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Abstract. This paper presents an approach that makes use of Semantic Web te-
chnologies and a bio-inspired algorithm to perform personalized recommenda-
tion of Learning Objects (LO). Unlike approaches already proposed, this rese-
arch combines Virtual Learning Environment (VLE) repositories and materials
available on the Web (Youtube and Wikipedia), structured in LO format, with the
purpose of covering topics of a given content with materials in different formats.
The main experiment considered three recommendation processes intending to
observe preference possibilities. The overall average of the recommendation
evaluation was relatively better disregarding the use of learning styles, but there
was no statistical significance.

Resumo. Este trabalho apresenta uma abordagem que faz uso de tecnologias de
Web Semdantica e um algoritmo bioinspirado para realizar recomendacdo perso-
nalizada de Objetos de Aprendizagem (OA). Diferente de abordagens jd propos-
tas, esta pesquisa combina repositorios de Ambiente Virtual de Aprendizagem
(AVA) e materiais disponibilizados na Web (Youtube e Wikipedia), estrutura-
dos em formato de OA, com o proposito de cobrir topicos de um determinado
contetido com materiais em formatos distintos. Foram realizados experimen-
tos distintos sendo que o principal experimento considerou trés processos de
recomendagdo na inten¢do de observar possibilidades de preferéncias. A média
geral da avaliagdo da recomendagdo foi relativamente melhor desconsiderando
o uso dos estilos de aprendizagem, porém ndo houve significincia estatistica.

1. Introducao

O uso de técnicas computacionais para suporte no processo de ensino e aprendizagem ¢é
cada vez mais recorrente. E de praxe utilizar Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA)
como apoio as diversas modalidades da educagdo. Nesse aspecto, estudar tecnologias para
aprimorar a educacdo e facilitar a entrega de conteudo relevante para estudantes deve estar
em paralelo com a evolu¢dao computacional de tal forma que o ensino ocorra cada vez mais
personalizado as necessidades individuais.

Uma das formas de personalizar o processo de aprendizagem € através do uso
de recomendagdes. Com relacdo a recomendacdo personalizada em ambientes educaci-
onais, essa tem apresentado avancos significativos. Um motivo que facilita o processo
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de personalizagdo no processo de recomendacdo € a quantidade de dados disponiveis
[Drachsler et al. 2015]. Os Cursos On-line Abertos e Massivos (MOOC) sdo exemplos
em geragdo de dados, pois cursos nesse formato possuem um alto nimero de estudantes
conectados que, além de fornecer informagdes pessoais, ainda geram dados de comporta-
mento desses aprendizes no ambiente.

Existe um crescimento de exploracdo de dados de estudantes que sdo re-
levantes e tém colaborado para o processo de personalizagdo da aprendizagem
[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 ambientes de aprendizagem. Uma vez que hd uma alta
quantidade de materiais na Web, é importante que a recomendacgdo de conteddo significa-
tivo a aprendizagem nao seja limitada somente a repositorios de Objetos de Aprendizagem
(OA), 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 geracdo de contetidos educacionais a partir desses recursos para uma
recomendacao personalizada exige um esforco. Desafios atuais consistem em associar as
duas fontes (dados de estudantes e materiais da Web) na inten¢@o de gerar aprendizagem
personalizada aos estudantes, por ambientes de aprendizagem.

Nos AVA, recursos educacionais sao constantemente recomendados em forma de
OA. Recomendar os melhores objetos de aprendizagem, a partir de uma necessidade do
estudante, ndo € uma atividade trivial. Por vezes, a atividade pode ser associada a classe
de problemas de busca e otimizagao [Belizario and Dor¢a 2018]. Nesse caso, o problema
se torna NP-dificil [Bernhard and Vygen 2008]. Solug¢des utilizando algoritmos bioins-
pirados (principalmente que consideram meta-heuristicas) costumam ser vidveis nessas
circunstancias, pois o problema envolve um processo de busca e selecao.

Ainda sobre sistemas de recomendacdo, uma das estratégias utilizadas para
prover recursos ao usudrio é conhecida por Filtragem Baseada em Conteido (FBC)
[Lops et al. 2011]. Para essa estratégia, a recomendacgdo € realizada buscando selecio-
nar itens que mais se assemelham ao perfil do usudrio. No contexto educacional, quando
aplicada a FBC para recomendagdo de OA, espera-se encontrar os recursos que mais se
aproximam do perfil do estudante selecionado para receber a recomendacao.

Além disso, outro desafio observado com relacdo aos mddulos de recomendacao
de OA estd ligado a alta acoplagem desses com um sistema especifico. Nota-se
que esta acoplagem ndo permite uma aplicacdo em outros ambientes educacionais
[Drachsler et al. 2015]. Alguns AVA, por exemplo o Moodle', possuem cédigo-fonte
aberto e permitem modificacdes, agregacdo de modulos, dentre outros. Para isso, aborda-
gens genéricas, fracamente acopladas a um determinado sistema, tornam-se mais interes-
santes para atender necessidades atuais.

No intuito de colaborar com a pesquisa de Informdtica na Educacdo (IE), este
trabalho explora o processo de recomendac¢do personalizada de materiais educacionais,
utilizando FBC, através do desenvolvimento de uma abordagem que consegue recuperar
materiais da Web e recomendar em formato de OA, a partir das necessidades individuais
de estudantes. Além disso, a abordagem desenvolvida ndo € de uso exclusivo do ambiente
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utilizado como teste, evitando problemas de alta acoplagem, ja apontados na literatura.

2. Trabalhos Correlatos

Foi realizada uma busca por pesquisas na drea de computagdo aplicada a educacdo que
envolvem o processo de recuperacdo de materiais na Web, anotacdo automética de me-
tadados de OA e uso de tecnologia de Web Semantica e algoritmos bioinspirados para o
processo de recomendacd@o personalizada. A sintese dos trabalhos mais relevantes para
esta pesquisa € encontrado na Tabela 1.

Tabela 1. Sintese dos trabalhos correlatos
Trabalho A B C

[El-Bishouty et al. 2014]

[Kurilovas et al. 2014]

[Song et al. 2016]

[Garcia-Floriano et al. 2017]

[Ince et al. 2017]

[Bhaskaran and Santhi 2017]

[Rastegarmoghadam and Ziarati 2017]

[Gordillo et al. 2017]

[Rodriguez et al. 2017]

[Hassan and Hamada 2017]

[de Borba et al. 2017]

[Bocanegra et al. 2017]

[Dwivedi et al. 2018]

[Beldjoudi et al. 2018]

[Wan and Niu 2018]

[Rivero-Albarran et al. 2018]

[Pal et al. 2019]

[Nafea et al. 2019]

[Hameed and El-Ameer 2019]

[EL AISSAOUI and OUGHDIR 2020]

[Doja et al. 2020]

[Morillo-Palacios and Gutiérrez-Cardenas 2020]

[Gordillo et al. 2020]

[Jordan et al. 2020]

[Slimani et al. 2020]

Abordagem Desenvolvida
A - Recuperacio de contetidos da Web
B - Geragdo automatica de metadados de OA
C - Busca automadtica em repositdrios de OA
D - Recomendagao personalizada
E - Uso de Tecnologias da Web Semantica
F - Uso de algoritmo bio-inspirado para recomendagdo
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A Tabela 1 estd dividida em sete colunas. A primeira coluna € a referéncia do tra-
balho, ja as demais colunas sdo as caracteristicas encontradas nesses trabalhos. O simbolo
(e) significa que determinada caracteristica foi encontrada no trabalho. O simbolo (o)
significa auséncia da caracteristica no trabalho. Em pesquisa prévia ja constatou auséncia
de trabalhos que, em simultaneo, se preocupam com recuperagdo de conteido da Web
e associacdo com repositorio de OA, anotagdo automaética e recomendagao personalizada
em forma de OA. Deste modo, foram feitas buscas mais focadas nesses pontos para darem
suporte a esta pesquisa.
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Nota-se que, apesar da grande exploracdo de técnicas computacionais de
otimizacao para o processo de recomendagdo, a maioria dos trabalhos se limita a reco-
mendar OA por ja estarem estruturados através de seus metadados e terem a finalidade
educacional. Nesse aspecto, € possivel concluir que ainda hd uma quantidade significante
de materiais da Web que podem ser recomendados como recurso educacional. Dessa
forma, a abordagem desenvolvida nesta pesquisa apresenta um diferencial por estruturar
conteddo da Web e recomendar em forma de OA.

Outra observacgdo interessante € que, dos trabalhos que envolvem recomendac¢do
personalizada, a maioria utiliza Estilos de Aprendizagem (EA) no processo. Re-
centemente surgiram fortes criticas com relacdo aos EA, conforme apresentado por
[Kirschner 2017]. O que se pode observar € que os trabalhos mais recentes esforcam
em combinar EA com outras preferéncias do usudrio para realizar a recomendacdo. Esta
evolucdo nos trabalhos pode ser consequéncia das criticas recentes. Além disso, nos
sistemas de recomendacdo educacionais sao verificados esforcos no uso de ontologias e
técnicas de Web Semantica para modelagem de dominio e, por consequéncia, o esfor¢o
em personalizar o processo de recomendacdo. Nota-se que estes sistemas comumente
apresentam combinacdo de Web Semantica com outras técnicas de Inteligéncia Artificial
(TA) [Obeid et al. 2018, Belizario and Dor¢a 2018, Tambe and Kadam 2016].

3. Abordagem Proposta
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Figura 1. Visao geral do SR baseado em FBC.

Este trabalho apresenta a proposta de uma abordagem para recomendagdo perso-
nalizada de materiais adicionais, a partir de um determinado contetido e preferéncias do
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estudante. O SR conta com FBC e consegue recomendar OA presentes no repositério da
aplicagdo e também em pédginas da Web. A Figura 1 € uma visdo geral da abordagem.

A abordagem conta com informacdes de estudantes e professores e estd dividida
em sete etapas, além da ontologia que pode armazenar metadados de estudantes e de
OA. Uma ontologia € um modelo de dados que, dentre outras finalidades, colabora com
a area de Web Semantica, permitindo representacdes de dominio e inferéncias ldgicas.
Neste trabalho, a ontologia apresentada por [Belizario 2018] foi modificada na intencao
de armazenar e representar metadados e realizar inferéncias.

A Figura 1 apresenta uma visdo geral da abordagem. Considerando que € o pri-
meiro acesso do estudante na ferramenta, ele serd estimulado a preencher um questiondrio
para coleta manual dos EA (o questionario € conhecido como Index of Learning Styles ou
ILS) para uma defini¢c@o inicial desses estilos conforme os modelo de Felder e Silver-
man. O preenchimento € facultativo e pode ser realizado a qualquer momento, inclusive
de forma fracionada, de acordo com o AVA utilizado. Independente do preenchimento do
questiondrio ILS, o estudante deve cadastrar em uma disciplina que deseja acompanhar
pelo AVA (marcador 2 da Figura 1). Na disciplina o estudante terd acesso ao esquema
disponibilizado por professores. A partir de interacdes no AVA, como resposta a ques-
tiondrios e realizacdo de atividades, professores poderao analisar o nivel de conhecimento
de estudantes e o SR podera recomendar materiais de acordo com esse conhecimento.

Na marcacdo 1 da Figura 1 nota-se a interacdo de professores através do forne-
cimento de informacdes bdsicas do contetido e disponibilizacdo de recursos educacio-
nais proprios. Os dados fornecidos por professores sao utilizados principalmente para o
modulo de estruturagdo de OA (marcador 5). Ja os dados fornecidos pelos estudantes sao
utilizados para a criacdo do modelo de estudante (marcador 3), etapa anterior ao modulo
adaptativo que criard os dados de entrada para recomendacdo (marcador 4).

Ao responder questdes para verificar o conhecimento adquirido em um determi-
nado tépico, o estudante pode acessar materiais em que possui baixo desempenho através
do componente desenvolvido para isso. A partir do EA e do contetdo que o estudante ne-
cessita de materiais, forma-se a demanda do estudante (marcador 4). Uma vez que se tem
a demanda do estudante, ocorre o processo de recomendacao, através de FBC, realizando
uma selecdo a partir dos OA candidatos (marcador 6). O objetivo da selecao é encontrar
um subconjunto de OA, a um custo minimo, que cubra todos os conceitos apontados na
demanda do estudante. Assim, a solucdo proposta estd usando a teoria do Problema de
Cobertura por Conjunto (PCC) [Cormen et al. 2009]. A partir de uma matriz bindria a;;
com m linhas e n colunas, o PCC tenta cobrir todas as linhas usando um subconjunto das
colunas a um custo minimo.

ApOs realizar o processo de selecdo, podem ser recomendados OA conforme o
nivel de conhecimento do estudante e os EA (marcador 7). O método de recomendacao
pode utilizar somente os metadados armazenados na ontologia ou recuperar materiais da
Web que serdo recomendados em forma de OA. Uma vez que o estudante acesse os OA
recomendados a partir de um conteudo, esse terd a op¢do de avaliar o quao relevante
aquele material foi para a aprendizagem acerca do topico de interesse. Dessa forma, é
possivel alimentar uma classe na ontologia com metadados de OA externos, sendo que
esses devem possuir uma avaliagdo através da colaboracio dos aprendizes.
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Um modelo resumido da abordagem foi apresentado em [Pereira et al. 2019] e
traz uma visdo geral da proposta desta pesquisa, porém sem muitos detalhes. Posterior-
mente um trabalho mais completo foi apresentado em [Pereira et al. 2020a] e detalha os
modulos destacados pelos marcadores 4, 5,6 ¢ 7.

4. Experimentos e Resultados

O primeiro experimento da pesquisa consistiu na andlise comparativa de algoritmos bi-
oinspirados que pudessem dar suporte no processo de recomendacao considerando o PCC.
Tal experimento estd diretamente ligado ao marcador 6 da Figura 1. Outro experimento
se deu em validar a possibilidade de recomendagdo de materiais utilizando dados de um
AVA. Para isso, a partir de consultas no banco de dados do AVA, foram selecionados da-
dos de estudantes e de conteidos de aulas previamente cadastradas. Com esses dados foi
realizado um experimento que permitiu visualizar a potencialidade da recomendacao, a
diversidade de materiais recomendados e o comportamento da abordagem para distintas
entradas. Ambos os experimentos foram publicados e os resultados podem ser acessados
em [Pereira et al. 2020b] e [Pereira et al. 2020a].

Uma vez validada a abordagem no AVA Classroom eXperience (CX), foi criado
um componente também para o AVA Moodle para verificar se o SR cumpria com o requi-
sito de ser fracamente acoplado a um determinado AVA, isto €, se € possivel utilizar em
diferentes AVA. O recurso criado para o Moodle conseguiu conectar no servidor onde a
abordagem apresentada aqui foi hospedada e, a partir de dados de entrada, retornou saidas
esperadas, sendo um resultado satisfatorio para validar a questao de acoplagem. A Figura
2 apresenta uma visualizacdo do retorno de materiais extras, a partir de um conteido
especifico, no AVA Moodle.

Nome do Curso 1

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

™ Competencies &
Estrutura de dados em C

jue procedimentos sdo, efetivamente, processadores de dados, a eficiéncia de um procedimento esté muito associada a forma como seus dados séo

os. Estrutura de dados ¢ o ramo da computagdo que estuda os diversos mecanismos de organizagdo de dados para atender acs diferentes requisites

de processamento.

B8 Grade:
1 General
[ Topico 1 Materiais requisitados!

3 Pprivate files
@ Moodle Docs for this page

Figura 2. Apresentacao para estudantes no Moodle.

O experimento seguinte iniciou com a criagdo de uma turma no AVA CX, a
criacdo de uma rede bayesiana para auxiliar na modelagem do estudante e testes com
estudantes voluntarios dessa turma. 17 estudantes participaram da pesquisa. De forma es-
pontinea, estudantes poderiam responder sobre o quado relacionado um determinado OA
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recomendado estava com o contetdo que ele estava estudando e se aquele OA contribuiu
para aprendizagem. Cada estudante poderia avaliar uma ou mais recomendacoes. ApOs
um periodo de adaptacdo com a ferramenta, estudantes voluntarios responderam ques-
tionarios da percep¢do sobre a recomendacdo. Foram obtidos um total de 29 respostas,
porém, ao analisar a base com as respostas, foram verificadas algumas duplicidades e
descrigdes incorretas do contetido. Desta forma, restaram 23 respostas para analisar.

Visando avaliar as recomenda¢des com EA (filtrando um ou 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. Apds esse questionamento, foi perguntado se, dentre os materiais (slides daquela
aula, videos extras oriundos do Youtube e textos recuperados da Wikipedia), para aquele
conteudo, qual foi o preferido. As duas perguntas foram cruzadas e a Figura 3 traz um
grafico resultante das respostas coletadas. Nota-se que o material do tipo Texto Wiki
aparece uma Unica vez e o estudante que marcou preferéncia pelo texto Wiki disse ser
indiferente sobre os diferentes tipos de recomendacdo personalizada.

Indiferente ,
video

texto wiki
slide de aula

Recomendacao c/ EA

Recomendacao s/ EA

Figura 3. Grafico comparativo das preferéncias de recomendacao e de materiais.

Ainda observando a Figura 3, ha uma pequena diferenca entre a recomendacao
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 ex-
perimento o uso dos EA nao impactaram e sim o tipo de material. O que é notado que
prevaleceu de fato foi a preferéncia por videos, indiferente do tipo de recomendacao.

Visando analisar o impacto dos EA no processo de recomendagdo quando envolve
a recuperagdo de materiais da Web e também a qualidade dessa recomendacgdo, o ques-
tionario ResQue (Recommender systems’ Quality of user experience [Pu et al. 2011]) foi
aplicado no tultimo experimento para sumarizar a experiéncia do usudrio no processo de
recomendacao.

Cada estudante foi submetido a trés recomendacoes distintas: 1) Recomendacgao
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de materiais a partir de um contetido sem considerar EA. 2) Recomendacio de materiais a
partir de um conteuido considerando os EA. 3) Recomendacao de materiais, considerando
os EA, e trazendo no minimo um material de cada formato. Para este experimento foram
utilizados 23 estudantes. O numero baixo se deu pela aplicacao ter sido realizada du-
rante o periodo de distanciamento social causado pela COVID-19, dificultando encontrar
voluntdrios. A Tabela 2 traz os resultados do questionério.

Tabela 2. Resultado da aplicacao do questionario ResQue

Analise Recom. 1 Recom. 2 Recom. 3

Média DP Média DP Média DP

1- Os materiais recomendados para mim cor- 4.26 0.87 4.05 0.91 4.26 0.73
responderam aos meus interesses.

2- O sistema de recomendacdo me ajudou a 4.00 1.33 3.26 1.37 3.58 1.17
descobrir novos materiais.

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

4- O layout da interface do sistema de 4.05 1.13 3.95 1.13 3.84 1.17
recomendacio ¢é atrativo.

5- O sistema de recomendacao explica porque 2.63 1.38 2.68 1.45 2.63 1.38
os materiais foram recomendados para mim.

6- As informacoes fornecidas para os materi- 3.58 1.17 3.47 1.31 3.58 1.26

ais recomendados sao suficientes para eu to-
mar uma decisao de abri-los.

7- Eu achei facil informar ao sistema se eu 4.74 0.56 4.63 0.76 4.74 0.56
nao gosto/gosto do item recomendado.

8- Eu me tornei familiar com o sistema de 4.42 0.51 4.47 0.51 4.47 0.51
recomendacao muito facilmente.

9- Me sinto no controle para modificar mi- 3.42 0.90 3.47 0.96 3.53 1.02
nhas preferéncias.
10- Eu entendi porque estes contetidos foram 4.11 1.05 3.95 1.31 4.00 1.00

recomendados para mim.

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

12- Em geral, eu estou satisfeito com o sis- 4.32 0.89 3.84 1.12 3.89 1.10
tema de recomendacio.

13- O sistema de recomendacio ¢ 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

No geral, observou-se que todas as recomendacgdes tiveram desempenho final
acima de 3.5 (para uma escala de 1 a 5), o que pode ser considerado um bom resultado.
Para a recomendagdo que aparentou ser relativamente melhor, o Unico critério de selecao
era a cobertura de conteudo considerando a qualidade dos itens. Com relacao a qualidade,
além dos filtros ja previamente realizados pelas maquinas de busca, as avaliacdes de estu-
dantes para cada item também foram consideradas, procurando melhorar o recomendador
em geral.

Na inten¢do de avaliar estatisticamente os dados que foram coletados, foi uti-
lizado o teste de Kruskal-Wallis. Esse € um teste ndo paramétrico que serve para
avaliar trés ou mais grupos independentes e indicado para amostras menores que 30
[Vargha and Delaney 1998]. Para este caso, por se tratar de dados que foram coletados
por meio de uma varidvel qualitativa ordinal, ndo hé a necessidade de verificar a normali-
dade da distribui¢dao dos dados.
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Para cada item do questiondrio foi executado o teste de Kruskal-Wallis verificando
se havia diferenca estatisticamente significativa entre as recomendagdes. Ao executar o
teste de Kruskal-Wallis, foi constatado nao existiu diferencga estatisticamente significativa
(isto €, todos obtiveram p > 0.05) entre os trés tipos de recomendacao entre as respostas
de nenhuma das perguntas.

5. Consideracoes Finais

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

Desta forma, a abordagem traz avangos ao estado da arte em diversos aspectos,
se apresentando mais completa quando comparada a trabalhos correlatados em relagdo
aos requisitos e funcionalidades presentes permitindo-se superar de forma bastante asser-
tiva os desafios associados a recuperacdo e selecdo de conteidos mais significativos ao
estudante.

Ainda, a abordagem proposta permitiu a realizacdo de experimentos, inclusive
com estudantes reais, que resultaram em anélises que possibilitaram responder as pergun-
tas de pesquisa inicialmente propostas, mostrando que a abordagem é promissora e supera
os desafios inicialmente apontados.
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