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Resumo

A drea de Sistemas Adaptativos e Inteligentes para a Educagdo estd em constante evolugdo e visa criar ambientes de
aprendizagem personalizados através da aplicagcdo de tecnologias recentes, incluindo técnicas de Inteligéncia Arti-
ficial, combinadas com teorias pedagdgicas. Este trabalho visa contribuir para a drea de IA aplicada a educagdo,
utilizando uma abordagem que combina tecnologias de Web Semdntica e um algoritmo bioinspirado para realizacdo
recomendagdo personalizada de objetos de aprendizagem por meio de filtragem baseada em contetido. Em contraste
com outras abordagens, este estudo combina repositorios de Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) com ma-
teriais disponiveis na Web (YouTube e Wikipedia) para fornecer recursos educacionais em formatos diversos sobre
um determinado topico. Os materiais da Web sdo recuperados e estruturados como objetos de aprendizagem. A
abordagem foi testada no Classroom eXperience (CX) e também foi criado um recurso de extensdo para o Moodle.
Experimentos foram realizados para testar a abordagem. Um dos experimentos objetivou analisar a opinido dos
estudantes em relagdo a recomendagdo personalizada. Os estudantes avaliaram positivamente a recomendagdo que
considerou o nivel de conhecimento e ofereceu materiais adicionais sobre o tema. Outro experimento considerou trés
processos de recomendagdo diferentes para observar as preferéncias dos estudantes. As recomendagdes considera-
ram o uso e ndo uso de estilos de aprendizagem no processo. A média geral da avaliacdo foi relativamente melhor
desconsiderando o uso dos estilos de aprendizagem, mas ndo houve significancia estatistica.

Palavras-chave: Sistemas Adaptativos; Recomendacdo; Aprendizagem Personalizada.

Abstract

The Adaptive and Intelligent Educational Systems area is constantly evolving and aims to create personalized learning
environments through the application of recent technologies, including Artificial Intelligence techniques, combined
with pedagogical theories. This work aims to contribute to the area of Al in education, using an approach that com-
bines Semantic Web technologies and a bio-inspired algorithm to perform personalized recommendation of learning
objects through content-based filtering.In contrast to other approaches, this study combines repositories of Virtual
Learning Environments (VLE) with materials available on the Web (YouTube and Wikipedia) to provide educational
resources in diverse formats on a specific topic. Web materials are retrieved and structured as learning objects.
The approach was tested in the Classroom eXperience (CX) VLE, and an extension resource was also created for
Moodle. Experiments were carried out to test the approach. One of the experiments aimed to analyze students’ opin-
ions regarding personalized recommendation. Students positively evaluated recommendations that considered their

Cite as: Pereira Junior, C. X., Araiijjo, R. D. & Dorca, F. A. (2023). Uma Abordagem para Recomen-
dagdo Personalizada de Materiais Educacionais por meio de Filtragem Baseada em Contelido em
Ambientes Virtuais de Aprendizagem. Revista Brasileira de Informdtica na Educacdo, 31, 731-758.
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knowledge level and offered additional materials on the topic. Another experiment considered three different recom-
mendation processes to observe students’ preferences. Recommendations considered the use and non-use of learning
styles in the process. The overall average rating was relatively better when ignoring the use of learning styles, but
there was no statistical significance.

Keywords: Adaptive Systems; Recommendation; Personalized Learning.

Resumen

El drea de Sistemas Educativos Adaptativos e Inteligentes estd en constante evolucion y tiene como objetivo crear
entornos de aprendizaje personalizados a través de la aplicacion de tecnologias recientes, incluyendo técnicas de
Inteligencia Artificial, combinadas con teorias pedagogicas. Este trabajo tiene como objetivo contribuir al drea de
IA en la educacion, utilizando un enfoque que combina tecnologias de la Web Semdntica y un algoritmo bioinspirado
para realizar recomendaciones personalizadas de objetos de aprendizaje a través de filtrado basado en contenido.
En contraste con otros enfoques, este estudio combina repositorios de Entornos Virtuales de Aprendizaje (EVA) con
materiales disponibles en la web (YouTube y Wikipedia) para proporcionar recursos educativos en diversos formatos
sobre un tema especifico. Los materiales de la web se recuperan y estructuran como objetos de aprendizaje. El en-
foque se probo en el Entorno de Aprendizaje en el Aula (CX) VLE, y también se cred un recurso de extension para
Moodle. Se llevaron a cabo experimentos para probar el enfoque. Uno de los experimentos tuvo como objetivo ana-
lizar las opiniones de los estudiantes con respecto a las recomendaciones personalizadas. Los estudiantes evaluaron
positivamente las recomendaciones que consideraron su nivel de conocimiento y ofrecieron materiales adicionales
sobre el tema. Otro experimento considero tres procesos de recomendacion diferentes para observar las preferen-
cias de los estudiantes. Las recomendaciones consideraron el uso y no uso de estilos de aprendizaje en el proceso.
La calificacion promedio general fue relativamente mejor al ignorar el uso de estilos de aprendizaje, pero no hubo
significancia estadistica.

Palabras clave: Sistemas Adaptativos; Recomendacion; Aprendizaje Personalizado.

1 Introducio

Com a evolucao da Informatica na Educagao (IE), novos ambientes t€m se apresentado no cena-
rio educacional. Os Sistemas Adaptativos e Inteligentes para a Educacdo (SAIE) colaboram para
obtencdo de €xito na busca do ensino personalizado. Nesses sistemas, a aplica¢do de Inteligén-
cia Artificial (IA) é recorrente e visa, dentre outros cendrios, buscar uma individualiza¢do dos
caminhos de aprendizagem (Brusilovsky & Peylo, 2003; Colchester et al., 2017).

Em relacdo ao processo de recomendacdo personalizada, que ocorre nos SAIE, esse tem
apresentado avangos significativos, sendo que um dos motivos que os permitem personalizar o
processo de recomendacdo € a grande quantidade de dados disponiveis (Drachsler et al., 2015).
Mesmo havendo uma melhoria nesse processo, observa-se que materiais na Web, em diferentes
formatos, também mantém uma constante expansao e ndo costumam ser explorados em SAIE.

Visto que hd uma alta quantidade de materiais na Web, € importante que a recomendacdo de
conteddos relevantes a aprendizagem ndo seja limitada somente a repositorios educacionais, por
vezes especificos de uma plataforma (De Medio et al., 2019). Apesar da necessidade emergente
em explorar materiais da Web como fonte de aprendizagem, a geragcdo de conteudos educacionais
a partir desses recursos para uma recomendacao personalizada € um desafio, principalmente no
aspecto de garantir a qualidade.

Em SAIE, recursos educacionais sdo constantemente recomendados em forma de Objetos
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de Aprendizagem (OA). Recomendar os melhores Objetos de Aprendizagem, a partir de uma ne-
cessidade do estudante, ndo € uma atividade trivial. Por vezes, a atividade pode ser associada a
classe de problemas de busca e otimiza¢do, conforme apresenta Belizario Junior e Dorga (2018).
Nesse caso, o problema se torna NP-dificil (Bernhard & Vygen, 2008). Soluc¢des utilizando al-
goritmos bioinspirados (principalmente que consideram meta-heuristicas) costumam ser vidveis
nessas circunstancias, pois o problema envolve um processo de busca e selecao.

Uma das estratégias utilizadas pelos Sistemas de Recomenda¢do (SR) para prover recur-
sos ao usudrio é conhecida por Filtragem Baseada em Conteudo (FBC) (Lops et al., 2011). Para
essa estratégia, a recomendacdo € realizada buscando selecionar itens que mais se assemelham ao
perfil do usudrio. No contexto educacional, quando aplicada a FBC para recomendacao de OA,
espera-se encontrar os recursos que mais se aproximam do perfil do estudante selecionado (po-
dendo considerar o nivel de conhecimento, preferéncias pedagogicas, dentre outros) para receber
a recomendagao.

Outro desafio observado com relacdo aos modulos de recomendacdo de OA estd ligado a
alta acoplagem desses com um sistema especifico. Nota-se que esta acoplagem nao permite uma
aplicagdo em outros ambientes educacionais (Drachsler et al., 2015). Alguns Ambientes Virtu-
ais de Aprendizagem (AVA), por exemplo, o0 Moodle!, possuem cédigo-fonte aberto e permitem
modificagdes, agregacdo de médulos, dentre outros. Para isso, abordagens genéricas, fracamente
acopladas a um determinado sistema, tornam-se mais interessantes para atender necessidades atu-
ais.

Apresentados desafios inerentes a IE, nota-se que o problema de recomendacio personali-
zada para a educacdo ainda possui lacunas de investigacdo que envolvem todo o processo, isto
€, desde a selecao de materiais até a entrega e verificagdo da aprendizagem a partir de preferén-
cias e conhecimentos do estudante. Neste aspecto, esta pesquisa visa apresentar uma abordagem
dindmica para recomendacdo personalizada de materiais da Web na forma de OA.

2 Fundamentacio Teorica e Trabalhos Correlatos

Uma das caracteristicas do processo de recomendacdo € o tipo de filtragem. Ha pelo menos trés
maneiras distintas de filtragens de recursos de aprendizagem em um SR, sendo elas: Filtragem
Colaborativa (FC); Filtragem Baseada em Conteido (FBC) e Filtragem Hibrida (FH) (Wan &
Niu, 2018). Um exemplo do uso da FC se da através da geracao de uma matriz de avaliagdes de
usudrios para um conjunto de produtos (sendo que os usudrios e produtos representam as linhas
e colunas) e posterior recomendacdo a partir desse conjunto de dados (Almabhairi et al., 2015). O
problema desse modelo para um SR € a necessidade da classificagdo de usudrios com preferéncias
similares para conseguir fazer uma recomendacdo para o sujeito interessado (Lops et al., 2011).
Existem melhorias para esse tipo de abordagem, conforme pode ser observado em Almabhairi et
al., 2015.

Os SR que possuem FBC buscam combinar o perfil do usuario com atributos do contetido
para recomendar novos itens para os interessados. A vantagem de usar esse tipo de aplicagcdo
€ que, para um determinado usudrio, a recomenda¢do ocorrerd a partir das caracteristicas dele e

Thttps://moodle.org/
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dos recursos disponiveis. Ou seja, nesse tipo de abordagem nao hda uma dependéncia do conjunto
de usudrios para realizar a recomendacdo (Lops et al., 2011). Abordagens que utilizam FBC
possuem limitacdes no nimero e tipo de caracteristicas que serdo utilizadas como associagdo para
a recomendacgdo de objetos.

No contexto educacional, a recomendacdo utilizando FBC pode ser adotada para entregar
materiais educacionais conforme os interesses do estudante. Estes materiais educacionais sdo
comumente encontrados no formato de objetos de aprendizagem, seguindo algum padrdo, como
€ o caso do IEEE-LOM. No ambito educacional, uma entidade, conhecida como OA, é qualquer
recurso digital, ou ndo digital, que pode ser utilizado no contexto de aprendizagem (LTSC, 2020).
Os OA armazenados no padrao IEEE-LOM podem possuir metadados como nome, formato, tipo
de interatividade, dentre outros.

Existem diferentes maneiras de armazenar OA e/ou metadados em um repositério. Baseados
em suas estruturas, os repositorios de OA podem ser classificados em quatro tipos, (Harman &
Koohang, 2007):

* OA e metadados centralizados: esse tipo de repositério mantém OA e seus metadados em
um servidor centralizado;

¢ OA centralizados e metadados distribuidos: nesse caso, os OA sio armazenados num servi-
dor central, mas os seus metadados estio fora deste servidor;

* OA distribuido e metadados centralizados: esse tipo mantém metadados em um servidor
central e fornece links para OA externos;

* OA e metadados distribuidos: essa é uma arquitetura totalmente distribuida onde consegue
conectar multiplos servidores de indexacdo com multiplos bancos de dados.

A extracdo automdtica de metadados a partir de conteddos educacionais € um esforco que
vem sendo adotado por parte de pesquisadores, no intuito de alimentar os repositérios de OA (Roy
etal., 2008). A partir dos metadados anotados de um determinado OA, esse se torna mais acessivel
para uso, reuso e referéncia durante o processo de aprendizagem. Assim, é possivel utiliza-lo
mais facilmente para uma recomendagdo personalizada, por exemplo, e permite at€é mesmo uma
facilidade para o sequenciamento de curriculo (Gasparetti et al., 2018).

Mesmo existindo objetos de aprendizagem com anotacdes corretas de seus metadados, ainda
¢ um desafio entregar o contetido conforme o interesse do estudante. O esfor¢o em uma educacao
personalizada diz respeito a adaptatividade. Nesta drea existem muitas pesquisas que utilizam
dados de estudantes para realizar a adaptatividade (Dwivedi et al., 2018). Quando se trata de
adaptatividade no contexto da aprendizagem, existem trés pontos a serem discutidos, segundo
Group et al. (2010), sdo eles:

* Individualizacao: Sao classificados neste item ambientes que esperam 0 mesmo objetivo
de aprendizagem para todos os estudantes, mas os estudantes podem utilizar ritmos indivi-
duais durante o processo de aprendizagem. Isto é, nestes ambientes, estudantes podem, por
exemplo, repetir alguns contetdos e pular outros conteudos.
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* Diferenciacao: Neste caso, os objetivos de aprendizagem sdao os mesmos, porém os méto-
dos ou a abordagem das instrucdes variam conforme a preferéncia de cada estudante.

* Personalizacio: Este item refere-se a ambientes que a instrucdo € ajustada as necessidades
de aprendizagem. Um ambiente totalmente personalizado consegue variar tanto os objetivos
e conteudos de aprendizagem, bem como o ritmo pode variar. A personalizacdo engloba a
diferenciacdo e individualizagdo.

Além da decisdo do tipo de adaptatividade que serd considerada, também € necessério ana-
lisar quais informagdes sdo relevantes para gerar um ambiente adaptativo. Existem diferentes
estratégias utilizadas por pesquisadores para a melhor adaptacdo da aprendizagem, dentre elas as
Inteligéncias Multiplas (IM) Gardner, 1983. Segundo Gardner, 1983, o ser humano possui va-
rias inteligéncias, sendo que, para determinadas 4reas de atuagado, algumas delas podem destacar
enquanto outras ndo. De acordo com esta teoria, oito inteligéncias foram identificadas, sendo
denominadas: linguistica, musical, l6gico-matematica, visual-espacial, corporal-cinestésica, in-
terpessoal, intrapessoal e naturalista. Cogita-se ainda a possibilidade de uma nona inteligéncia
(existencial).

Outra estratégia utilizada na adaptatividade em ambientes virtuais sao os Estilos de Apren-
dizagem (EA). Pesquisas de Feldman et al. (2015) e Valaski et al. (2011) apontam que existem
varias recomendagdes de EA, porém, os dois modelos mais utilizados sdao os propostos por Felder,
Silverman et al. (1988) e Kolb e Kolb (2005). As IM, se comparadas aos EA, referem-se ao que
o individuo pode realizar, as habilidades, enquanto os EA referem-se as preferéncias no uso das
habilidades (Kelly & Tangney, 2006).

Felder, Silverman et al. (1988) apresenta um modelo de EA dividido em quatro dimensdes.
Além disso, cada dimensao apresenta dois estilos. A seguir uma descricdo de cada uma das
dimensoes:

* Processamento: dimensao responsdvel pelos EA ativo e reflexivo. Enquanto que os estu-
dantes do grupo ativo gostam de aprender através de atividades praticas e discussdes cola-
borativas, os estudantes reflexivos sdo mais introspectivos e preferem atividades de forma
mais passiva;

* Percepc¢do: dimensdo responsavel pelos EA sensitivo e intuitivo. Os estudantes sensitivos
costumam ser mais praticos e gostam de aprender sobre dados e fatos. Os estudantes intui-
tivos gostam de coisas inovadoras e abstragdes;

» Entrada: dimensao responsdvel pelos EA visual e verbal. Esta relacionada com a maneira
que os estudantes tendem a memorizar melhor uma informacao. Os estudantes visuais pre-
ferem receber informagdes através de imagens, filmes e graficos. Os estudantes verbais
preferem textos descritivos ou falas;

* Organizagdo: dimensao responsavel pelos EA sequencial e global. Estudantes com perfil
sequencial, preferem conteudos estruturados e que tenham uma linearidade. Ja os estudantes
globais tendem a aprender observando uma visdo geral do assunto e também selecionando
alguns trechos.

735



Pereira Junior et al. RBIE v.31 — 2023

Também foi desenvolvido um questiondrio para coleta manual dos EA, chamado Index of
Learning Styles (ILS) (Soloman & Felder, 2005). Quando aplicado aos estudantes, € possivel
saber em qual dos grupos de cada dimensdao um estudante tende a estar através das respostas que
ele d4 ao questiondrio. Sdo 44 questdes divididas em quatro partes. Estratégias para coletar de
forma automatica os EA t€m sido desenvolvidas.

Alguns trabalhos vém questionando a efetividade da aplicacdo de EA no processo educaci-
onal (An & Carr, 2017; Kirschner, 2017). Conforme observado por Dias et al. (2017), as criticas
dizem respeito a classificacdo dos aprendizes somente tendo parametro os EA e também sem
considerar que os EA podem ser alterados no decorrer do processo.

Para dar suporte a aplicagdes que visam a personaliza¢io na entrega do conteddo, técnicas
de IA sao encontradas. Dentro da Web Semantica, o uso de ontologias para representar modelos
tem sido bastante explorado na drea educacional. Kalogeraki et al. (2016) descreve a dificuldade
dos repositdrios de OA em realizar uma comunicacao entre eles (por conta de problemas de inte-
roperabilidade) e como técnicas de Web Semantica, através da ontologia, sdo promissoras para o
redso e compartilhamento de OA.

Também no contexto educacional, por estar gerando uma elevada quantidade de dados,
observa-se a importancia dos algoritmos bioinspirados como técnica da IA para problemas de
busca e otimizacao. Dentre os algoritmos bioinspirados, duas técnicas se destacam para resolugao
de problemas de busca e otimizac¢do, sendo elas: inteligéncia de enxames e algoritmos evolutivos
(Ariyaratne & Fernando, 2014).

3 Método da pesquisa

Nota-se que o problema de recomendacgdo personalizada para a educagdo ainda possui lacunas de
investigacdo que envolvem todo o processo, isto €, desde a selecdo de materiais até a entrega e
verificacdo da aprendizagem a partir de preferéncias e conhecimentos do estudante. Nesse aspecto,
este trabalho visa explorar as seguintes Questdes de Pesquisa (QP):

* QP1: E possivel recuperar e estruturar materiais da Web na forma de OA para recomenda-
los como recursos educacionais extras em um AVA a partir de dados fornecidos por profes-
sores e estudantes?

* QP2: De acordo com a percep¢ao dos estudantes, a recomendacdo automadtica de materiais
com base no nivel de conhecimento e nos estilos de aprendizagem pode ser benéfica para o
processo de aprendizagem?

« QP3: E possivel manter uma relevincia na recomendacio de OA quando estes sio gerados
a partir de contetido da Web?

Para responder as questdes de pesquisa levantadas, foi desenvolvido um recomendador de
materiais educacionais no formato de objetos de aprendizagem, que pode ser acoplado em um
ambiente virtual de aprendizagem. A abordagem utiliza tecnologia de Web Semantica e algoritmo
bioinspirado, e explora a recomendacao personalizada de OA, através do uso de FBC. A Figura 1
apresenta uma visao geral da abordagem.
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Figura 1: Visdo geral da abordagem proposta.

A abordagem consiste em sete etapas que utilizam informagdes de estudantes e professo-
res, juntamente com uma ontologia capaz de armazenar metadados de estudantes e de Objetos de
Aprendizagem (OA). A ontologia, que é um modelo de dados utilizado na Web Semantica para
representar dominios e realizar inferéncias 16gicas, foi modificada neste trabalho, a partir da pes-
quisa de Belizario Junior (2018), visando armazenar e representar metadados, bem como realizar
inferéncias. Para representar um OA, a ontologia desenvolvida seguiu os padroes do IEEE-LOM,

que permitem armazenar informacdes gerais, dados educacionais e até mesmo direitos de propri-
edade sobre o OA.

Além disso, na inten¢do de ampliar as possibilidades de representacdo de um OA, tam-
bém foram criadas entidades para representar a extensao Customized Learning Experience Online
(CLEO) com relagdo aos tipos de recursos educacionais. A partir do levantamento feito por Aratjo
(2017), foi possivel explorar neste trabalho a extensdao CLEO, aumentar a quantidade de tipos de
recursos de aprendizagem que podem ser relacionados a OA e estender um pouco mais a ontologia
utilizada nesta pesquisa para a modelagem do problema.

Na Figura 1, € apresentada uma visdo geral da abordagem. Quando o estudante acessa o
ambiente de aprendizagem pela primeira vez apds a acoplagem do recomendador, é estimulado
a preencher o questiondrio ILS para obter uma definicdo inicial dos Estilos de Aprendizagem
(EA) com base no Felder and Silverman Learning Styles Model (FSLSM). O preenchimento do
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questiondrio € opcional e pode ser feito a qualquer momento, em partes, conforme defini¢des
para o AVA utilizado. Independentemente do preenchimento do questiondrio ILS, o estudante
deve possuir o cadastro em uma ou mais disciplinas (indicado pelo marcador 2 na Figura 1). Na
disciplina, o estudante terd acesso ao esquema fornecido pelos professores. A Tabela 1, baseada no
trabalho de Aratjo (2017), apresenta um exemplo considerando este modelo, que néo classifica o
estudante de maneira categdrica e rigida, mas armazena uma probabilidade de preferéncia por um
ou outro estilo dentro de cada dimensao para apoiar a recomendac¢do personalizada de conteudo.

Tabela 1: Exemplo de classificagdo probabilistica do EA de estudante.

Entrada Organizacao Processamento Percepcao

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

Tabela 2: Exemplo de entrada de dados para o processo de recomendag@o.

Titulo Estrutura de Selecao

Palavras-chave Linguagem C if

Tipo de Recurso Lecture Self Assessment Figure

Educacional Summary Graph Definition
Narrative Text Table Scenario
Ilustration Glossary Index
Diagram Presentation Guideline
Example Practice Experiment
Simulation Demonstration  Attractor
Additional Resource Nonexample Guidance
Slide Note Analogy

Tipo de Interatividade | Expositive Mixed

Nivel de interatividade | Very Low Low Medium

Formato Image Application Video

Na marcacdo 1 da Figura 1, nota-se a interagdo de professores através do fornecimento
de informagdes basicas do conteudo e disponibilizagdo de recursos educacionais proprios. Os
dados fornecidos por professores sdo utilizados principalmente para o médulo de estruturacao
de OA (marcador 5). J4 os dados fornecidos pelos estudantes sdo utilizados para a criagdo do
modelo de estudante (marcador 3), etapa anterior ao mddulo adaptativo que criard os dados de
entrada para recomenda¢do (marcador 4). A partir das interacdes no AVA, como respostas a
questiondrios e realizacao de atividades, os professores poderdo analisar o nivel de conhecimento
dos estudantes. Considerando um estudante ficticio (apresentado na Tabela 1) matriculado em uma
turma de Introdug@o a Programacio, a Tabela 2 apresenta a demanda desse estudante (médulo 4)
criada a partir das regras SWRL (Semantic Web Rule Languages), gracas a ontologia construida.

Um dos objetivos da pesquisa consistiu em buscar e estruturar materiais da Web a partir
de dados apresentados na Tabela 2. Tal necessidade se faz como método de investigar dois pon-
tos, a saber: 1) possibilidade de estruturar materiais da Web e recomendar em forma de OA; ii)
ampliacdo de repositério de materiais para diversificacio da recomendacdo. Nesse ponto, esta
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pesquisa limitou a busca de contetido do Youtube e Wikipedia. A escolha foi pelo fato de forne-
cerem API que permitem extrair metadados, possibilitando associd-los com metadados do padrao
IEEE-LOM. A Tabela 3 apresenta um mapeamento da estruturacio das paginas do Youtube e Wi-
kipedia em metadados de OA. A partir do padrao IEEE-LOM, considerando os metadados que a
API fornece e as limitagdes das bases (como auséncia de interatividade, por exemplo), € possivel

gerar os principais metadados para permitir o uso da FBC na abordagem.

Tabela 3: Estruturacdo do Youtube e Wikipedia no padrao IEEE-LOM.

Metadados de OA Wikipedia Youtube

Titulo Titulo da pagina Titulo do video

Descrigao Resumo da pagina Descri¢ao do video
Palavras-chave Conceitos utilizados na busca | Conceitos utilizados na busca
Idioma Idioma da P4gina Idioma do video

Tipo de interatividade
Nivel de interatividade
Recursos de aprendiza-
gem

Formato

Expositivo

Baixo

Introducgdo; defini¢do; visdo
geral; resumo; figura; refe-
réncia

Texto

Expositivo

Baixo

Apresentacdo;  demonstra-
cdo; analogia; extracdo pela
descrigcdo

Video

A abordagem utiliza API disponibilizadas pela Wikipedia e pelo Youtube. A API do You-
tube retorna dados em formato JSON, enquanto a API da Wikipedia retorna uma lista. Ambas
trazem metadados de conteidos dos repositérios. A estruturagdo desses metadados para enqua-
drar no padrao IEEE-LOM ocorre distintamente para cada um deles. A Tabela 3 apresenta quais
dados sdo extraidos da Wikipedia e do Youtube e também qual a referéncia destes dados com o
conteddo original. Nota-se que, com relacdo ao Youtube, os recursos de aprendizagem sdo mais
dindmicos.

A partir da legenda de cada video, com o auxilio da interface NLTK, € possivel fazer as
etapas de tokenize, remog¢ao de palavras vazias (stop words) e stemming e, apés isso, fazer a busca
por palavras que auxiliam no preenchimento de possiveis recursos de aprendizagem presentes no
video. Também, com essa andlise, abre-se uma possibilidade de buscar densidade semantica e
dificuldade através da frequéncia de palavras e outros metadados fornecidos pelas API (J. P. B.
Ferreira et al., 2020).

Apoés a anotagdo dos metadados, os OA s@o recomendados a partir da demanda do estu-
dante, e devem conseguir cobrir todos os conceitos de um determinado conteido. Vale salientar
que quando o estudante responde questdes para avaliar seu conhecimento em um determinado
tépico, ele pode acessar materiais que apresentam baixo desempenho por meio do componente
desenvolvido para esse fim. Para buscar cobrir todo o contetdo, deve-se computar o quao similar
€ o OA candidato a ser recomendado dos dados apontados pela demanda do estudante. A ideia
geral para a escolha dos melhores OA também € baseada no trabalho de Belizario Junior (2018).

Para exemplificar o modelo, suponha que além dos dois conceitos, representados por palavras-
chave no exemplo da Tabela 2 (Linguagem C e if), existam mais trés. Sendo assim, um estudante
precisa aprender cinco conceitos representados pelo conjunto X = {Kj, K3, K3, K4, K5}. Para
cobrir esses conceitos, sdo utilizados OA candidatos. Nesse caso, considere F uma colecdo de
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subconjuntos de X, como F = {OA, OA,, OA3, OA4, OAs, OAg}, em que OA| = {Kj, K3}, OA;
= {K3}, OA3 = {K4, K5}, OA4 = {K5}, OA5={K2, K3, K4, K5} € OA(, = {Kz, K3}. Cada OA
tem um custo calculado por sua similaridade com os dados inseridos pelo professor. Para este
exemplo, considere o vetor (3,7,1,1,4,2) que representa os custos dos OA na mesma ordem que
em F. A Figura 2 representa este exemplo.

MATRIZ DE ENTRADA
OA, OA, OA, OA, OA;, OA,

K, | 1 0 0 0 0 0

K,| 1 0 0 0 1 1

K;| O 1 0 0 1 1

Ky| O 0 1 0 1 0

Ks| O 0 1 1 1 0
VETOR DE CUSTO

EIEAENENENEN

Figura 2: Exemplo de uma Matriz Bindria e seu Vetor de Custo.

O objetivo € encontrar um subconjunto de OA, a um custo minimo, que cubra todos os
conceitos. Assim, a solucdo proposta estd usando a teoria do Problema de Cobertura por Conjuntos
(PCC), ou Set Covering Problem (SCP) (Cormen et al., 2009). A partir de uma matriz bindria a;;
com m linhas e n colunas, o SCP tenta cobrir todas as linhas usando um subconjunto das colunas
a um custo minimo. Dado x; = 1, se a coluna j (com custo c¢; > 0) estiver na soluco e x =0,
caso contrario, entdo o SCP € definido como:

n
Minimize Z CjX;j (D)
j=1
n
Sujeitanaijijl,izl,...,m )
j=1
xj €{0,1}, j=1,..,n 3)

Conforme o exemplo anterior, a solucdo {OA[, OA3, OAg} tem custo igual a 6. Portanto,
o custo de cada OA recomendado € calculado em rela¢do aos dados de entrada, de acordo com o
grau de similaridade, e, quanto menor o custo, mais proximo € o OA recomendado do que estd
proposto para o sujeito.

Antes de dar prosseguimento ao processo de recomendacgdo, é preciso entender como ¢é
calculado o custo de cada OA. A fung@o c; representa o custo do OA potencial a ser recomendado
(isto €, que cobre ao menos uma das palavras-chave) e € representada como:

Y

¢ = Z ’O‘i(entrada) - O‘i(j)‘; 4
i=1
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onde ¢ representa um parametro, isto €, um metadado do OA. Os y parametros utilizados para
realizar o célculo do custo de um OA sdo:

* Tipo de interatividade: Cada item do vocabuldrio do campo recebe um valor e no caso de
um tipo misto | j(entrada) — icj)| = 0, ja 0s demais como seguem:

— ativo = 0;

— expositivo = 1.

* Tipo de Recurso de aprendizagem: nesse caso, aplica-se o cdlculo do cosseno de similari-
dade para verificar o quao similar os tipos de recurso de aprendizagem presentes no OA a
ser recomendado € da demanda do estudante (Belizario Jinior e Dorga, 2018).

* Nivel de interatividade: Neste caso, se 0 OA for do tipo médio, |Gi(entrada) — ®igj)| = 0, para
os demais o vocabulério de cada item recebe os seguintes valores:

— muito baixo ou baixo = 0;

— alto ou muito alto = 1.

* Densidade semantica: Cada item do vocabulario do campo recebe um valor, sendo:

Muito baixo: 0;
Baixo: 0.25;
Médio: 0.5;
Alto: 0.75;

— Muito Alto: 1.

* Dificuldade: Cada item do vocabulario do campo recebe um valor, sendo:
Muito facil: 0;

Facil: 0.25;

Médio: 0.5;

Dificil: 0.75;

Muito Dificil: 1.

Uma vez que o vocabuldrio misto do parametro tipo de interatividade e o vocabulario médio
do parametro nivel de interatividade sempre aparecerdo nos dados de entrada, esses sdo utilizados
apenas para efetuar o célculo caso o OA apresente essas configuracdes. Apds calcular o custo de
cada OA, a proxima etapa consiste no uso de um algoritmo bioinspirado que resolva o SCP. O
motivo do uso de um algoritmo bioinspirado € por esse ser um problema complexo e de cresci-
mento exponencial. No trabalho de Pereira Junior, Belizario Junior et al. (2020) (autores desta
pesquisa) foi apresentado um experimento comparativo de diferentes algoritmos bioinspirados
para o problema.
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Por fim, apds realizar o processo de FBC, o estudante deve receber o material fornecido
pelo professor (normalmente os slides da aula) e materiais recomendados que devem ajudar na
absor¢do do conhecimento e no reforco da aprendizagem (Marcador 7 da Figura 1). A Figura 3
apresenta um exemplo de visualizag¢do de slides de um contetido, com a possibilidade de acesso a
materiais recomendados de forma personalizada. Nesse caso, foi configurado para a possibilidade
aparecer somente no dltimo slide, dando prioridade para o material cedido pelo professor.

Estruturas

«+Estrutura condicional encadeada

condicionais

Materal
adicional

Figura 3: Apresentagio para estudantes.

A Figura 4 apresenta, via exemplo, mais alguns detalhes de como os materiais sdo forneci-
dos. O AVA utilizado foi o Classroom eXperience (CX). O CX é um ambiente de aprendizagem
ubiquo que, de um lado realiza a captura da aula, contando com a colabora¢do de uma lousa
digital. Ja do lado do estudante, apresenta um ambiente colaborativo, com mddulos social, gami-
ficagdo, visualiza¢do do desempenho e possibilidade de acesso do contetdo personalizado de uma
aula (H. N. M. Ferreira, 2018). Os materiais sdo agrupados por tipo de recurso educacional e pode
ser somente um ou varios, a depender do retorno dado pelo algoritmo de acordo com a demanda
do estudante. Conforme ja mencionado, a abordagem realiza buscas no Youtube e na Wikipedia.

Figura 4: Apresentacao para estudantes no CX.

A Figura 5 apresenta uma visualizagdo do retorno de materiais extras, a partir de um con-
teddo especifico, no AVA Moodle. O AVA Moodle apresenta a possibilidade de divisdo de con-
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teddo por tépicos. Aproveitando desse esquema, foi desenvolvido um recurso que permite o pro-
fessor acrescentar no topico para que estudantes possam solicitar materiais. Caso o estudante nao
tenha respondido o questiondrio ILS, aparecera uma tela pedindo para o estudante preencher, po-
dendo este recusar a solicitacdo. A extensio para o AVA Moodle foi desenvolvida como teste para
justificar que o recomendador funciona para diferentes AVA.

Nome do Curso 1

Dashboard / Courses / NC opico Solicitar materiais de estudo

Estrutura de dados em C 3

Uma vez que procedimentos sdo, efetivamente, processadores de dados, 3 eficiéncia de um procedimento estd muito associada 3 forma como seus dados s&o
organizados. Estrutura de dados ¢ o ramo da computagéo que estuda os diversos mecanismes de organizagio de dados para atender aos diferentes requisitos

de processamento.

Materiais requisitados!

Aces:

@ Dashboard

# Site home

) Calendar

[ Private files
@ Moodle Docs for this page

Figura 5: Apresentagdo para estudantes no Moodle.

Como alternativa para contornar o cold start (problema recorrente em ambientes de reco-
mendacao, onde inicialmente ndo se conhece nenhuma informagao do usuério), caso o estudante
nao tenha fornecido dados pessoais que auxiliem na recomendacao de conteddos, o contetido a ser
recomendado levard em consideragdo que todos os valores do ILS terd 0.5. A Tabela 1 apresenta

um exemplo de EA probabilistico com alguns dados ja coletados, por isso os valores sdo diferentes
de 0.5.

Quando o estudante acessar os OA recomendados a partir de um contetdo, esse terd a op¢ao
de avaliar o qudo relevante aquele contetido foi para a aprendizagem acerca do topico de interesse.
Dessa forma, € possivel alimentar uma classe na ontologia com metadados de OA externos, sendo
que esses devem possuir uma avaliacio através da colaboracdo dos estudantes. Um modelo re-
sumido da abordagem foi apresentado em Pereira Junior et al. (2019) e traz uma visdo geral da
proposta desta pesquisa, porém sem muitos detalhes.

A pesquisa apresentada por Pereira Junior, Aradjo e Dorca (2020) apresenta mais detalhes
acerca de testes realizados para estruturagdo e recomendacdo de OA e traz uma resposta para a
QP1. Apods definicdo e testes da abordagem em diferentes ambientes e situagdes, as etapas se-
guintes consistiram em analisar as potencialidades da abordagem em um ambiente real, a partir
da interacdo de estudantes e professores. Para responder as QP2 e QP3, dois experimentos fo-
ram realizados. A secdo a seguir apresenta o desenvolvimento dos experimentos e os resultados
obtidos.
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4 Experimentos e Resultados

Esta pesquisa foi submetida ao Comité de Etica em Pesquisa (CEP) do Instituto Federal Goiano
(local de coleta de dados), sob o CAAE 34300620.0.0000.0036, e teve sua aprovagdo, conforme
parecer 4.254.746. Esta secdo estd dividida em duas subsecdes que sdo correspondentes a etapas
da pesquisa realizada e seus resultados.

4.1 Analise da recomendacao

A QP2 traz o seguinte questionamento: De acordo com a percep¢do dos estudantes, a recomen-
dacgdo automdtica de materiais com base no nivel de conhecimento e nos estilos de aprendizagem
pode ser benéfica para o processo de aprendizagem? Visando responder este questionamento, 0
experimento a seguir conta com uma investigacdo, a partir de questiondrios, da percepc¢ao de estu-
dantes quanto a melhoria no processo de aprendizagem a partir da recomendag@o proposta nessa
abordagem. A seguir os passos para execucdo dos experimentos, as limitacdes e os resultados
obtidos.

Caracterizada como uma pesquisa aplicada, esta etapa de validac¢ao do trabalho iniciou com
a escolha do publico-alvo. Aqui vale salientar que no dia 11 de marco de 2020 a Organizacao
Mundial de Satide declarou pandemia do novo Coronavirus?. Diante da pandemia, as aulas no
Brasil passaram da modalidade presencial para o ensino remoto emergencial. Nesse contexto,
ocorreu uma alta evasdo escolar por limitagdes ao uso da tecnologia, falta de recursos tecnoldgicos,
dentre outros. Sendo assim, a turma escolhida para execuc¢ao desta etapa foi uma turma de ensino
médio técnico que tinha o maior nimero de matriculados no inicio do ano letivo, desconsiderando
as evasoes posteriores.

Uma vez definida a turma de aplicagdo, a etapa seguinte se deu no desenvolvimento de uma
rede bayesiana que pudesse representar o conteido a ser ministrado na unidade curricular. A
disciplina escolhida foi Légica de Programacdo e nela s@o ensinados conceitos de programacao
procedural. A turma no ano de 2020 utilizou a linguagem de programacao Python para aprender
os comandos da programagdo procedural. A Figura 6 é uma representacdo da rede bayesiana
utilizada para auxiliar na modelagem do desempenho de estudantes no decorrer da disciplina.

Conforme mencionado no trabalho de H. N. M. Ferreira (2018), a rede bayesiana possui nds
evidéncia e nds de saida. Os nds evidéncia, representado na Figura 6 pela cor verde, sdo utiliza-
dos para observar o desempenho do estudante em um determino conceito. Para essa observacao,
podem ser utilizadas questdes de multipla escolha ou questdes abertas. Neste experimento, estu-
dantes foram submetidos a questdes abertas que envolviam os conceitos em evidéncia. A Figura
7 apresenta as etapas de execugdo deste experimento.

O AVA CX foi utilizado como estratégia pedagégica em uma disciplina introdutéria de pro-
gramacao e estudantes, de forma voluntdria, puderam responder o questiondrio ILS, interagir com
a ferramenta e fornecer dados acerca dos EA e do nivel de conhecimento. Cada ciclo apresentado
na Figura 7 teve duracdo de 3 semanas e foi uma metodologia adotada pela instituicdo durante o
ensino remoto emergencial no ano de 2020. Sendo assim, durante os ultimos 4 meses do ano le-
tivo os estudantes puderam utilizar o AVA para acessar materiais fornecidos pelo professor e pelo

Zhttps://www.unasus.gov.br/noticia/organizacao-mundial-de-saude-declara-pandemia-de-coronavirus
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Figura 6: Rede Bayesiana representando conceitos de programacao procedural em Python.

recomendador. A turma inicialmente contava com 40 estudantes matriculados, porém, devido a
pandemia de COVID-19, houve uma alta desisténcia. Durante o Ciclo 1 do experimento, tiveram
17 estudantes envolvidos. Ao final, 10 estudantes participaram até o Ciclo 5.

A partir dos resultados das questdes que envolviam os conceitos dos nés evidéncia (Ciclo
3) e histérico dos estudantes na disciplina, o banco de dados da aplicacdo foi alimentado com
a probabilidade inicial de conhecimento dos estudantes em conceitos dos nds evidéncia e a rede
ficou responsavel por fazer uma continua atualiza¢io das probabilidades geral do nivel de conhe-
cimento desses estudantes a partir das informac¢des dadas previamente pelo professor e das futuras
informacdes fornecidas por estudantes.

Uma vez que os dados acerca dos EA foram preenchidos a partir de respostas ao questio-
nério ILS e os dados sobre o nivel de conhecimento foram inicialmente preenchidos a partir de
respostas as atividades propostas pelo professor para este experimento e historico ja previamente
adquirido através de outras atividades, o processo de recomendacao personalizada ja poderia acon-
tecer conforme proposto nesta pesquisa. Vale salientar, que mesmo sem estes dados, para cada
contetido no AVA CX ja ocorria a recomendacao de materiais, ja que os EA, quando nao possuem
dados de estudantes, sdo repassados com valor 0.5, ndo interferindo no tipo de OA a ser retornado.

O questiondrio aplicado para observar a satisfagdo com o processo de recomendacdo (ciclo
5) foi dividido em duas partes. O primeiro questiondrio aplicado possuia trés afirmagdes para o
estudante avaliar, sendo elas:

* Q. I: O nivel do meu conhecimento que o sistema estd informando em cada um dos concei-
tos da disciplina esta correto.

* Q. 2: Ao término de uma aula, eu costumo buscar materiais extras para aprofundar no
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~N
Ciclo 1: Orientagdes gerais aos
estudantes: introdugio do CX
na turma e orientagdes sobre a
pesquisa.
J
e N r N
Ciclo 2: Com o uso do CX, Ciclo 5: Analise, por parte de
incentivo para o preenchimento estudantes, acerca das
do questiondrio ILS. recomendagdes
\. J \. J
4 3\
Ciclo 3: Aplicagio de atividade Ciclo 4. Inser¢ao dos dados
para avaliar o nivel de iniciais de nivel de
conhecimento, focando nos nos conhecimento de estudante
evidéncia adquirido no Ciclo 3
\ J \. J

Figura 7: Etapas de execucdo do experimento 4.

conteudo.

* Q. 3: As aulas que foram recomendadas para mim como refor¢o sdo aulas que possuem
conteddo que apresento dificuldades.

| Discordo totalmente
o1 Discordo
: N&o concordo e nem discordo
H Concordo
: Concordo totalmente
1
Q.2
i
]
i
Q.3
i
]

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

Figura 8: Avaliacdo do estudante com rela¢@o ao nivel de conhecimento.

As recomendacdes realizadas nesta etapa estdo intimamente ligadas as respostas do Ciclo 3.
O grafico da Figura 8 traz o resultado desta primeira etapa. Com relacdo a Q. 1, nota-se que 0s
estudantes, em sua maioria, concordam ou concordam totalmente com o nivel do conhecimento
que foi inferido pela rede. Também € importante observar que nenhum estudante avaliou negativa-
mente esse ponto do questiondrio. Vale salientar que os estudantes tiveram acesso ao questionario
no fim do ano, portanto eles ja tinham uma visdo geral do contetido e poderiam dizer com mais
precisdo sobre o nivel de conhecimento. Somente um estudante que disse ndo concordar e nem
discordar. Esse resultado foi bem motivador e trouxe mais confianca acerca dos pesos em cada n6
da rede.

Com relagdo a Q. 2, nota-se que a base trabalhada estd bem equilibrada com relacio a
estudantes que costumam buscar materiais extras para aprofundar e os que provavelmente nao
buscariam ou € algo indiferente no processo de aprendizagem. Tal resultado de certa forma é
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motivador para a pesquisa, pois estudantes que ja nao tinham costume de buscar materiais extras,
podem agora té-los através de um clique e isso pode ser um fator motivador para utilizé-lo no
processo de aprendizagem. Ja estudantes quem comumente buscam materiais extras, podem té-
los de forma personalizada e em um tnico local, diminuindo o espaco de busca e o tempo gasto
para encontrar algo.

Com relacdo a Q. 3, a ferramenta foi configurada para recomendar contetido de tépicos que
estudantes possuiam uma probabilidade de conhecimento menor que 60%. Portanto, somente
07 estudantes receberam a recomendacgdo de contetudo (aulas), dando uma diferenga no tamanho
da barra do gréfico. Dos estudantes que avaliaram, como também observado na Q. /, nenhum
discordou ou discordou totalmente da recomendacdo. Tal resultado j4 era esperado, uma vez que,
em sua maioria, deram feedback positivo com relagao ao nivel de conhecimento inferido pela rede
bayesiana. Tanto no inicio quanto no final, os estudantes foram informados que parte do processo
para apresentacao do nivel de conhecimento foi feito de forma automatica e que eles ndo deveriam
se preocupar em discordar do resultado, pois isso ndo iria interferir na disciplina.

A segunda parte trouxe perguntas direcionadas para a recomendacgdo personalizada de OA a
partir do material de uma aula. Esta etapa ndo limitou que o estudante respondesse somente uma
vez. Caso quisesse, o estudante poderia abrir mais de um contetido e, para cada conteido, deveria
responder o questiondrio. Para o experimento, foram criados dois tipos de recomendacdo: I -
recomendacdo de no minimo um OA de cada formato e sem considerar os EA; II - recomendagao
de OA considerando também os EA e trazendo um ou mais OA que cobrissem o conteido e que
tivessem melhores ranqueados de acordo com o EA. Os dois botdes apareciam no ultimo slide
de uma aula, conforme apresentado na Figura 9. Assim, foi coletado sobre qual recomendacgao o
estudante teve preferéncia.

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

Figura 9: Exemplo de um contetido com possibilidades distintas de recomendagao.

Nesta fase, foram obtidos um total de 29 respostas, porém, ao analisar a base com as res-
postas, foram verificadas algumas duplicidades e descri¢des incorretas do conteido. Desta forma,
restaram 23 respostas para analisar. Visando avaliar as recomendacdes com EA (filtrando um ou
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mais materiais que cobrissem os topicos do contetido) e sem EA (trazendo um ou mais materiais
de cada formato disponivel), foi solicitado ao estudante para responder qual foi a preferéncia dele.
ApOs esse questionamento, foi perguntado se, dentre os materiais (slides daquela aula, videos
extras oriundos do Youtube e textos recuperados da Wikipedia), para aquele contetido, qual foi o
preferido. As duas perguntas foram cruzadas e a Figura 10 traz um gréfico resultante das respostas
coletadas. Nota-se que o material do tipo Texto Wiki aparece uma Unica vez e o estudante que mar-
cou preferéncia pelo texto Wiki disse ser indiferente sobre os diferentes tipos de recomendacao
personalizada.

Indiferente )
video

texto wiki
slide de aula

Recomendacéo ¢/ EA

Recomendagao s/ EA

Figura 10: Gréfico comparativo das preferéncias de recomendacdo e de materiais.

Ainda observando a Figura 10, ha uma pequena diferenca entre a recomendacdo utilizando
também os EA e a recomendacdo sem utilizar os EA. Ao analisar, cruzando com o questionamento
sobre a preferéncia de material, tende-se a concluir que neste experimento o uso dos EA ndo
impactaram e sim o tipo de material. O que € notado que prevaleceu de fato foi a preferéncia por
videos, indiferente do tipo de recomendacdo. O gréfico da Figura 11 ajuda a discutir essa questao
do video e do texto e traz a resposta de mais trés levantamentos que visou classificar em escala
Likert. Sendo eles:

: Discordo totalmente
) Discordo

Video - Nao concordo e nem discordo
! Concordo
1 Concordo totalmente
i

Texto |
i
1
1

Desempenho 4
10 5 0 5 10 15 20

Numero de Respostas

Figura 11: Gréfico de avaliagdo geral sobre os materiais e o desempenho.
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* Video: Em geral, os videos recomendados para esta aula estdo relacionados com o contetido
apresentado.

» Texto: Em geral, os textos recomendados para esta aula estdo relacionados com o conteido
apresentado.

* Desempenho: Se eu utilizar os materiais extras recomendados nesta aula como fonte com-
plementar de estudos, acredito que vou ter melhor rendimento acerca do contetdo.

Os videos tiveram quase 100% de avaliagdes positivas, tendo somente uma avalia¢ao neutra.
A avaliagdo com relagdo aos videos retornados é motivadora por saber que mesmo utilizando a
maquina de busca do Youtube, a abordagem apresentada aqui traz alguns filtros extras e ainda
assim mantém uma relacdo com o conteddo. Inclusive, € possivel acreditar que a avaliagdo positiva
com relacdo ao melhor rendimento utilizando materiais extras tem relacdo com a qualidade dos
videos retornados.

Em relacdo aos textos, mesmo utilizando a maquina de busca fornecida pela Wikipedia para
recuperar materiais da Wiki, os contetiidos retornados tiveram uma avaliacdo bem mais negativa
que os videos no quesito do quao relacionado os materiais se encontravam com os topicos aborda-
dos naquele conteido. Em geral, os textos da Wikipedia possuem carater de visao geral e definicao
acerca de um assunto e ndo explica¢do de um tépico especifico. Por se tratar de introdugdo a pro-
gramacao utilizando Python, a maioria das vezes o retorno da Wikipedia era simplesmente uma
pagina com a histéria da linguagem Python.

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

Os resultados motivaram o uso de uma abordagem que utilize o EA como um auxiliar para
recomendacao, conforme ja vinha sendo feito, porém, que o algoritmo de sele¢do seja utilizado
para ranquear ao menos um material de cada formato, permitindo que as preferéncias do estudante
sejam levadas em consideragdo mas que ndo corra o risco de eliminar algum formato de material
no esforco de retornar o minimo possivel que cubra os tépicos de um contetdo.

4.2 Avaliacao da Recomendacio

Ainda no contexto da pandemia da Covid-19, esta etapa da pesquisa foi desenhada para ser exe-
cutada de forma remota e auxiliar na andlise da QP2 e QP3. A execu¢do do experimento foi
dividida em 04 partes. A primeira parte consistiu em criar turmas no ambiente CX e preparar o
ambiente com aulas para que estudantes pudessem acessar e acompanhar os materiais fornecidos
pelos professores. A segunda parte consistiu em incentivar estudantes a se cadastrarem no CX
para ter acesso aos materiais. A terceira parte esteve relacionada a responder o questiondrio ILS.
Por fim, os estudantes deveriam escolher um contetdo, analisar o material ofertado pelo professor,
os materiais recomendados pelo recomendador e responder um dltimo questiondrio.

Com relacdo a primeira e segunda parte, a Tabela 4 apresenta um resumo das caracteristicas
dos participantes. No total, foram selecionadas quatro turmas, sendo trés de ensino superior e
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uma de ensino médio. Todas as disciplinas selecionadas foram disciplinas da drea de computacao.
A escolha das turmas foi ocorrendo a medida que professores autorizavam o uso do material da
disciplina para realizar a pesquisa.

Tabela 4: Participantes da pesquisa por disciplina.

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

A Tabela 4 apresenta a relacdo de estudantes matriculados nas disciplinas € o nimero de
participantes na pesquisa. Apesar de tentar motivar a participacdo de diversas maneiras, 0 nimero
foi baixo. Fatores como o ensino remoto, distanciamento do pesquisador com os envolvidos na
pesquisa e o tempo elevado para execugcdo do experimento podem ter contribuido para a baixa
adesdo na pesquisa. ApOs obter voluntdrios, a terceira parte deste experimento consistiu em so-
licitar que estudantes respondessem ao questiondrio ILS. Cada vez que o estudante acessava a
plataforma CX, quatro novas questdes do questiondrio aparecia para esse estudante € 0 processo
era repetido até responder todas as questoes.

Na quarta etapa, os estudantes receberam trés recomendacgdes, cada uma com um conjunto
de materiais para um determinado contetido. As recomendacdes foram: I - recomendacdo de
materiais a partir de um contetido, sem considerar EA, e trazendo no minimo um material em
formato video e um material em formato texto; II - recomendacdo de materiais a partir de um
conteddo, considerando EA e trazendo a menor quantidade de materiais para cobrir o contetido; e
III - recomendacgdo de materiais a partir de um conteddo, considerando EA, e garantindo o minimo
de um material em cada formato (mistura de ambas). A Figura 12, no canto inferior esquerdo, traz
um exemplo de como foram colocadas as trés recomendacoes.

INSTITUTO
FEDERAL

Filas Circulares

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

inicio = inicio + 1

Figura 12: Exemplo de contetido com trés recomendagdes distintas de materiais adicionais.
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Para cada OA trazido em forma de material adicional dentro de cada uma das recomenda-
coes, o estudante deveria analisar, avaliar se o conteddo do material estava relacionado com o
conteddo estudado e se aquele material foi util para a aprendizagem dele. A avaliacdo do item
ajuda o recomendador a melhorar no retorno de materiais. A Figura 13 apresenta a tela de avalia-
¢do dos itens.

Com re! agéc a0 MATERIAL EXTRA que vooe acabou de acessar
1: discordo totalments 2: discordo 3: ndo concordo e nem discordo 4: concorde 5: concordo
totalmente

O matesial 2sta relacionads 30 contedde da aula

™y ™y ™y ™y Fant
2 s g5
Este material recomandads foi Uil para o meu aprendizado

-y -y -y -y oy
WA 2 A3 M4 M E

Figura 13: Tela de avaliacdo dos itens.

ApOs analisar as trés recomendacgdes, estudantes foram convidados a responder um tltimo
questiondrio. Visando realizar um levantamento mais preciso do sistema de recomendagao, os es-
tudantes nesta etapa responderam o questiondrio ResQue (Recommender systems’ Quality of user
experience). Esse questiondrio, proposto por Pu et al. (2011), foi desenvolvido para avaliar siste-
mas de recomendacdo a partir da visdo do usudrio. Esta pesquisa optou pelo uso do questiondrio
reduzido, eliminando a dltima questao que envolvia intencao de compra do produto, que nao fazia
sentido para o contexto deste trabalho.

Antes de realizar a andlise dos resultados, alguns critérios de exclusdao foram estabelecidos
para garantir a qualidade da pesquisa. Sendo assim, dos 23 voluntdrios para a pesquisa, somente
os dados de 19 estudantes puderam ser utilizados. O motivo de eliminacdo principal foi o tempo
utilizado para resposta do questiondrio ResQue (total de 03 eliminados). A Tabela 5 apresenta os
critérios de inclusdo e exclusdo adotados.

Tabela 5: Critérios de inclusdo e exclusdo dos usudrios na pesquisa.

Critério Descri¢ao

- Possuir perfil de estudante

Inclusdao | - Ter respondido totalmente ou parcialmente o questiondrio ILS

- Ter respondido totalmente o questionario ResQue

- Ter respondido o questiondrio ResQue em menos de cinco minutos
Exclusdo | - Ser duplicado

- Néo ter autorizado o uso dos dados

Com relacdo ao perfil do publico participante, o grafico da Figura 14 traz, em percentual,
uma visdo geral dos estudantes que participaram da pesquisa conforme os EA. Nota-se que é
um publico misto e os extremos ndo sdo frequentes, enfatizando a importancia de utilizar EA
probabilisticos.

Tendo como objetivo verificar se havia alguma preferéncia de recomendacao dentre as trés
sugeridas em uma aula especifica, para cada item do questiondrio, o estudante deveria realizar a
avaliacdo de cada uma das recomendagdes. Dessa forma, ao final, por se tratar de trés amostras
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Figura 14: Perfil dos voluntdrios na pesquisa com relagao aos EA.

Tabela 6: Resultado da aplica¢@o do questiondrio ResQue.

Anlise Recom. 1 Recom. 2 Recom. 3
Média DP Média DP Média DP
1- Os materiais recomendados para mim corresponde- 4.26 0.87 4.05 0.91 4.26 0.73
ram aos meus interesses.
2- O sistema de recomendacao me ajudou a descobrir  4.00 1.33 3.26 1.37 3.58 1.17
novos materiais.
3- Os materiais recomendados para mim foram diversi- 4.16 1.07 3.26 1.41 3.53 1.26
ficados.
4- O layout da interface do sistema de recomendacdo é 4.05 1.13 3.95 1.13 3.84 1.17
atrativo.
5- O sistema de recomendacio explica porque os materi- 2.63 1.38 2.68 1.45 2.63 1.38
ais foram recomendados para mim.
6- As informacdes fornecidas para os materiais recomen-  3.58 1.17 3.47 1.31 3.58 1.26
dados sao suficientes para eu tomar uma decisao de abri-
los.
7- Eu achei facil informar ao sistema se eu nio gosto/- 4.74 0.56 4.63 0.76 4.74 0.56
gosto do item recomendado.
8- Eu me tornei familiar com o sistema de recomendacao  4.42 0.51 4.47 0.51 4.47 0.51
muito facilmente.
9- Me sinto no controle para modificar minhas preferén-  3.42 0.90 3.47 0.96 3.53 1.02
cias.
10- Eu entendi porque estes contetidos foram recomen- 4.11 1.05 3.95 1.31 4.00 1.00
dados para mim.
11- O recomendador me deu boas sugestdes. 4.16 0.69 3.79 1.08 3.84 0.96
12- Em geral, eu estou satisfeito com o sistema de reco- 4.32 0.89 3.84 1.12 3.89 1.10
mendacao.
13- O sistema de recomendacio é confiavel. 3.95 0.91 3.95 1.03 3.89 0.94
14- Eu usarei este recomendador outra vez. 4.32 0.95 3.95 1.08 4.00 1.12
Desempenho Geral 4.01 3.77 3.84

Recom. 1 = Recomendagdo de materiais a partir de um contetido sem considerar EA.
Recom. 2 = Recomendag¢do de materiais a partir de um contetido considerando EA.
Recom. 3 = Recomendagdo de materiais, considerando EA, e trazendo no minimo um material de cada formato.

independentes, foi aplicado o teste de Kruskal-Wallis para avaliar estatisticamente o resultado.

Com relacdo ao tempo gasto para responder o questiondrio ResQue, o valor mediano foi de 15
minutos e 18 segundos. A Tabela 6 apresenta o resultado da aplicacdo do questiondrio.
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No geral, observa-se que todas as recomendagdes tiveram desempenho final acima de 3.5, o
que pode ser considerado um bom resultado. Para a recomendacao 1, que aparentou ser relativa-
mente melhor, o tnico critério de selecdo era a cobertura de conteido considerando a qualidade
dos itens. Com relagdo a qualidade, além dos filtros ja previamente realizados pelas maquinas de
busca, as avaliacdes de estudantes para cada item também foi considerado, procurando melhorar
o recomendador em geral.

Além das perguntas padroes do ResQue, ao final também foi perguntado qual material teve
maior predominincia na recomendacdo de nimero 2. Observou que 12 dos 19 voluntarios mar-
caram que o texto foi o mais predominante. Tal fator pode ter contribuido para o desempenho
da recomendacdo 2 em relagdo as demais. Apesar da Wikipedia ser uma fonte de busca bastante
utilizada, nota-se que o conteido € geralmente para itens mais genéricos e, por vezes, o busca-
dor traz bastante material descontextualizado. Ainda quando traz no contexto, sao piaginas mais
informativas para quem estd buscando uma leitura inicial acerca de um contetdo.

A recomendacdo de ntimero 3 visou trazer materiais considerando os critérios das duas reco-
mendacoes anteriores. Dessa forma, o resultado esperado seria um conjunto de itens selecionados
considerando os EA e também o minimo de um material de cada formato. Essa recomendacao, em
geral, também teve uma boa avaliacdo. Além do desempenho geral, é necessario analisar alguns
pontos que foram mais criticos e tiveram notas baixas na avaliacdo. Assim, os graficos das Figuras
15 e 16 ajudam a visualizar como foram as avaliacdes por item.

Recomendacdo 11 W2 [13

5 o

4 ¢
o
L]
On
83 LA
g
<

21 ¢ ¢

11 ¢t ¢

1 2 3 4 5 6 7
Questdes

Figura 15: Primeira parte de respostas ao questiondrio ResQue.

O item de numero 4 do questionario foi o que teve pior avaliagdo. De fato, ao desenhar o
experimento, optou-se por ndo explicitar quais fatores estavam sendo considerados por cada um
dos recomendadores para ndo ter nenhuma tendéncia durante a avaliacdo. Dessa forma, esse item
teve uma avaliacdo negativa. Assim como o item 9, uma vez que nao se sabe quais critérios, além
do conteudo, que levaram aquela recomendacgdo, esperava-se que o item tivesse uma avaliacdo
mais negativa. O item 9 s6 ndo teve uma avaliacdo pior por um dos fatores ser o conteudo e, para
trocar os materiais, bastava navegar até outro contetido.

Os itens 1, 12 e 14 sdo fundamentais para responder a QP3. A partir do levantamento reali-
zado e dos resultados obtidos, hd um otimismo sobre o uso de materiais da Web e recomendacao
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Figura 16: Segunda parte de respostas ao questiondrio ResQue.

personalizada para suporte em ambientes educacionais a partir do conteido que estd sendo minis-
trado. O CX trabalha na perspectiva de aulas e o recomendador inserido neste ambiente teve uma
boa avaliacao.

Na inten¢do de avaliar estatisticamente os dados coletados, foi utilizado o teste de Kruskal-
Wallis. Esse é um teste ndo paramétrico que serve para avaliar trés ou mais grupos independentes
e indicado para amostras menores que 30 (Vargha & Delaney, 1998). Para este caso, por se tratar
de dados coletados por meio de uma varidvel qualitativa ordinal, ndo ha a necessidade de verificar
a normalidade da distribuicao dos dados.

Para cada item do questiondrio foi executado o teste de Kruskal-Wallis verificando se havia
diferenca estatisticamente significativa entre as recomendacdes. Conforme observado nos gréficos
das Figuras 15 e 16, os elementos de um grupo ficaram visualmente parecidos. Dessa forma, ao
executar o teste de Kruskal-Wallis, foi constatado ndo existiu diferenca estatisticamente significa-
tiva (isto €, todos obtiveram p > 0.05) nos trés tipos de recomendacgao entre as respostas.

Ainda com relacdo a QP2, ndo € possivel afirmar, neste caso, se a recomendacao utilizando
EA € mais beneficial aos estudantes no cendrio de recomendacao de materiais da Web em forma
de OA. E importante ressaltar que, mesmo néo sendo possivel identificar qual das trés opcdes de
recomendacao foi a melhor, os resultados indicaram uma avaliacdo positiva das recomendacdes.
Isso quer dizer que, no geral, a recomendacio de materiais relacionados com o contetido estudado
foi percebido como titil pelos estudantes.

5 Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou uma abordagem para recomendacdo personalizada de materiais em um
ambiente virtual de aprendizagem, a partir das preferéncias de estudantes e dados informados
por professores. Para compor a base de materiais a serem recomendados, foram utilizados slides
de aulas de professores, videos do Youtube e textos da Wikipedia. Todos os materiais foram
recomendados em forma de objeto de aprendizagem, seguindo o padrio IEEE-LOM, e tiveram
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metadados armazenados em uma ontologia.

Devido a sua flexibilidade, a abordagem proposta foi testada tanto no Moodle quanto no
CX, permitindo a realizacdo de experimentos com estudantes reais. Os resultados das analises
responderam as questdes de pesquisa, trazendo uma motiva¢do que a abordagem € promissora e
capaz de superar os desafios inicialmente apontados.

A pesquisa apresenta algumas limitagdes relacionadas ao processo de execucdo e também
que foram enfrentadas durante os experimentos. Um problema ao utilizar materiais da Web e
principalmente API para recuperar conteido de alguns repositdrios, € que estas APl costumam ter
atualizacgdes frequentes, fazendo com que a ferramenta se torne obsoleta se ndo houver manuten-
cdo. Além disso, o Youtube limita o ndmero de buscas por dia através de API. Sendo assim, a
adog¢do em grande escala exige a criagdao de um parametro para configurar diferentes chaves. Além
disso, ndo foram realizados testes de escalabilidade para delinear a capacidade da abordagem.

Ainda no contexto de limitacdo, com relagdo a execugdo dos testes, todos tiveram que ocor-
rer remotamente por conta do contexto da pandemia de Covid-19. Notou-se uma motivacao baixa
em utilizar a ferramenta. Varios fatores motivacionais foram utilizados, mesmo assim o ndmero
de participantes foi considerado baixo com relacdo ao esperado.

Alguns trabalhos futuros podem ser desenvolvidos a partir desta pesquisa. Por exemplo,
¢ interessante uma investigacdo com uma amostragem maior de estudantes, considerando os di-
ferentes niveis de formacdo, para comparar e verificar aspectos do processo de recomendacdo
nos diferentes niveis. Tais andlises ajudardo a refinar os pontos que podem ser melhorados do
recomendador.

Relacionado ao desempenho do estudante, como trabalhos futuros, devem ser desenvolvidos
testes que verifiquem o uso e o ndo uso da ferramenta e buscar correlacdo com o desempenho do
estudante em um determinado conteido. Uma vez que a abordagem estd desenvolvida e descrita
neste trabalho, trazer correlagdes com o desempenho abrem mais leques de investigacao.

Também, ao término deste trabalho, notou-se a importincia de desenvolver ferramentas que
possam gerar mais feedbacks para docentes e tutores com relacdo ao comportamento de estudantes
em AVA. Até entdo, essa abordagem teve foco total no estudante e nao foi considerado aspectos
que possam colaborar com docentes.

Esta pesquisa visou contribuir para a drea de Sistemas Adaptativos e Inteligentes para a
Educacdo. Com isso, foi desenvolvido um mdédulo de recomendacdo personalizada que pode ser
aplicado em ambientes virtuais de aprendizagem. Os resultados indicaram que o recomenda-
dor atende as expectativas ao considerar o desempenho do estudante, o conteido estudado e as
preferéncias. Com relacdo as preferéncias, os estilos de aprendizagem foram considerados. Os
paragrafos anteriores motivam para explorar ainda mais ambientes virtuais de aprendizagem e
recomendacao personalizada.

Artigo Premiado Estendido

Esta publicacdo € uma versao estendida do artigo que conquistou o prémio de segunda melhor tese
de doutorado do Concurso Alexandre Direne de Teses, Dissertacdes e Trabalhos de Graduagao
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em Informatica na Educagao (CTD-IE 2022), intitulado “Uma Abordagem Hibrida Apoiada por
Algoritmo Bioinspirado e Tecnologias de Web Seméntica para Recomendacao Personalizada de
Objetos de Aprendizagem”, DOI: 10.5753/cbie_estendido.2022.226549 (CTD-IE 2022).
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