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Resumo

Este trabalho investigou o planejamento em Inteligéncia Artificial para o sequenciamento de agoes pedagogicas, de
acordo com o perfil do estudante. As agdes representaram o processo cognitivo dado pela Taxonomia de Bloom (TB)
e o perfil do estudante foi determinado conforme o Revised Approaches to Studying Inventory (RASI). A fim de medir
a adequagdo de uma sequéncia ao perfil RASI do estudante, foi necessario mapear estas duas teorias, sendo este
mapeamento uma das contribui¢ées deste estudo. Assim, o sequenciamento de agdes foi formulado como um
problema de otimizag¢do e implementado através de Algoritmo Genético. A proposi¢do da fungdo a ser otimizada
para este problema é também uma contribuicdo, desde que estabelecer critérios para avaliar aspectos pedagogicos
tem sido um desafio para Informdtica na Educa¢do. Experimentos realizados contaram com 41 participantes que
responderam ao questiondrio RASI e, apos terem recebido e analisado as respectivas sequéncias de agoes
determinadas pelo planejador proposto neste trabalho, também responderam a um questiondrio de satisfagdo em
relacdo a sequéncia. Os resultados obtidos se mostraram promissores, demonstrando a viabilidade da pesquisa.
Palavras-Chave: Planejamento em Inteligéncia artificial; Taxonomia dos objetivos educacionais;, RASI; Algoritmo
genético.

Abstract

This work investigated the Artificial Intelligence planning for pedagogical actions sequencing, according to the
student's profile. The actions represented the cognitive process given by Bloom's Taxonomy (BT) and the student
profile was modeled by the Revised Approaches to Studying Inventory (RASI). To measure the suitability of a
sequence to the student's profile, it was necessary to map these two theories, this mapping being one of the
contributions of this study. Thus, the sequencing of actions was formulated as an optimization problem and developed
through Genetic Algorithm. The proposition of the function to be optimized for this problem is also a contribution,
since establishing criteria to evaluate pedagogical aspects has been a challenge for Informatics in Education.
Experiments carried out had 41 participants who answered the RASI inventory and, after receiving and analyzing
the sequences of actions generated by the planner proposed in this work, they also answered a satisfaction
questionnaire about the sequence. The results obtained can be considered promising, demonstrating the feasibility
of the research.
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1 Introduciao

Em informatica na educagdo, ¢ comum observar a utilizagdo de técnicas computacionais que
promovem intervencdes pedagdgicas relacionadas ao ensino, a aprendizagem, ou ambos. Nesse
sentido, o sequenciamento pedagogico pode ser utilizado com o objetivo de auxiliar no processo
de aprendizagem (Silva, Direne, Marczal, Borille, & Guimaraes, 2018), (Junior, Araujo, & Dorg¢a,
2020). Tais intervengdes podem contar com técnicas de Inteligéncia Artificial (IA). Dentre essas,
o Planejamento Automatizado (PA) se destaca, pois determina ac¢des que permitam o
cumprimento eficaz de um objetivo, segundo critérios estabelecidos (Costa, Pereira Junior, &
Fernandes, 2019)

Como relatado em (Costa, Pereira Junior, Aratjo, & Fernandes, 2019), a partir do ano de
2016 observa-se a evolugao de trabalhos que utilizam técnicas de PA com o propdsito supracitado.
Entretanto, nota-se que a Planning Domain Definition Language (PDDL), linguagem comumente
utilizada para o PA, pode ndo ser uma opgao viavel no contexto de sequenciamento automatico
de agdes pedagodgicas, pois a medida que o modelo do estudante ¢ refinado e sdo utilizados mais
pardmetros para auxiliar no planejamento, tornam-se mais limitadas as heuristicas que
possibilitam a busca no espaco de solucdes (de Lima, Feijé, & Furtado, 2019).

O uso de algoritmos baseados em computacdo bioinspirada como apoio ao PA para realizagdo
de sequenciamento de agdes pedagdgicas, parte do principio de que esse tipo de problema pode
ser interpretado como um problema de otimizag¢do (Hssina, 2019). Nesse sentido, o Algoritmo
Genético ¢ uma das técnicas que pode apresentar vantagens em relagao ao uso da PDDL, visto
que essa ¢ complexa e aquele apresenta maior flexibilidade para lidar com uma maior variedade
de heuristicas em diversos cendrios, como apresentado em (Brie & Morignot, 2005).

A modelagem das agdes pedagdgicas € outro fator decisivo no processo de sequenciamento.
Nesse sentido, a definicdo de agdes que representem o processo cognitivo pode prover melhoria
maneira como ocorre a aprendizagem, uma vez que o foco desse sequenciamento passa a ser perfil
do estudante (Costa, Pereira Junior, Aratjo, & Fernandes, 2019). A Taxonomia de Bloom
revisada, neste trabalho referenciada apenas como Taxonomia de Bloom (TB), ¢ uma alternativa,
pois torna viavel a modelagem de tais ag¢des a partir do dominio cognitivo do estudante
(Krathwohl, 2002).

A observacao de caracteristicas cognitivas do estudante ¢ fundamental para o sucesso no
processo de personalizagdo do sequenciamento pedagogico. Diversas alternativas podem ser
utilizadas com tal finalidade, por exemplo em (Garrido, Morales, & Serina, 2016), as preferéncias
modeladas por meio de estilos de aprendizagem sdo utilizadas. Os metadados de Ambientes
Virtuais de Aprendizagem (AVAs) também podem ser utilizados com esse propdsito, como
observado em (Pireva & Kefalas, 2018). Ja em (Limongelli & Sciarrone, 2014), o estado cognitivo
do estudante, representado por meio da Taxonomia de Bloom, ¢ utilizado. Outras caracteristicas
podem ser utilizadas individualmente ou associadas, de modo a compor um conjunto de atributos
do estudante. Uma alternativa explorada para recomendagdes pedagdgicas pode ser observada em
(Costa, Pereira Junior, & Fernandes, Recomendagdo de Acgdes Pedagogicas Utilizando
Planejamento Automatico e Taxonomia Digital de Bloom, 2019), onde o Approaches and Study
Skills Inventory for Students (ASSIST) ¢ utilizado para compor o perfil do estudante no processo
de recomendacao de a¢des pedagogicas. Nesse trabalho, tal abordagem se mostra promissora, pois
apresenta uma perspectiva relacionada a Taxonomia de Bloom.

Assim, neste trabalho € proposto o sequenciamento de a¢des pedagogicas estruturadas de
acordo com a Taxonomia de Bloom. Essa abordagem permite modelar as agcdes sob a otica do
dominio cognitivo do estudante, que nessa taxonomia ¢ composto pela Dimensao do Processo
Cognitivo (DPC) e pela Dimensdo do Conhecimento (DC). Ao optar pelo sequenciamento de
acoes pedagdgicas moldadas segundo o perfil cognitivo do estudante, a esta proposta evita a
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necessidade de conhecer a estrutura curricular ou o encadeamento de contetido, pois o objetivo do
sequenciamento se da no nivel do dominio cognitivo do estudante, conforme definido pela TB.
Para tornar isso viavel, nesta proposta o perfil do estudante ¢ modelado sob a perspectiva de uma
das dimensodes que compdem ASSIST, denominada Revised Approaches to Studying Inventory
(RASI).

O desenvolvimento das teorias da Taxonomia de Bloom e do RASI se baseiam no fato de que
0 progresso cognitivo ocorre de aspectos concretos para abstratos, que podem ser habilidades ou
conhecimentos que o estudante adquire durante o processo de aprendizagem. A partir desse ponto
em comum entre as duas teorias, como contribuigdo direta desse trabalho, foi definida uma relacao
entre as agoes pedagdgicas modeladas segundo a hierarquia da Taxonomia de Bloom e o perfil
RASI.

Para desenvolver esta proposta, inicialmente foi coletado o perfil R4S/ do estudante por meio
de um questionario. A partir disso, foi utilizado o AG para realizar o sequenciamento das agdes
pedagdgicas estruturadas segundo a hierarquia da Taxonomia de Bloom e personalizadas de
acordo com o perfil RASI do estudante. A personaliza¢dao do sequenciamento foi possivel, gragas
ao mapeamento realizado entre as teorias Taxonomia de Bloom e RASI, pois viabilizou a
definicao de indices RASI para as sequéncias de a¢des, comparaveis aos indices do perfil R4S/ de
estudantes. Sendo assim, nos experimentos realizados ¢ analisada a qualidade a personalizagdo do
sequenciamento, sob o ponto de vista da similaridade entre perfis RASI de estudantes e sequéncias
de a¢des pedagogicas.

Neste trabalho, o problema do sequenciamento de agdes pedagogicas € tratado sob a 6tica do
PA, de modo que o objetivo ¢ determinar uma sequéncia de agdes a partir de um estado inicial,
que ¢ o perfil RASI do estudante. Para isso, esse problema ¢ abordado usando um Algoritmo
Genético (AG) e sua fun¢do de aptiddo (fitness) incorpora o resultado do mapeamento entre a
Taxonomia de Bloom e o RASI, sendo outra contribui¢do deste trabalho. Os resultados sdo
promissores € instigam explorar o refinamento do método proposto e realizar experimentos em
ambiente real, para uma avaliacdo mais abrangente.

Na Secdo 2, ¢ realizada uma resenha literdria acerca do PA sob a perspectiva do uso de
computacao bioinspirada, além disso, sao tratados conceitos importantes para o desenvolvimento
deste trabalho, em relacdo & Taxonomia de Bloom e ao RASI. Na Secdo 3, ¢ apresentado o
mapeamento entre RASI e Taxonomia de Bloom. Na Se¢do 4, ¢ exposto o modelo proposto,
abordando um exemplo de utilizagdo e a implementagdo do Algoritmo Genético. Na Se¢do 5, sao
apresentados os experimentos realizados, além da avaliacdo da proposta a partir dos resultados
obtidos. Na Sec¢do 6, sdo abordadas as conclusdes, as vantagens e as fragilidades desta proposta,
além de trabalhos futuros.

2 Revisao da Literatura

Para a realizacdo do processo de sequenciamento de agdes pedagdgicas, € necessaria a ponderagao
de diversos elementos, como o planejador adequado para esse sequenciamento, por exemplo.
Além disso, a modelagem das acdes e a definicdo das caracteristicas do estudante podem ser
fundamentais para o sucesso da abordagem. Tais questdes sdo discutidas nas proximas subsecoes.

2.1 Planejamento Automatizado Apoiado por Computacio Bioinspirada

O uso de algoritmos bioinspirados para realizagdo do planejamento automatizado ¢ viavel no
contexto de sequenciamento pedagogico. Dentre as abordagens bioinspiradas, o Algoritmo
Otimizacao de Colonia de Formigas foi explorado em (Rastegarmoghadam & Ziarati, 2017) e
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(Vanitha, Krishnan, & Elakkiya, 2019). J4 o Algoritmo Genético ¢ explorado em (Lin, Chang, &
Chu, 2016), (Hssina, 2019), (de Miranda, et al., 2019) e (Vanitha, Krishnan, & Elakkiya, 2019).
Além dessas técnicas, o Algoritmo Presa-Predador ¢ abordado em (Machado, Barrére, & Souza,
2018). Nesses trabalhos, a abordagem bioinspirada ¢ utilizada sob a perspectiva de problemas de
otimizagdo no contexto de sequenciamento de agdes pedagogicas.

Os problemas de otimizagao abordados no cenario de aprendizagem sao diversos, dentre os
quais podemos destacar: i) A busca pela rota de aprendizagem ideal, de acordo com o perfil do
estudante, observada em (Rastegarmoghadam & Ziarati, 2017), (Hssina, 2019) e (Vanitha,
Krishnan, & Elakkiya, 2019); ii) o desempenho do estudante e o tempo de aprendizagem,
abordados em (Lin, Chang, & Chu, 2016); iii) o sequenciamento curricular, como visto em
(Agbonifo & Olanrewaju, 2018); iv) a satisfagdo do estudante, além da minimizagao e equalizagao
no tempo de trabalho entre os participantes de um grupo sao tratados em (de Miranda, et al., 2019).

Diante dos trabalhos supracitados, constata-se que o sequenciamento de acdes pedagdgicas
pode ser interpretado como um problema de otimizagao. Assim, € vidvel a utilizagao de algoritmos
bioinspirados para esse tipo de problema (Hssina, 2019). A grande disponibilidade de parametros
justifica o uso dessa estratégia, pois a manipulacdo desses por meio de técnicas como o PA via
PDDL, por exemplo, exigiriam alto esfor¢o computacional e inviabilizariam tal aplicacdo (Brie
& Morignot, 2005). Baseado no fato de que a maioria dos trabalhos encontrados na literatura
adotam o uso de AG para o PA, apresentando bons resultados, neste trabalho também se adotou
0 uso dessa técnica.

2.2 Taxonomia de Bloom

Conforme ponderado em (Costa, Pereira Junior, & Fernandes, 2019), as a¢des pedagogicas
adotadas nos trabalhos analisados baseiam-se majoritariamente em contetidos especificos por
meio do sequenciamento de Objetos de Aprendizagem (OAs). Com isso, ¢ relatado que
estratégicas focadas no processo cognitivo do estudante podem trazer vantagens. Uma alternativa
apontada nesse trabalho ¢ a utilizacdo da Taxonomia de Bloom, pois apresenta uma andlise
bidimensional da evolugdo da aprendizagem, considerando a Dimensao do Processo Cognitivo e
a Dimensao do Conhecimento, com o objetivo de auxiliar no planejamento didatico-pedagdgico.
Essa estrutura ¢ apresentada na Tabela 1.

Tabela 1: Representacdo bidimensional da Taxonomia Revisada de Bloom.
Dimensao do Processo Cognitivo

Lembrar = Compreender Aplicar =~ Analisar ~ Avaliar  Criar
Factual

Conceitual

Procedural

=)
~=
=
Q
=

1
§5
EO
ok

Metacognitivo

Fonte: Adaptado de (Krathwohl, 2002).

Na Taxonomia de Bloom, a Dimensao do Processo Cognitivo ¢ composta por seis estados
cognitivos hierarquicamente estruturados a partir de Lower Order Cognitive Skills (LOCS) para
Higher Order Cognitive Skills (HOCS). Cada um desses estados ¢ associado a um conjunto de
acoes que podem ser desenvolvidas pelo estudante no contexto da aprendizagem. Ja a Dimensao
do Conhecimento, diz respeito ao conhecimento adquirido ou produzido pelo estudante e ¢
estruturada em quatro niveis a partir do nivel mais concreto, para o nivel mais abstrato. Nessa
estrutura, cada célula na Tabela 1 representa um objetivo educacional.
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Os estados cognitivos na Dimensao do Processo Cognitivo sdo compostos por um significado
e verbos chave no gerundio. Tais verbos sao representativos das agdes esperadas em cada estado,
Como se segue:

e Lembrar: Diz respeito a recuperagdo de informacgdo de longo prazo na memoria.
Nesse sentido, os verbos sdo reconhecendo e recordando;

e Compreender: Estabelecimento de significado as mensagens instrucionais,
envolvendo comunicagao oral, escrita e grafica. Assim, os verbos que compdem esse
estado sdo interpretando, exemplificando, classificando, resumindo, inferindo,
comparando e explicando;

e Aplicar: Pautado na pratica de determinado procedimento em um contexto
especifico. Nesse aspecto, os verbos representativos sdo executando e
implementando;

e Analisar: Divisdao de um conceito em partes com o intuito de evidenciar as inter-
relagdes entre si e com uma estrutura mais geral. Assim, os verbos representativos sao
diferenciando, organizando e atribuindo;

e Avaliar: Realizacdo de julgamentos a partir de critérios e padrdes. Assim, os verbos
que constituem tal estado sdo verificando e criticando;

e Criar: Associar elementos de modo a constituir um novo com coeréncia ou
originalidade. Os verbos significativos sdo gerando, planejando e produzindo.

A partir da definicdo na Dimensao do Processo Cognitivo sobre o que € esperado em termos
de aprendizagem do estudante, a Dimensdo do Conhecimento estrutura o conhecimento a partir
do processo de desenvolvimento da aprendizagem em relagdo ao contetdo (Ferraz & Belhot,
2010). A DC ¢ composta por 4 niveis de conhecimento transversais ao assunto, sao eles:

e Factual: Elementos basicos necessarios a compreensao de um conteudo. Assim, sao
esperados conhecimento de terminologia e de detalhes, além de elementos
especificos;

e Conceitual: Inter-relacionamento entre conceitos basicos de maneira coerente. Nesse
sentido, observa-se classificacdes, categorias, principios, generalizagdes, teorias,
modelos e estruturas;

e Procedural: Como fazer algo a partir de métodos de investigacdo e fundamento para
utilizagdo de habilidades, algoritmos, técnicas e critérios especificos;

e Metacognitivo: Identificacdo da cognicdo em geral e da consciéncia do
reconhecimento da préopria cogni¢do. Desse modo, sdo esperados os conhecimentos
estratégicos, sobre as tarefas cognitivas e autoconhecimento.

Considerando esse cenario, observa-se a viabilidade de utilizagdo da TB como elemento para
a defini¢do de acdes pedagdgicas. Tal constatagdo ¢ observada em (Krathwohl, 2002), ao trazer a
defini¢do dos objetivos educacionais sob a otica bidimensional, onde a DC relaciona-se ao que se
espera e a DPC a como se desenvolve o processo de aprendizagem do estudante. Além disso,
apesar de nao fazer parte do escopo, mas ser uma proposta de evolugdo deste trabalho, outra
revisdo da TB, denominada Taxonomia de Bloom Digital e proposta em (Churches, 2010),
complementa a Taxonomia de Bloom definindo atividades digitais vinculadas objetivos
educacionais, logo, a proposta deste trabalho vai ao encontro de tais perspectivas, pois oferece um
arcabouco que pode automatizar e personalizar a recomendacdo dessas atividades considerando o
perfil RASI do estudante.

2.3 Definicio do Perfil do Estudante Usando RAST

O ASSIST apresentado em (Entwistle & Tait, 2013) oferece uma andlise do processo de
aprendizagem do estudante considerando trés dimensdes: 1) O que ¢ aprender; i1) Abordagens para
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estudar; ii1) Preferéncias para diferentes tipos de curso e ensino. A coleta de informagdes em cada
uma dessas dimensdes ¢ realizada por meio de respostas a questionarios. Esse método ¢
interessante, pois pode fornecer objetivamente uma visdo de aspectos relacionados ao processo
de aprendizagem do estudante.

Tabela 2: Subescalas das categorias RASI.

Surface ‘ Strategic Deep
— Falta de proposito. — Estudo organizado. — Busca por significado.
— Memorizagdo ndo relacionada. | — Gerenciamento de tempo. — Relacionamento de ideias.
— Medo do fracasso. — Realizacao. — Uso de evidéncia.
— Limite do plano de estudos. — Prontidao para demandas de | — Interesse em ideias.
avaliagdo. — Monitoramento da eficacia.

Fonte: Adaptado de (Richardson, 2000).

A dimensao ii) Abordagens para estudar, utiliza o Revised Approaches to Studying Inventory
(RASI), que ¢ detalhado em (Richardson, 2000) para definir o perfil cognitivo, ou perfil RASI, do
estudante em relacdo a aprendizagem. Essa teoria utiliza um questionario com 52 questoes na
escala Likert! com 5 niveis e tem a finalidade de medir as atitudes do estudante sobre a abordagem
a aprendizagem. Assim, esse perfil ¢ dado por trés eixos e cada um desses ¢ composto por
subescalas que os descrevem. Para cada uma dessas subescalas foram definidas 4 questoes. Tais
subescalas sdo apresentadas na Tabela 2.

CONCRETO B il IR Rl 4 ABSTRATO

Dimensé&o do Conhecimento
Factual | Conceitual | Procedural | Metacognitivo
o Lembrar acdo 1 acdo 2 acdo 3 acéo 4
f 1) :‘E Compreender @ acédo 5 acdo 6 acdo 7 acao 8
I z§ § Aplicar acédo 9 acao 10 acao 11 acao 12
: é % Analisar acao 13 acao 14 acao 15 acao 16
¥ 0O g | Avaliar acdo 17 acéo 18 acdo 19 acéo 20
a Criar acao 21 acao 22 acao 23 acéo 24

Figura 1: Estruturagdo de agdes pedagdgicas a partir da Taxonomia de Bloom.

A partir da estrutura mostrada na Tabela 2, trabalhos como os propostos em (Brown, White,
Wakeling, & Naiker, 2015) e (Shang, 2019) corroboram a perspectiva de que o perfil RASI do
estudante apresenta uma hierarquia variando de LOCS para HOCS. Nesse sentido, em (Brown,
White, Wakeling, & Naiker, 2015) ¢ apresentada uma aderéncia entre as subescalas da categoria
Deep e os estados cognitivos da Dimensao do Processo Cognitivo na Taxonomia de Bloom. Desse
modo, a busca por um método que possibilite 0 mapeamento entre o RASI e a Taxonomia de
Bloom pode expandir as possibilidades de uso dessas teorias e trazer beneficios no contexto de

! Likert, R. (1932). A technique for the measurement of attitudes. Archives of psychology.
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recomendacdes pedagogicas baseadas em acdes modeladas a partir do perfil cognitivo do
estudante.

3 Mapeamento da Relacio entre RASI e Taxonomia de Bloom

Como apresentado na Subse¢do 2.2, a Taxonomia de Bloom oferece um arcabougo significativo
no contexto da estruturagdo de agdes pedagogicas considerando objetivos educacionais
delimitados pelo processo cognitivo e pelo conhecimento durante o desenvolvimento da
aprendizagem do estudante. A partir dos elementos fornecidos pela analise bidimensional na
Taxonomia de Bloom, neste trabalho foram propostas agdes pedagdgicas representativas da
Dimensao do Processo Cognitivo e da Dimensao do Conhecimento, conforme arranjo apresentado
na Figura 1.

Nesse aspecto, segundo (Krathwohl, 2002), ¢ observada a possibilidade de flexibilizagdao na
hierarquia da Taxonomia de Bloom em detrimento da percepgao do perfil do estudante. Com isso,
considerando as 24 agdes propostas conforme Figura 1, existem 16.777.216 de possibilidades de
arranjos dessas acgodes. Note que pela defini¢do da TB, a quantidade de objetivos educacionais
pode ser varidvel, porém as restri¢cdes hierarquicas LOCS/HOCS ou concreto/abstrato devem ser
respeitadas. Portanto, uma sequéncia de acdes pedagdgicas pautadas por tal hierarquia também
deve respeitar tais restri¢gdes. Desse modo, tal abordagem proporciona gerar sequéncias de a¢des
sempre validas, desde que respeitadas tais premissas.

Outro ponto a ser destacado ¢ que na estrutura proposta na Figura 1, cada estado cognitivo da
Dimensao do Processo Cognitivo ¢ representado por um conjunto de agdes que representam cada
nivel da DC. Nesse sentido, um conjunto que representa o estado cognitivo ¢ composto 4 acdes.
Assim, cada agdo possui uma relevancia, ou peso p = 1/4. O peso de cada estado cognitivo
(Pestado_cognitivo) € 0 somatorio dos pesos p de cada agdo, 1020 Pestado cognitivo t€1d 0 valor
maximo de 1. Tal ponderacdo serd importante na Se¢do 4 para realizar o calculo do grau de
relevancia de uma sequéncia de agdes para um perfil, de modo a incluir a analise bidimensional
da TB.

Conforme discutido nas subsecdes 2.2 e 2.3, tanto a Taxonomia de Bloom quanto o RASI,
apresentam uma evolugdo em relagdo ao estado cognitivo do estudante, variando de LOCS para
HOCS. Tais teorias apresentam um ponto de convergéncia ao explorar a representagdo do
processo cognitivo num espectro evolutivo partindo de elementos concretos para abstratos,
conforme relatado em (Brown, White, Wakeling, & Naiker, 2015) e (Shang, 2019). Assim, neste
trabalho foi proposto o mapeamento entre o perfil RASI e a Taxonomia de Bloom, elaborado a
partir da classificacdo de cada uma das 52 questdes dadas pelo R4S/, de acordo com sua aderéncia
aos estados cognitivos definidos pela Taxonomia de Bloom. Isso foi realizado, considerando os
verbos chave que compdem cada um dos estados cognitivos na Taxonomia de Bloom e suas
respectivas defini¢des. Na Tabela 3 ¢ apresentado esse mapeamento utilizando o numero
identificador de cada questao RASI, tal qual enumerada em (Entwistle & Tait, 2013).
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Tabela 3: Mapeamento entre questionario RASI e a Dimensao do Processo Cognitivo da Taxonomia de Bloom.

Dimenséao do Processo Cognitivo na Taxonomia de Bloom

‘ Lembrar Compreender Aplicar Analisar Avaliar Criar
< 3, 8,12, 16,
P19, 32, 35, 42, 6, 25 -- 29, 38 - 22,51
7 45, 48
0
<
" B 2,5,10, 14
,§ %’ 27 37,41 18,31,50 |1,15,28,44 ”24’ ' 40
S &3
[<3]
©
O
o 17,21,23, | 7,9, 20, 30,
g 26 4,11, 52 -- 34,36.43,49| 39, 47 13, 33, 46

No trabalho de (Shang, 2019), ¢ explicitada a vinculagdo entre as subescalas RASI na
categoria Deep e os estados cognitivos da Dimensao do Processo Cognitivo na Taxonomia de
Bloom. Em (Brown, White, Wakeling, & Naiker, 2015), ¢ mencionada uma convergéncia entre a
categoria Surface e a Taxonomia de Bloom, apesar de ndo ter sido realizado um mapeamento de
fato. Em contraste, neste trabalho foram comparadas as questdes associadas a Dimensdo do
Processo Cognitivo com o mapeamento proposto em (Shang, 2019). Apesar das metodologias
adotadas serem distintas, a similaridade do mapeamento entre essas propostas para a categoria
Deep foi de 58,3%. Tal comparagdo evidencia certo grau de correlagdo entre a estratégia adotada
neste trabalho e a proposta apresentada em (Shang, 2019). Diante disso, o refinamento desse
mapeamento ¢ uma questdo a ser explorada em trabalhos futuros, considerando inclusive os
resultados da corrente proposta. A partir do mapeamento expresso na Tabela 3, foi calculado um
indice de relevancia para cada um dos eixos da Dimensao do Processo Cognitivo em relacdo as
categorias RASI, conforme apresentado na Figura 2.

Deep

Strategic

Surface

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

mLembrar ®mCompreender = Aplicar = Analisar = Avaliar ®Criar

Figura 2: Taxa de relevancia entre os eixos da Dimensdo do Processo Cognitivo e as categorias RASI.

O mapeamento apresentado na Figura 2 permite estabelecer uma relagdo numérica entre os
estados cognitivos da Dimensao do Processo Cognitivo e as categorias RASI. Ainda nesse sentido,
¢ possivel observar quais estados cognitivos sdo mais ou menos determinantes na composicao
dessas categorias, podendo categoriza-los com grau de relevancia baixo, moderado ou alto, por
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exemplo. Essa contribui¢do pode apresentar beneficios no cendrio de recomendacdes
pedagogicas, uma vez que permite mensurar a relevancia de uma sequéncia de agdes estruturadas
pela Taxonomia de Bloom em relagdo a um perfil de estudante, modelado pelo RASI. Com isso,
firma-se a possibilidade de realizar tal classificagdo, com vistas ao sequenciamento pedagogico
automatizado e personalizado de acordo com o perfil do estudante. Note que as taxas expressas
na Figura 2 foram normalizadas para melhor compreensao do grafico, entretanto, na aplicacao
pratica desse mapeamento, ¢ desejavel a utilizagdo dos indices D. A ordenacdo de tais indices
segue a hierarquia proposta pela TB, ou seja, Lembrar, Compreender, Aplicar, Analisar, Avaliar
e Criar. Desse modo, esses indices por categoria RASI sdo:

o Dgurface = {0.6250; 0.1250; 0.0000; 0.1250; 0.0000; 0.1250)
o Dytrategic = (0.0625; 0.1250; 0.1875; 0.2500; 0.3125; 0.06250)
o Dgeep = (0.0500; 0.1500; 0.0000; 0.3500; 0.3000; 0.1500 )

Na Taxonomia de Bloom, a recomendacao pedagogica ocorre a partir da selecao de objetivos
educacionais, geralmente realizada por docente de forma manual e ndo adaptada ao perfil do
estudante. Tal situa¢dao ¢ imposta, dada a complexidade de individualizagao de recomendagdes
pedagogicas sob essa dtica, considerando um conjunto de estudantes, como em uma sala de aula,
por exemplo. Na maior parte dos casos, as diretrizes desse tipo de recomendagao sao pautadas
pelos requisitos de curso, havendo necessidade de conhecer o encadeamento entre conteudos.
Neste trabalho, a partir deste mapeamento proposto, € possivel identificar uma fun¢ao para avaliar
sequéncias de acdes pedagogicas que levem em considera¢do a Taxonomia de Bloom e o RASI.

4 Sequenciamento de Acoes usando Algoritmo Genético

Nesta secdo, ¢ apresentada a abordagem de sequenciamento de a¢des pedagogicas por meio de
AG, a partir do contexto anteriormente discutido. Na Subseg¢do 2.2 foi discutida a Taxonomia de
Bloom como um método vidvel para estruturar acdes pedagogicas que podem se relacionar com
0 processo cognitivo do estudante. A partir disso, na Subse¢do 2.3, o perfil do estudante ¢
discutido sob a perspectiva do RASI e sua aderéncia a Dimensdo do Processo Cognitivo. Nesse
sentido, na Secdo 3 foi proposto o mapeamento entre o perfil RASI e os estados cognitivos
descritos na Taxonomia de Bloom. Tal arcabougo se apresenta como uma alternativa para o
sequenciamento de agdes pedagogicas adequadas ao perfil do estudante. Como exemplo,
considere os seguintes elementos:

e Sequéncia de acdes de acordo com a Taxonomia de Bloom:
Sequéncia1l:(1—-2—-4—-5-6—-7—-8—-15—-17—-18 —-19 — 20 — 22 — 24)
e Perfil RASI do estudante:
Perfil A: (su = 0.34375; st = 0.5; de = 0.65)
onde: su = surface; st = strategic; de = deep.

O célculo dos indices RASI (R = (su; st; de)) para a Sequéncia 1 é dado pelo somatoério do
produto entre o peso de cada estado cognitivo (Pestado cognitive) € O indice da categoria RASI
(Dcategoria)» definidos na Segdo 3. Note que 0 peso (Pestado_cognitive) SOMente terd valor maximo
(1), quando as 4 a¢des definidas para aquele estado cognitivo forem sequenciadas, caso contrario,
o valor sera multiplo de 0.25. Por exemplo, para a Sequéncia 1, os pesos de cada estado cognitivo
sdo, respectivamente, P = (0.75; 1.0; 0; 0.25; 1.0; 0.5) . Logo, os indices RASI R para
Sequéncia 1 sdo: R = (su = 0.6875; st = 0.578125; de = 0.65). Note que a partir desse
resultado € possivel estabelecer uma comparacao entre os indices do Perfil A e os indices RASI
em R.
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A partir do contexto supracitado, o planejamento automatizado, apoiado por AG pode ser
uma alternativa viavel para realizar o sequenciamento de agdes pedagodgicas personalizadas.
Assim, neste trabalho, tais recursos sao utilizados para sequenciar agdes pedagdgicas modeladas
pela Taxonomia de Bloom e personalizadas de acordo com o perfil RASI do estudante.

4.1 Sequenciamento de Ac¢oes Pedagogicas Usando AG

Neste trabalho, a modelagem das agdes pedagogicas € realizada segundo a Taxonomia de Bloom,
discutida na Sec¢ao 3. Além disso, tal modelagem faz uso das condi¢des oferecidas pelo PA, pois
o sequenciamento de acdes pedagdgicas leva em consideragdo um objetivo pedagogico a ser
alcangado. Desse modo, o estado inicial do planejamento ¢ a identificagcdo do perfil do estudante
e o objetivo desse planejamento ¢ encontrar uma sequéncia de a¢des aderente a esse perfil. A
implementa¢do do AG, considerou os parametros estabelecidos em (Engelbrecht, 2007). Assim,
foi criada uma populagao inicial, em seguida os individuos dessa populagao foram avaliados até
que o critério de parada fosse atingido. Durante esse processo, os operadores genéticos de mutacao
e de cruzamento também foram adotados, conforme detalhes discutidos nesta subsecao.

No AG proposto, o individuo ¢ representado por uma sequéncia de 24 bits, lidos da esquerda
para a direita. Esses representam cada uma das possiveis agdes da Taxonomia de Bloom,
considerando sua analise bidimensional. Portanto, o primeiro bit representa a acao 1, o segundo
bit a acdo 2 e assim por diante, até o 24° bit, que representa a acdo 24, conforme as agdes
estruturadas na Figura 1. Quando o valor de um bit for 1, significa que aquela agdo fard parte do
sequenciamento e quando esse valor for zero 0, tal acdo ndo estara presente no sequenciamento.
Observa-se também que o individuo tem tamanho fixo de 24 bits, porém a sequéncia de acdes
pedagogicas tem tamanho variavel, pois apenas os bits com valor 1 representam as agdes que
serdo sequenciadas. Um exemplo do individuo ¢ mostrado na Figura 3.

TB Lembrar Compreender Aplicar

Posicédo

Valor

Figura 3: Representag@o binaria do individuo no AG.

A modelagem do individuo, conforme apresentada na Figura 3, sempre gera uma sequéncia
de acdes validas. Note que na Taxonomia de Bloom, a hierarquia dos estados cognitivos pode ser
adequada as necessidades do estudante (Krathwohl, 2002). Nessa hierarquia € desejavel que acdes
menos complexas sejam recomendadas antes de a¢gdes mais complexas. Em outras palavras, esta
premissa implica na necessidade de recomendar agdes, representadas no individuo por cada
posicao cujo bit tenha valor verdadeiro, seguindo a ordem da esquerda para a direita, desse modo
respeitando tal restricdo imposta pela hierarquia da Taxonomia de Bloom.

Na primeira etapa do AG proposto, ¢ criada a populacdio com a quantidade max; de
individuos que representam potenciais solu¢des. Esses sdo gerados aleatoriamente e codificados
em uma matriz binaria, onde cada linha possui 24 bits. Cada bit de um individuo representa uma
acdo de acordo com a estrutura apresentada na Figura 3.
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A fungdo de aptidio (fitness) ¢ dada pela Eq. 1 e utiliza os indices RASI surface (su),
strategic (st) e deep (de) relativos a sequéncia de acdes gerada pelo AG e ao perfil do estudante.
Para a sequéncia de agdes, esses indices sdo calculados conforme descrito na Se¢ao 3. Para o perfil
do estudante, esses indices sdo obtidos por meio do questiondrio RASI, conforme descrito na
Subsecao 2.3.

fitness(I) = distancia(l, E) + penalidade(l, E) 1)

onde I e E representam os indices RASI su, st e de da sequéncia de agdes e do perfil do
estudante, respectivamente. Esse problema de otimizagdo envolve trés variaveis correspondentes
aos indices su, st e de, que sao maiores ou iguais a zero. O problema entdo, consiste em encontrar
uma sequéncia de agdes de tal modo que o fitness seja o menor possivel. A fun¢do fitness ¢
composta pelo calculo da Distancia Euclidiana calculada entre os indices RASI da sequéncia de
acoes e do perfil do estudante, conforme Eq. 2, além de uma penalidade estabelecida a partir de
uma ordem de relevancia entre os indices RASI, conforme descrita a seguir.

distancia(l,E) = \/(su([) - Su(E))Z + (st() — St(E))Z + (de(D) — de(E))2 )

A penalidade(l, E) ¢é calculada considerando a comparagdo da ordem de relevancia dos
indices RASI entre I e E. A cada indice ¢ atribuido um peso 3, 2 ou 1, conforme sua relevancia,
sendo 3 para o mais relevante e 1 para o menos. Desse modo a penalidade ¢ a soma do resultado
de (distancia(l,E)/6 * peso) para cada um dos indices com relevancia discrepante.

Utilizando o Perfil A e a Sequéncia 1, dados como exemplos nesta se¢ao, temos a ordem
de relevancia mostrada na Tabela 4.

Tabela 4: Exemplo da ordem de relevancia dos indices RASI.

indices RASI Pesos / Ordem de relevancia

st de Peso 3 Peso 2 Peso 1
Individuo (I) 0.687500 | 0.578125 | 0.65000
SSGERICEEAHN 0.343750 | 0.500000 | 0.65000 de

su

Nesse exemplo, a penalidade ¢ calculada considerando os pesos 3, 2 e 1, pois a ordem de
relevancia para todos os indices ¢ divergente. Logo temos:

penalidade(l,E) =
distancia(l,E)/6 * 3 + distancia(l,E)/6 * 2 + distancia(l,E)/6

A partir disso, exemplos de calculos para distancia, penalidade ¢ fitness sio:

e distancia(l,E) =
J(0.6875 — 0.34375)% + (0.578125 — 0.5)2 + (0.65 — 0.65)% = 0.352516

e penalidade(l,E) = 0.352516/6 * 3+ 0.352516/6 * 2 + 0.352516/6 = 0.352516
o fitness(I) = distancia(l,E) + penalidade(l,E) = 0.705032

Note que a penalidade pode, no maximo, dobrar o valor dado pela distancia euclidiana, como
nesse exemplo, em que todos os indices RASI apresentam ordem de relevancia divergente.

O critério de parada do AG ocorre quando o nimero maximo de geracdes (max_g) ¢ atingido
ou o fitness do individuo tem o valor zero. A sele¢ao dos individuos que compordo a proxima
geracdo da populacdo € obtida por meio de torneio. Para isso, € feita a selecdo aleatoria de trés
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individuos da populagdo, optando pela escolha do individuo mais apto, segundo uma
probabilidade k_t. Essa abordagem pode reduzir o peso dos individuos mais adaptados para o
algoritmo e proporcionar maior diversidade a populagao.

O cruzamento no AG ¢ realizado considerando blocos de 4 bits, dadas as 6 dimensdes da
Taxonomia de Bloom que estes blocos representam. A quantidade de blocos e quais os blocos
serdo permutados sdo determinados aleatoriamente. Apos essa etapa, caso o fitness do novo
individuo seja melhor do que pelo menos um dos individuos que o geraram, este torna-se apto a
compor o ranqueamento para formag¢do da nova populagdo. Caso contrario, o novo individuo ¢é
descartado. No ranqueamento realizado entre a populacdo atual e os novos individuos gerados
pelo cruzamento, sdo selecionados os max_i individuos mais aptos para fazerem parte da nova
populacdo. Apods a geragdo da nova populagao, ¢ realizada a mutagdo com taxa k_m de individuos
da populacdo. A mutagdo realiza a inversdo aleatoria de 1 bit de cada um dos blocos de bits que
compdem o individuo.

S Experimentos e Resultados

Os experimentos foram realizados com o objetivo de verificar se o sequenciamento automatico
de agdes pedagogicas apresenta indices RASI adequados ao perfil do estudante. Para tal, os
experimentos foram divididos em duas etapas, a saber:

e Etapa 1: Aplicacdo do questionario R4S/ a estudantes, com o intuito de formar uma base
de perfis que serdo utilizados para o sequenciamento de acdes pedagogicas.

e Etapa 2: Realiza¢do do sequenciamento de acdes pedagogicas utilizando o método
proposto, com o intuito de observar o quao adequadas sdo tais sequéncias, considerando
0s parametros propostos.

O publico-alvo participante da Etapa 1 foi composto por estudantes do ensino superior na
area de Tecnologia da Informacdo, matriculados nas institui¢des Universidade Federal de
Uberlandia e Instituto Federal Goiano. Ao todo, 41 estudantes participaram dessa etapa.

Na Etapa 2, foram definidos, a partir de testes exploratorios, o tamanho da populagdo
max_i = 1000 e o numero de geracdes max_g = 100 para o AG proposto. O cruzamento
ocorreu utilizando a quantidade aleatoria de até 5 pontos, conforme descrito na Subse¢do 4.1 e a
probabilidade k_t de seleg¢@o por torneio dos individuos foi de 60%. A probabilidade de mutacdo
k_m, foi de 10%. Outras combinagdes de valores para esses parametros nao produziram altera¢des
significativas em alguns casos e em outros, pioraram os resultados. O AG foi executado no
maximo max_g vezes para cada perfil. Caso seja encontrada a melhor solugdao antes da
quantidade de execugdes atingir max_g, a execu¢do do AG ¢ finalizada.

As taxas de similaridade entre cada perfil e a respectiva sequéncia de a¢des considerando o
fitness sdo apresentadas na Figura 2. Observa-se que 16 sequéncias de a¢des tiveram a taxa de
similaridade maior ou igual a 99%, sendo que desses, uma sequéncia teve a taxa de 100%. A
maior parte das sequéncias, totalizando 22, apresentou taxa de similaridade entre 92% e 98%. No
outro extremo dos resultados, nota-se que 3 sequéncias apresentaram essa taxa menor que 90%,
sendo que a pior foi de 88% para 1 sequéncia. Esses resultados apresentaram-se promissores sob
o ponto de vista da fun¢do de aptidao.
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Figura 4: Taxas de similaridade entre as sequéncias de a¢des ¢ os perfis cognitivos dos estudantes.

Outra analise realizada para auxiliar na verificagdo da aderéncia entre as sequéncias de acdes
pedagogicas e os respectivos perfis cognitivos foi conduzida a partir da observagdo do grau de
relevancia dos estados cognitivos da Taxonomia de Bloom, considerando trés niveis (baixo,
moderado e alto), conforme discutido na Secdo 3. A partir dessa andlise, temos a organizagao
apresentada na Tabela 1.

Tabela 5: Graus de relevancia entre as categorias RASI e os estados cognitivos da Taxonomia de Bloom.

Categorias | Grau de Relevancia

RASI ' Moderado

Compreender,
Analisar, Criar

Surface Aplicar, Avaliar Lembrar

Strategic Lembrar, Criar Comprgender, Analisar, Avaliar
Aplicar
Deep Lembrar, Aplicar Comg:?aernder, Analisar, Avaliar

O mapeamento apresentado na Figura 2 distingue a taxa de relevancia de cada categoria da
Dimensao do Processo Cognitivo em relagdo a cada eixo do RASI. A estratificacdo dessa relagao
em graus de relevancia produziu o resultado apresentado na Tabela 5, em que para cada eixo do
RASI foram ranqueadas as categorias da DPC de acordo com o valor da taxa de relevancia. Essas
categorias foram classificadas duas a duas com grau de relevancia baixo, moderado ou alto,
seguindo a ordem de ranqueamento. Esse padrao nado foi possivel ser seguido para o eixo Surface,
pois existem trés categorias da DPC com taxas de relevancia iguais. A avalia¢do das sequéncias
de a¢des pedagodgicas considerando essa classificagdao € observada na Tabela 6.

Na Tabela 6, que mostra a taxa de selecdo de agcdes de acordo com os graus de relevancia
presentes na Tabela 5, a taxa média geral de recomendacao de atividades ¢ maior e o desvio padrao
¢ menor para o grau de relevancia A/to. Tal resultado € satisfatorio, pois corrobora a eficacia da
fungdo de aptidao do AG, uma vez que na média geral, o sequenciamento de atividades prioriza
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Tabela 6: Média e desvio padrdo das taxas de selecdo de agdes de acordo com os graus de relevancia.

Grau de Relevancia

Categorias RASI / Medida

Moderado
Média 69.27% 61.46% 85.42%
Geral
Desvio Padrao 0.276 0.250 0.150
Média 75.69% 50.00% 90.28%
Surface
Desvio Padrao 0.289 0.167 0.125
Média 50.74% 89.71% 62.50%
Strategic
Desvio Padrao 0.093 0.173 0.133
Média 33.33% 66.67% 68.75%
Deep
Desvio Padrao 0.171 0.219 0.068

aquelas com grau de relevancia maior. Ao observar esses indices estratificados por categoria
RASI, a Strategic apresenta maior taxa de recomendacdo para o grau Moderado. Tal situacdo ¢
previsivel, uma vez que considerando a defini¢do da categoria Strategic, esta se figura como uma
transicao da categoria Surface para a Deep, como abordado na Se¢do 3, podendo apresentar
situacdes de sobreposicdo as demais categorias. Compreendemos estes resultados como
promissores, porém em trabalhos futuros a partir de uma base maior de casos, estima-se que far-
se-a necessario o refinamento do mapeamento estabelecido na Figura 2, a fim de aprimorar tais
resultados.

6 Consideragoes Finais

O sequenciamento de a¢des pedagogicas € uma questao emergente no contexto educacional. Nota-
se a importancia de explorar técnicas que tenham como foco o processo cognitivo do estudante,
para além de restricdes curriculares. Assim, a modelagem de agdes sob a perspectiva da
Taxonomia de Bloom ¢ interessante, pois essas sdo sistematizadas sob a Otica cognitiva do
estudante. Além disso, a utilizacdo do RASI para a modelagem do perfil do estudante mostra-se
pertinente, pois torna vidvel o estabelecimento de uma relagdo entre tal perfil e as acdes
pedagdgicas delineadas pela Taxonomia de Bloom.

Nota-se a praticabilidade da relagdo supracitada, pois em ambas as bases tedricas, o processo
cognitivo do estudante ¢ hierarquizado numa variagdo de LOCS para HOCS. Desse modo, uma
das contribuigdes deste trabalho ¢ a expansao e o detalhamento dessa relacdo a partir dos trabalhos
de (Brown, White, Wakeling, & Naiker, 2015)e (Shang, 2019), por meio do mapeamento entre a
abordagem bidimensional da Taxonomia de Bloom e o RASI.

O PA tem como premissa o sequenciamento de ac¢des, de maneira eficaz, para atingir um
objetivo. No contexto de recomendagdes pedagdgicas, sua implementagdo a partir da linguagem
PDDL ¢ interessante, pois permite a modelagem de a¢des bem definidas. Entretanto, constata-se
que tal abordagem apresenta limitagdes a medida que as caracteristicas do estudante sao refinadas,
tornando impraticdveis computacionalmente as heuristicas necessarias a busca no espago de
solucdes. Uma alternativa adequada a esse problema ¢ o PA apoiado por AG.
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Outra contribuicdo deste trabalho ¢ a realizacdo do sequenciamento de agdes pedagogicas
modeladas a partir do processo cognitivo do estudante por meio de planejamento automatizado
apoiado por AG. Neste trabalho ¢ possivel notar a viabilidade na realiza¢do de sequenciamentos
personalizados a partir da similaridade entre o perfil do estudante dado pelo RASI e sequéncias de
acoes pedagogicas modeladas pela Taxonomia de Bloom. Uma limitacdo deste trabalho, a ser
explorada em trabalhos futuros, ¢ incluir no modelo do estudante outras caracteristicas como
metadados de AVA, nivel de conhecimento ou de satisfacdo do estudante, por exemplo. Como
consequéncia, outras fungdes de aptidao poderao ser desenvolvidas.

A partir das implicagdes dos resultados deste trabalho, como proposta futura, objetiva-se a
compara¢do do AG com outras técnicas de computacao bioinspirada. Outra proposta futura ¢ a
implementag¢do da selecdo de atividades de acordo com a Taxonomia de Bloom Digital, a fim de
recomenda-las a estudantes, para tal, far-se-4 necessario o mapeamento dessas atividades em
consonancia com a analise bidimensional da Taxonomia de Bloom.

Agradecimentos

Os autores deste trabalho agradecem a Universidade Federal de Uberlandia (UFU) e ao Instituto
Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia Goiano (IF Goiano) pelo apoio ao desenvolvimento
desta pesquisa.

Artigo Premiado Estendido

Esta publicagdo ¢ uma versao estendida do 3° melhor artigo do Simpo6sio Brasileiro de Informatica

na Educacdo (SBIE) 2020, intitulado “Sequenciamento de A¢oes Pedagogicas por Algoritmo
Genetico Utilizando Taxonomia de Bloom e ASSIST”, DOI: 10.5753/cbie.sbie.2020.1273.

Referéncias

Agbonifo, O. C., & Olanrewaju, A. O. (2018). Genetic Algorithm-based Curriculum Sequencing
Model For Personalized E-Learning System. International Journal of Education and
Management Engineering, 5, pp. 27-35. doi:10.5815/ijmecs.2018.05.04 [GS Search]

Ariyaratne, M. K., & Fernando, T. G. (2014). A comparative study on nature inspired algorithms
with firefly algorithm. International Journal of Engineering and Technology, 4, pp. 611-617.
[GS Search]

Brie, A. H., & Morignot, P. (2005). Genetic Planning Using Variable Length Chromosomes.
ICAPS, (pp. 320-329). [GS Search]

Brown, S., White, S., Wakeling, L., & Naiker, M. (2015). Approaches and study skills inventory
for students (ASSIST) in an introductory course in chemistry. Journal of University Teaching
& Learning Practice, pp. 1-12. [GS Search]

Churches, A. (2010). Bloom's Digital Taxonomy. Australian School Library Association NSW
Incorporated. [GS Search]

Costa, N., Pereira Junior, C., & Fernandes, M. (2019). Recomenda¢dao de Ac¢des Pedagdgicas
Utilizando Planejamento Automatico e Taxonomia Digital de Bloom. Anais do XXX Simpdsio
Brasileiro de Informatica na Educagcao (SBIE 2019) (pp. 1531-1540). Brasilia, Brasil:
Sociedade Brasileira de Computacdo — SBC. doi:10.5753/cbie.sbie.2019.1531 [GS Search]

499


https://doi.org/10.5753/cbie.sbie.2020.1273
http://dx.doi.org/10.5815/ijmecs.2018.05.04
https://scholar.google.com.br/scholar?q=Genetic%20Algorithm-based%20Curriculum%20Sequencing%20Model%20For%20Personalized%20E-Learning%20System'&btnG=Search
https://scholar.google.com.br/scholar?q=%22A%20comparative%20study%20on%20nature%20inspired%20algorithms%20withfirefly%20algorithm%22&btnG=Search
https://scholar.google.com.br/scholar?hl=pt-BR&as_sdt=0%2C5&q=Genetic+Planning+Using+Variable+Length+Chromosomes&btnG=
https://scholar.google.com.br/scholar?q=%22Approaches%20and%20study%20skills%20inventoryfor%20students%20(assist)%20in%20an%20introductory%20course%20in%20chemistry%22&btnG=Search
https://scholar.google.com.br/scholar?hl=pt-BR&as_sdt=0%2C5&q=Bloom%27s+digital+taxonomy&btnG=
http://dx.doi.org/10.5753/cbie.sbie.2019.1531
https://scholar.google.com.br/scholar?q=%22Recomendacao%20de%20Acoes%20Pedagogicas%20Utilizando%20Planejamento%20Automatico%20e%20Taxonomia%20Digital%20de%20Bloom%22&btnG=Search

Costa, N. T., Fernandes, M. A. RBIE v.29 — 2021

Costa, N., Pereira Junior, C., Aragjo, R., & Fernandes, M. (2019). Application of Al Planning in
the Context of e-Learning. 2019 IEEE 19th International Conference on Advanced Learning
Technologies (ICALT) (pp. 57-59). Maceio, Brazil: IEEE. doi:10.1109/ICALT.2019.00021
[GS Search]

de Lima, E. S., Feijo, B., & Furtado, A. L. (2019). Procedural Generation of Quests for Games
Using Genetic Algorithms and Automated Planning. SBC — Proceedings of SBGames 2019
(pp. 495-504). Rio de Janeiro, Brasil: SBC. [GS Search]

de Miranda, P. B., Ferreira, R., Castro, M. S., Neto, G. F., Souza, S. J., Santos, L. A., & Silva, L.
L. (2019). Uma Abordagem Multiobjetivo para Recomendagdo de Caminhos de

Aprendizagem para Grupo de Usuarios. Revista Brasileira de Informatica na Educagdo,
27(3), pp- 336-350. doi:10.5753/RBIE.2019.27.03.226 [GS Search]

Engelbrecht, A. P. (2007). Computational intelligence: an introduction (2°* ed.). Pretoria, South
Africa: John Wiley & Sons. [GS Search]

Entwistle, N., & Tait, H. (2013, March). Approaches and Study Skills Inventory for Students
(ASSIST) (incorporating the Revised Approaches to Studying Inventory - RASI. Edinburgh:
Centre for Research on Learning and Instruction, University of Edinburgh. [GS Search]

Ferraz, A. P., & Belhot, R. V. (2010). Taxonomia de Bloom: revisdo tedrica e apresentacao das
adequagdes do instrumento para defini¢do de objetivos instrucionais. Gestdo & Produgado,
17(2), pp. 421-431. doi:10.1590/S0104-530X2010000200015 [GS Search]

Garrido, A., Morales, L., & Serina, 1. (2016). On the use of case-based planning for e-learning
personalization. Expert Systems with Applications, 60, pp. 1-15.
doi:10.1016/j.eswa.2016.04.030 [GS Search]

Hssina, B. a. (2019). A Personalized Pedagogical Objectives Based on a Genetic Algorithm in an
Adaptive  Learning  System. Procedia  Computer  Science, pp. 1152-1157.
doi:10.1016/5.procs.2019.04.164 [GS Search]

Junior, C. P., Aratjjo, R. D., & Dorga, F. A. (2020). Recomendag¢ao Personalizada de Conteudo
Instrucional Complementar usando Repositorio de Objetos de Aprendizagem e Recursos da
Web. Anais do XXXI Simposio Brasileiro de Informatica na Educagdo (pp. 1293-1302).
Natal, Brasil: SBC. doi:10.5753/cbie.sbie.2020.1293 [GS Search]

Krathwohl, D. R. (2002). A revision of Bloom's taxonomy: An overview. Theory Into Practice,
41(4), pp. 212-218. do01:10.1207/s15430421tip4104_2 [GS Search]

Limongelli, C., & Sciarrone, F. (2014). Fuzzy Student Modeling for Personalization of e-Learning
Courses. Learning and Collaboration Technologies. Designing and Developing Novel
Learning Experiences (pp. 292-301). Springer International Publishing. doi:10.1007/978-3-
319-07482-5_28 [GS Search]

Lin, Y.-S., Chang, Y.-C., & Chu, C.-P. (2016). An innovative approach to scheme learning map
considering tradeoff multiple objectives. Journal of Educational Technology & Society,
19(1), pp. 142-157. [GS Search]

Machado, M., Barrére, E., & Souza, J. (2018). Uma Abordagem Evolutiva para o Problema de
Sequenciamento Curricular Adaptativo. Simposio Brasileiro de Informatica na Educagdo-
SBIE (pp. 1243-1252). Fortaleza, Brasil: SBC. doi:10.5753/cbie.sbie.2018.1243 [GS Search]

Pireva, K., & Kefalas, P. (2018). A Recommender System Based on Hierarchical Clustering for
Cloud e-Learning. Intelligent Distributed Computing XI, 53, pp. 235-245. do01:10.1007/978-
3-319-66379-1 21 [GS Search]

500


http://dx.doi.org/10.1109/ICALT.2019.00021
https://scholar.google.com.br/scholar?q=%22Application%20of%20AI%20Planning%20in%20the%20Context%20of%20e-Learning%22&btnG=Search
https://scholar.google.com.br/scholar?hl=pt-BR&as_sdt=0%2C5&q=Procedural+Generation+of+Quests+for+Games+Using+Genetic+Algorithms+and+Automated+Planning&btnG=
http://dx.doi.org/10.5753/RBIE.2019.27.03.226
https://scholar.google.com.br/scholar?q=%22Uma%20Abordagem%20Multiobjetivo%20para%20Recomendacao%20de%20Caminhos%20de%20Aprendizagem%20para%20Grupo%20de%20Usuarios%22&btnG=Search
https://scholar.google.com.br/scholar?q=%22Computational%20intelligence:%20an%20introduction%22&btnG=Search
https://scholar.google.com.br/scholar?q=%22pproaches%20and%20Study%20Skills%20Inventory%20for%20Students%20(ASSIST)%20(incorporating%20the%20Revised%20Approaches%20to%20Studying%20Inventory%20-%20RASI)%22&btnG=Search
http://dx.doi.org/10.1590/S0104-530X2010000200015
https://scholar.google.com.br/scholar?hl=pt-BR&as_sdt=0%2C5&q=Taxonomia+de+Bloom%3A+revis%C3%A3o+te%C3%B3rica+e+apresenta%C3%A7%C3%A3o+das+adequa%C3%A7%C3%B5es+do+instrumento+para+defini%C3%A7%C3%A3o+de+objetivos+instrucionais&btnG=
http://dx.doi.org/10.1016/j.eswa.2016.04.030
https://scholar.google.com.br/scholar?q=%22On%20the%20use%20of%20case-based%20planning%20for%20e-learning%20personalization%22&btnG=Search
http://dx.doi.org/10.1016/j.procs.2019.04.164
https://scholar.google.com.br/scholar?q=%22A%20Personalized%20Pedagogical%20Objectives%20Based%20on%20a%20Genetic%20Algorithm%20in%20an%20Adaptive%20Learning%20System%22&btnG=Search
http://dx.doi.org/10.5753/cbie.sbie.2020.1293
https://scholar.google.com.br/scholar?hl=pt-BR&as_sdt=0%2C5&q=Recomenda%C3%A7%C3%A3o+Personalizada+de+Conte%C3%BAdo+Instrucional+Complementar+usando+Reposit%C3%B3rio+de+Objetos+de+Aprendizagem+e+Recursos+da+Web&btnG=
http://dx.doi.org/10.1207/s15430421tip4104_2
https://scholar.google.com.br/scholar?q='A%20revision%20of%20Bloom's%20taxonomy:%20An%20overview'&btnG=Search
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-319-07482-5_28
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-319-07482-5_28
https://scholar.google.com.br/scholar?q=%22Fuzzy%20Student%20Modeling%20for%20Personalization%20of%20e-Learning%20Courses%22&btnG=Search
https://scholar.google.com.br/scholar?hl=pt-BR&as_sdt=0%2C5&q=An+innovative+approach+to+scheme+learning+map+considering+tradeoff+multiple+objectives&btnG=
http://dx.doi.org/10.5753/cbie.sbie.2018.1243
https://scholar.google.com.br/scholar?q=%22Uma%20Abordagem%20Evolutiva%20para%20o%20Problema%20de%20Sequenciamento%20Curricular%20Adaptativo%22&btnG=Search
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-319-66379-1_21
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-319-66379-1_21
https://scholar.google.com.br/scholar?hl=pt-BR&as_sdt=0%2C5&q=A+Recommender+System+Based+on+Hierarchical+Clustering+for+Cloud+e-Learning&btnG=

Costa, N. T., Fernandes, M. A. RBIE v.29 — 2021

Rastegarmoghadam, M., & Ziarati, K. (2017). Improved modeling of intelligent tutoring systems
using ant colony optimization. Education and Information Technologies, 22(3), pp. 1067-
1087. doi:10.1007/s10639-016-9472-2 [GS Search]

Richardson, J. T. (2000). Researching student learning: Approaches to studying in campus-based
and distance education. Michigan, United States of America: Society for Research into
Higher Education & Open University Press Buckingham. [GS Search]

Shang, H. (2019). Cultural Interpretation of Deep Approach to Learning: an Empirical Analysis
in a Chinese University. Proceedings of Cross-Cultural Business Conference 2019 (pp. 207-
218). Austria: Shaker Verlag GmbH. [GS Search]

Silva, R. C., Direne, A. 1., Marczal, D., Borille, A. C., & Guimaraes, P. R. (2018). Adaptabilidade
de Objetos de Aprendizagem usando Calibragem e Sequenciamento Adaptativo de
Exercicios. Revista Brasileira de Informatica na Educagdo, 26(1), pp. 70-90.
doi:10.5753/rbie.2018.26.01.70 [GS Search]

Vanitha, V., Krishnan, P., & Elakkiya, R. (2019). Collaborative optimization algorithm for
learning path construction in E-learning. Computers & Electrical Engineering, 77, pp. 325-
338. doi:10.1016/j.compeleceng.2019.06.016 [GS Search]

501


http://dx.doi.org/10.1007/s10639-016-9472-2
https://scholar.google.com.br/scholar?hl=pt-BR&as_sdt=0%2C5&q=Improved+modeling+of+intelligent+tutoring+systems+using+ant+colony+optimization&btnG=
https://scholar.google.com.br/scholar?hl=pt-BR&as_sdt=0%2C5&q=Researching+student+learning%3A+Approaches+to+studying+in+campus-based+and+distance+education&btnG=
https://scholar.google.com.br/scholar?q=%22Cultural%20Interpretation%20of%20Deep%20Approach%20to%20Learning:%20an%20Empirical%20Analysis%20in%20a%20Chinese%20University%22&btnG=Search
http://dx.doi.org/10.5753/rbie.2018.26.01.70
https://scholar.google.com.br/scholar?hl=pt-BR&as_sdt=0/%2C5&q=Adaptabilidade+de+Objetos+de+Aprendizagem+usando+Calibragem+e+Sequenciamento+Adaptativo+de+Exerc/%C3/%ADcios&btnG=
http://dx.doi.org/10.1016/j.compeleceng.2019.06.016
https://scholar.google.com.br/scholar?q=%22Collaborative%20optimization%20algorithm%20for%20learning%20path%20construction%20in%20E-learning%22&btnG=Search

