequacao equilibrada das atividades para dife-
rentes perfis de estudantes. Essa auséncia de diferenca estatistica pode ser atribuida ao
tamanho amostral limitado e a variabilidade interna dos grupos, recomendando estudos

futuros com amostras maiores para melhor avaliacdo dessa percepcao.

Tabela 22 — Teste de Mann-Whitney para a hipotese H4

Statistic p°

SR6 Mann-Whitney U 337 0.883

Figura 41 — Variabilidade das respostas do item SR6

Concordo Totalmente L] ——
Concordo Parcialmente === = = o — o —— -
Indiferente +
Discordo Parcialmente +
Discordo Totalmente + +

Experimental Controle

SR6 | Tamanho da sequéncia

Com o tamanho amostral disponivel — 51 participantes no grupo Fxperimental e 16

no Controle — e os tamanhos de efeito observados, classificados como muito pequenos, o

5
Ha KControle > HExperimental -
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poder dos testes ndo-paramétricos aplicados (Mann—Whitney e Kruskal-Wallis) perma-
neceu baixo, reduzindo a probabilidade de detectar diferencas reais entre os grupos e, por
consequéncia, contribuindo para a auséncia de significancia estatistica nos resultados. Tal
limitacao de poder se explica, sobretudo, por trés fatores principais: (i) n redu-
zido e desequilibrado entre grupos, o que inflaciona o erro-padrao das medianas; (ii)
heterogeneidade dos perfis de aprendizagem — 66% Deep, 25% Strategic e apenas
9% Surface —, que aumenta a varidncia interna e dilui diferengas intergrupais; e (iii) cara-
ter hipotético da tarefa, pois as sequéncias foram apresentadas apenas para avaliacao
de intengdo e nao chegaram a ser executadas de fato pelos estudantes (ver Secao 4.1.3.3),
situacao que tende a ampliar a variabilidade das respostas em escalas Likert. Consequen-
temente, a auséncia de significancia estatistica nao implica inexisténcia de efeito, mas sim
que o delineamento atual dispoe de evidéncia insuficiente para demonstra-lo com o nivel
de confianca adotado (o = 0,05). Estudos futuros que definam previamente um tamanho
amostral adequado e garantam uma distribui¢cdo mais equilibrada dos perfis de aprendi-
zagem devem oferecer poder estatistico mais elevado e, portanto, maior sensibilidade para

detectar os efeitos da abordagem proposta.
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CAPITULO

Conclusao

O objetivo geral deste trabalho de criar uma abordagem para a recomendacao de
atividades pedagdgicas foi alcancado a partir do desenvolvimento do algoritmo PSO que
foi capaz de realizar o sequenciamento e da realizacao dos experimentos de recomendacao
pedagdgica que possibitaram medir a qualidade do sequenciamento a partir da percepc¢ao

de satisfagdo dos estudantes.

5.1 Principais Contribuicoes

Este trabalho apresentou uma abordagem para sequenciar automaticamente agoes pe-
dagogicas personalizadas para o aluno. Utilizando duas teorias cognitivas, como a Taxo-
nomia de Bloom Revisada (TBR) e o Perfil RASI do aluno, foi possivel sequenciar agoes
independentemente da estrutura curricular, considerando o processo de aprendizagem.
Utilizando atividades digitais disponibilizadas pela Taxonomia de Bloom Digital (TBD),
foi realizado um experimento de satisfacdo no qual foram recomendadas sequéncias de

atividades para os alunos a partir das sequéncias de agoes geradas pelo PSO.

Uma contribuicao importante deste trabalho diz respeito a viabilidade de recomenda-
¢oes pedagogicas personalizadas por meio de atividades digitais que considerem o Perfil
RASI de um aluno. Assim, foi demonstrado que a relacao estabelecida entre a TBR e o
RASI é uma abordagem eficaz para resolver esse problema. A partir dos resultados dos
experimentos, concluiu-se que os alunos ficaram satisfeitos com a quantidade e a qualidade

das atividades preconizadas pelo PSO.

Nesse sentido, o PSO binario desenvolvido provou ser uma estratégia robusta para o
problema de sequenciamento: ele seleciona agoes pedagogicamente relevantes, ajusta dina-
micamente o nimero de atividades a cada perfil de aprendizagem e o faz com desempenho

satisfatorio para cenarios adaptativos on-line
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5.2 Trabalhos Futuros

Uma limitagao importante deste estudo é a assimetria na composi¢ao dos perfis RASI:
66% dos participantes declararam-se Deep, enquanto apenas 25% e 9% se enquadraram,
respectivamente, em Strategic e Surface. Essa disparidade reduziu o poder estatistico
dos testes nao-paramétricos, sobretudo no perfil Surface, e pode ter contribuido para a
auséncia de diferengas significativas em algumas comparac¢ées. Em trabalhos futuros,
recomenda-se adotar estratégias de recrutamento (por exemplo, amostragem estratificada
ou cotas) que garantam representatividade equilibrada dos trés perfis, permitindo validar
se os efeitos observados aqui se mantém em populagdes mais homogéneas.

Os sistemas baseados em conhecimento tendem a funcionar melhor do que outros no
inicio de sua implantagao, mas devem estar equipados com componentes de aprendizado
para nao serem superados por outros métodos superficiais (RICCI; ROKACH; SHAPIRA,
2015). Neste sentido, os valores de referéncia dos objetivos de otimizagdo podem ser
aprimorados a partir dos resultados da pesquisa de satisfacao.

Outro ponto que pode ser explorado é o desenvolvimento de uma ferramenta para
integracdo do sequenciador a um AVA, de modo a automatizar tanto a identificacao
do perfil do estudante e a geracao das recomendagoes pedagbgicas quanto a avaliagao
longitudinal de seu impacto. Para isso, recomenda-se conduzir experimentos in situ em um
AVA funcional, coletando métricas de uso efetivo, engajamento, desempenho académico
e retencao de conteudo, de modo a verificar se a percepcao de conforto e adequacao das

sequéncias se converte em ganhos reais de aprendizagem e participacao duradouros.

5.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Os resultados deste trabalho foram a base para a escrita do artigo intitulado Sequencing
and Recommending Pedagogical Activities from Bloom’s Taxonomy using RASI and Multi-
objective PSO o qual foi aceito para publica¢gdo nos anais da 14 CSEDU - International

Conference on Computer Supported Education e apresentado em abril de 2022.
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APENDICE

Questionarios Utilizados no

Experimento

Neste apéndice sao reproduzidos, na integra, os questionarios eletronicos aplicados
no Experimento descrito no Capitulo 4: o Questionario de Identificacao do Perfil do

Estudante e o Questionério de Satisfagdo com a Recomendacao Pedagdgica.

A.1 Questionario de Identificacao do Perfil do Estu-

dante
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APENDICE A. Questiondrios Utilizados no Ezperimento

Pesquisa: recomendacoes pedagodgicas e

aprendizagem colaborativa

Etapa 1: Questionario de Identificac&o de Abordagens de Estudo

[Z== G@UFU

"5;:" Apresentagao
[

Conheca a pesquisa na qual vocé esta participando

Ola, estudante!

Vocé esta participando da primeira etapa de uma pesquisa que tem o objetivo de
encontrar uma solugao eficiente para realizar recomendagoes pedagogicas em Ambientes
Virtuais de Aprendizagem (AVA) por meio da utilizagao de técnicas de Inteligéncia Artificial.

Para que seja possivel planejar as agoes pedagogicas para serem recomendadas no AVA,
e necessario conhecer o perfil dos estudantes para os quais as recomengoes serao

realizadas. Isso sera feito por meio da aplicagao de um questionario do ASSIST! que busca
identificar as preferéncias de estudantes de ensino superior por determinadas abordagens
de estudo. O questionario possui 18 questdoes de multipla escolha e leva cerca de 15
minutos para ser respondido.

Posteriormente, caso concorde em continuar participando da pesquisa, voce recebera
recomendacoes personalizadas de acdes pedagogicas e sera convidado(a) a fazer uma
breve avaliagcao delas.

Sua participacao & muito importante e contribuira com pesquisas de mestrado e doutorado
do Programa de Pos-Graduacao em Ciéncia da Computacao da Universidade Federal de
Uberlandia. Caso queira, voceé pode entrar em contato com os pesquisadores pelo e-mail
denisjosealmeida@gmail.com.

Agradecemos sua colaboracao!

1 Approaches and Study Skills Inventory for Students

[ GUFU

Quero participar

Figura 42 — Pagina 1 do Questionario de Identificagao do Perfil do Estudante.



A.1. Questiondrio de Identificacio do Perfil do Estudante

Pesquisa: recomendacdes pedagdgicas e

aprendizagem colaborativa

Etapa 1. Questionario de Identificacéio de Abordagens de Estudo
== OUFU

Consentimento

Conhega o protocolo ético e confirme sua participagio na pesquisa

Esta pesquisa esta autorizada pelo Comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos da
Universidade Federal de Uberlandia e seque um protocolo etico.

Portanto, para que vocé possa participar e dar sua colaboracdo € necessario que vocé
manifeste sua concordancia. Para isso, vocé precisa ler o Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido (TCLE) que esta disponivel aqui e ter certeza de que esta de acordo com a
utilizagao dos seus dados, de forma andnima, para fins exclusivamente académicos.

Fique tranquilo(a), em nenhum momento vocé sera identificado(a) e os dados coletados
serao publicados de forma andnima e agregada, sem possibilidade de identificacao de
nenhum dos participantes da pesquisa.

Acesse o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE)

Nome *

|

Informe seu nome eompleto. Essa informacao & necessaria para preenchimento do TCLE.

Matricula no curso *

|

©Q nimero de matricula & necessario para que seja possivel identificar seus dados, caso vocé queira remové-los

da pesquisa

l

Informe seu e-mail para que vocé receba suas respostas e possa ser contactado nas proximas etapas da
pesquisa.

Forma de contato alternativa

Caso guelra, voeé pode Informar outra forma de contate além do e-mall (por ex.: telefone, Whatsapp, Skype ete.)

D Afirmo que possuo 18 anos ou mais.

D Concordo em participar da pesquisa e estou ciente sobre o uso anonimo de meus
dados para fins academicos.

Ao clicar no botdo Responder questionario vocé recebera uma copia preenchida do TCLE
e tera acesso ao questionario.

Responder questionario

Figura 43 — Pagina 2 do Questionario de Identificagdo do Perfil do Estudante.
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APENDICE A. Questiondrios Utilizados no Ezperimento

Pesquisa: recomendacoes pedagoégicas e

aprendizagem colaborativa

Etapa 1: Questionario de Identificacéo de Abordagens de Estudo
== ®UFU

.ﬂ Questionario
Identificacéo de abordagens de estudo do estudante

Este questionario € um instrumento utilizado para identificar a tendéncia do estudante
em adotar as abordagens surface (superficial), strategic (estratégica) e deep
(profunda) no estudo e na aprendizagem.

As perguntas estdo relacionadas ao seu curso e, para que o resultado seja consistente,
VoCé deve respondé-las com atencéo e honestidade.

Vamos la!

1. Frequentemente tenho dificuldade em entender as coisas que tenho que
lembrar. *

() Concordo Totalmente

() concordo

() Nao concordo nem discordo
(O Discordo

(O Discordo Totalmente

2. Quando estou lendo um artigo ou livro, procuro descobrir por mim mesmo
exatamente o que o autor quer dizer. *

() Concordo Totalmente

() concordo

(O Nao concordo nem discordo
() Discordo

(O Discordo Totaimente

3. Organizo cuidadosamente meu tempo de estudo para fazer o melhor uso dele. *
() Concordo Totalmente

() concordo

(O Nao concordo nem discordo

(O Discordo

(O Discordo Totalmente

4. Acho que a maioria do trabalho gue faco no curso é pouco interessante ou
irrelevante. *

(O Concordo Totalmente

(O Concordo

(O Nao concordo nem discordo
(O Discordo

(O Discordo Totalmente

5. Eu trabalho constantemente ao longo do periodo ou semestre, em vez de deixar
tudo para o Gltimo minuto. *

(O Concordo Totalmente

(O concordo

(O Nao concordo nem discordo
(O Discordo

(O Discordo Totalmente

6. Antes de comecar a resolver um problema ou tarefa, procuro primeiro descobrir o
gue esta por tras deles. *

() Concordo Totalmente

(O concordo

(O Nao concordo nem discordo
(O Discordo

() Discordo Totaimente

7. Sou muito bom em me concentrar no trabalho sempre que preciso. *
() cConcordo Totalmente

() concordo

(O Nao concordo nem discordo

(O Discordo

() Discordo Totalmente

8. Muito do que estou estudando faz pouco sentido: € como se fossem partes e
pecas sem relacao entre si. *

(O Concordo Totalmente

(O Concordo

(O Nao concordo nem discordo
() Discordo

() Discordo Totalmente

(a) Primeira parte

9. Eu me esforco muito para estudar porque estou determinado a ter bons
resultados. *

(O Concordo Totalmente

(O Concordo

(O Nao concordo nem discordo
(O Discordo

(O Discordo Totalmente

10. Quando estou estudando um novo tépico, tento visualizar na minha mente como
todas as ideias se relacionam entre si. *

(O concordo Totalmente

O concordo

(O Nao concordo nem discordo
(O piscordo

(O Discordo Totalmente

1. Nao acho nada dificil me motivar. *
(O concordo Totalmente

(O concordo

(O Nao concordo nem discordo

(O Discordo

(O Discordo Totalmente

12. Muitas vezes me pego questionando coisas que ouco nas aulas ou leio em
livros. *

(O concordo Totalmente

(O concordo

(O Nao concordo nem discordo
(O piscordo

(O Discordo Totalmente

13. Acho que sou bastante sistematico e organizado quando se trata de revisao para
as provas. *

(O Concordo Totalmente

(O Concordo

(O Nao concordo nem discordo
O Discordo

(O Discordo Totalmente

14. Frequentemente sinto que estou me afogando na enorme quantidade de material
com que tenho que lidar no curso. *

(O concordo Totalmente

(O Concordo

(O Nao concordo nem discordo
(O Discordo

(O Discordo Totalmente

15. As ideias apresentadas nos materiais de estudo do curso muitas vezes me
colocam em uma longa série de pensamentos. *

(O concordo Totalmente

(O concordo

(O Nao concordo nem discordo
O Dpiscordo

(O biscordo Totalmente

16. Eu ndo tenho certeza do que é importante nas aulas, por isso tento anotar tudo o
que posso. *

(O Concordo Totalmente

(O Concordo

(O Nao concordo nem discordo
O Discordo

(O Discordo Totalmente

17. Quando leio, examino com cuidado os detalhes para ver se eles estdo de acordo
com o que esta sendo dito. *

(O concordo Totalmente

(O Concordo

(O Nao concordo nem discordo
(O Discordo

(O Discordo Totalmente

18. Muitas vezes me preocupo se algum dia serei capaz de lidar de maneira
adequada com o trabalho escolar que tenho que fazer. *

(O concordo Totalmente

(O concordo

(O Nao concordo nem discordo
O Dpiscordo

(O biscordo Totalmente

m

(b) Segunda parte

Figura 44 — Pagina 3 do Questionério de Identificagdo do Perfil do Estudante.
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Perfil RASI

O perfil RASI é definido considerando os valores para os eixos surface (superficial),
strategic (estratégica) e deep (profunda). Esses eixos dizem respeito a como estudantes
abordam a aprendizagem. A definicdo dos trés eixo acima é:

* SURFACE: Preferéncia por atividades que permitem aprender para obter o
desempenho necessario em avaliagoes (opta por realizar mais atividades, porém
menos complexas).

STRATEGIC: Preferéncia por alcancar os melhores resultados por meio de um

estudo organizado e otimizando o tempo (opta por realizar apenas as atividades

necessérias para obter melhor desempenho em avaliagoes).

DEEP: Preferéncia do estudo voltado para atividades de ensino
as, o ifi das coisas (opta por realizar atividades que

propercionem conhecimento aprefundade sobre o contetdo).

Os percentuais RASI obtidos por vocé em questiondrio anterior foram:

SURFACE 35%
STRATEGIC 32%
DEEP 33%

1. Considero que o percentual que me foi atribuido no eixo SURFACE (36%) deveria
ser: *

O Muito Maior (a partir de 7 pontes percentuais a MAIS)
O Maior (de 3 a 6 pontos percentuais a MAIS)

O Igual (até 2 pontos percentuais a mais ou a menos)

() Menor (de 3 a 6 pontos percentuais a MENOS)

O Muito Menor (a partir de 7 pontes percentuals a MENOS)

2. Considero que o percentual que me foi atribuido no eixo STRATEGIC (27%)
deveria ser: *

O Muito Maior (a partir de 7 pontos percentuais & MAIS)
() Maior (de 3 a 6 pontos percentuais a MAIS)

O Igual (até 2 pontos percentuais a mais ou a menos)

O Menor (de 3 a 6 pontos percentuais a MENOS)

O Muito Menor (a partir de 7 pontos percentuals 8 MENOS)

3. Considero gue o percentual que me foi atribuido no eixo DEEP (36%) deveria
ser: *

O Muito Maior (a partir de 7 pontos percentuais a MAIS)
O Maior (de 3 a 6 pontos percentuais a MAIS)

() Igual (até 2 pontos percentuais a mais ou a menos)
(©) Menor (de 3 a 6 pontos percentuais a MENOS)

O Muito Menor (a partir de 7 pontes percentuais a MENOS)

4. Considero que o percentual que me foi atribuido no eixo SURFACE (36%), esta de
acordo com meu perfil de aprendizado. *

() Concerdo Totalmente

() Concerdo Parcialmente
() Indiferente

O Discordo Parcialmente

() Discordo Totalmente

5. Considero que o percentual que me foi atribuido no eixo STRATEGIC (27 %), esta
de acordo com meu perfil de aprendizado. *

() Concerdo Totalmente

() Concerdo Parcialmente
() Indiferente

() Discordo Parcialmente

() Discordo Totalmente

6. Considero que o percentual que me foi atribuido no eixo DEEP (36%), esta de
acordo com meu perfil de aprendizado. *

(O Concordo Totalmente
O Caoncordo Parcialmente
() Indiferente

() Discordo Parcialmente

() Discordo Totalmente

m

Figura 45 — Pagina 4 do Questionario de Identificagdo do Perfil do

Estudante.
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A.2 Questionario de Satisfacao com a Recomendacao

Pedagégica

Pesquisa: recomendacoes pedagodgicas

Etapa 2: Satisfacdo com a Recomendacéo Pedagdgica

Universidade E F
odoral de —— —_—r
Uberiandia ST PEOERAL WETII2 oeal

Informe seu e-mail{o mesmo no qual vocé recebeu o link deste formulario) *

estudante@ufu.br ‘

Cligue aqui para verificar seu e-mail

Figura 46 — Pagina 1 do Questionario de Satisfacao com a Recomendacao Pedagdgica.
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Pesquisa: recomendacoes pedagdgicas

Etapa 2: Satisfacdo com a Recomendacéo Pedagogica

Univarsidada
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Ola, Estudante!

Agradecemos a vocé por participar da 22 etapa da pesquisa. Nesta etapa vocé respondera
a um questionario sobre:

1. Andlise da sua satisfac@o sobre a recomendacao pedagogica (6 questoes).

Cligue no botdo Préximo para continuar.

Figura 47 — Pagina 2 do Questionario de Satisfacao com a Recomendagao Pedagogica.
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esquisa: recomendagdes pedag

cas

Etapa 2: Satisfacio com a

—
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E Recomendacao Pedagogica

Com base no questionario RASI que vocé respondeu ha alguns dias, utilizamos uma
técnica de Inteligéncia Artificial para gerar uma sequéncia de atividades de acordo com
seu perfil.

Considere o uso de TODAS as atividades na ORDEM apresentada em um cenario

hipotético de inicio de uma nova disciplina ou contetido. Quanto maior 0 numero da
atividade, maior & o nivel de aprofundamento exigido nesta.

As atividades recomendadas para vocé estdo listadas na seguinte ordem:

ATIVIDADE  DESCRIGAQ

1 Ler E-book
2 Postar contedo estudado em blogs ou redes sociais

3 Resumir ou destacar trechos em documento digital

4 Organizar mapeamento sobre o contetido

5 Estruturar base de dados, por meio de listas efou resumos

6 Redigir relatérios com graficos e/ou planilhas

7 Elaborar diagramas com relacionamento de ideias

8 Participar de discussoes, usando ferramentas na Web

9 Interagir com uma rede de contatos, usando ferramentas Web

0 Revisar atividades realizadas em grupo usando ferramentas Web

1 Avaliar contetdos ou moderar publicagdes e comentarios de redes sociais

Todas as atividades consideram o uso de computador com acesso a Internet e software apropriados
para realiza-las.

1. Dentre as atividades recomendadas, informe as 3 (trés) que MAIS prefere: *

[ ]

Informe apenas os NUMEROS das atividades (separados por virgula). Ex: 273142

2. Dentre as atividades recomendadas, informe as 3 (trés) que MENOS prefere: *

[ ]

Informe apenas os NUMEROS das atividades (separados por virguia). Ex.: 25,32,39

3. Vocé acha que a QUANTIDADE de atividades é: *

(O Muito Alta (tem pelo menos 6 atividades a MAIS do que considera ideal)

O Alta (tem entre 3 e 5 atividades a MAIS do que considera ideal)

O Suficiente (tem até 2 atividades a MAIS ou a MENOS do que considera ideal)
O Baixa (tem entre 3 e 5 atividades a MENOS do que considera ideal)

(O Muito Baixa (tem pelo menos 6 atividades a MENOS do que considera ideal)

4. A sequéncia de atividades ¢ CONFORTAVEL para lhe conduzir no aprendizado de
um novo conteldo ou disciplina. *

(O Concordo Totalmente

(O Concordo Parcialmente
(O Indiferente

(O Discordo Parcialmente

(O Discordo Totalmente

5. Qual a CHANCE de vocé realizar TODAS as atividades dessa sequéncia? *
O Muito Alta (acima de 80%)

O Atta (entre 61% e 80%)

(O Moderada (entre 41% e 60%)

(O Baixa (entre 20% e 40%)

(O Muito Baixa (abaixo de 20%)

6. 0 NUMERO TOTAL de atividades recomendadas € muito elevado. *
(O Concordo Totalmente

(© concordo Parcialmente

() Indiferente

(O Discordo Parcialmente

(O Discordo Totalmente

Caso tenha qualquer comentario sobre a sequéncia de atividades, informe aqui.

mpo

50 obrigatdrio

Essa resposta é opcional.

Figura 48 — Pagina 3 do Questionario de Satisfagdo com a Recomendacao Pedagégica.
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