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Abstract. Due to the large amount of learning objects generated from web sys-
tems, there is the need to arrange them so that they can be recommended effi-
ciently. Therefore, this work proposes a content clustering for large learning
object repositories to support and facilitate the content recommendation pro-
cess in relation to student learning styles model. This proposal also takes into
account the complementarity between the learning styles, where, if a student has
a tendency to a learning style, he can also learn from other learning style, thus
a feature can complement other to improve learning.

Resumo. Devido a grande quantidade de objetos de aprendizagem gerados a
partir de um sistema web, tem-se a necessidade de organizd-los para que os
mesmos possam ser recomendados de maneira eficiente. Para isso, este traba-
lho propoe um agrupamento de conteiido em grandes repositorios para apoiar
e facilitar o processo de recomendagdo de contetido em relacdo a estilos de
aprendizagem de estudantes. Esta proposta leva também em consideragdo a
complementagdo entre os estilos de aprendizagem, onde um aluno que possui
tendéncia para um estilo de aprendizagem também pode aprender com outro
estilo de aprendizagem, sendo assim um caracteristica pode complementar ou-
tra para melhorar o aprendizado.

1. Introducao

A drea educacional tem sido um dominio de interesse para o apoio de sistemas de com-
putacdo. Diante disso, diversas pesquisas passaram a ser executadas com o intuito de
desenvolver e analisar Ambientes Educacionais Ubiquos (AEUs) como facilitadores de
aprendizagem [Levis and Barbosa 2008]. AEUs podem empregar Objetos de Aprendiza-
gem (OAs) como fontes de contetido. OAs, deste modo, sao classificados como entidades
passiveis de utilizagdo dentro do processo de ensino e aprendizagem.

Outro conceito importante para a criagdo de sistemas de computacao para ambi-
entes educacionais sao nomeados de Estilo de Aprendizagem (EA). Os EAs estdo relaci-
onados as estratégias que um aluno tende a aplicar com frequéncia durante sua busca por
conhecimento. [Felder and Silverman 1988] criaram um modelo especifico para a apren-
dizagem de estudantes por meio de quatro dimensdes: percep¢do, entrada, processamento
e organizagao.
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O primeiro passo em dire¢do a um sistema capaz de recomendar automaticamente
contetidos de aprendizagem para estudantes € a identificagdo das melhores formas de
organizacdo dos OAs, de modo a permitir uma melhor qualidade na recomendacio de
contetido [Margarida et al. 2003].

Assim, utilizar algoritmos de agrupamento e classificacdo para organizar os OAs
¢ uma abordagem promissora. Contudo, existem poucos trabalhos na literatura que uti-
lizam abordagens aproveitando da clusterizagdo dos OAs no contexto de ambientes edu-
cacionais ubiquos. Este trabalho vem suprir esta falta de abordagens com métodos de
agrupamento e classificacdo para a organizacdo dos OAs e analisar suas vantagens.

Uma relacdo entre metadados e o modelo [Felder and Silverman 1988] foi pes-
quisado por [Carvalho et al. 2014] apresentaram uma abordagem para a recomenda-
cdo de OAs com base no mapeamento do padrao IEEE Learning Object Metadata (IEEE
LOM) [IEEE 2002] com os EAs. Como resultado, foram apresentados uma quantidade
minima de campos que precisa ser utilizada para uma recomendacdo eficiente entre OAs.

As proximas paginas serdo dividas em secOes onde a Secdo 2 apresenta trabalhos
que estdo relacionados ao tema em questdao. Na Secao 3 sdo descritos, conceito inerente
ao entendimento do trabalho. A Secdo 4 descreve a abordagem utilizada e a Secdo 5
mostra a conclusdo sobre os estudos.

2. Trabalhos Relacionados

O modelo de alunos baseado nas dimensdes de Felder e Silverman tem sido amplamente
aplicado em diversos sistemas de recomendacdo encontrados na literatura. Como exem-
plo, Zaina et al. 2012 apresentaram a proposta E-LORS (e-Learning Object Recommen-
dation), que se baseia nos conceitos de sistemas de recomendacao, utilizando um algo-
ritmo de filtragem baseado em contetido. Um requisito importante foi a utilizacdo de OAs
no padrdo IEEE LOM sendo que o modelo de aluno adotado foi baseado nas dimensdes
de Felder e Silverman. A abordagem E-LORS ndo propde a utilizacao de OAs agrupados
como esta sendo proposto neste trabalho.

O trabalho apresentado por Paper and Mois 2009 seleciona EAs utilizando a rede
neural Self Organizing Map (SOM) [Kohonen 1998]. Neste trabalho a rede recebe di-
ferentes padroes de aprendizagem do aluno obtidos a partir de um Learning Style Ques-
tionnaire (ILSQ) no padrdo de Felder e Silverman. Foi implementado o sistema Educa
onde existe a presenca do instrutor e dos estudantes, o instrutor cria os OAs que sao clas-
sificados dentro do modelo, criando assim uma pontuagdo para cada objeto. O método
proposto nao utiliza OAs no padrao IEEE LOM para representar estilos de aprendizagem.

Uma abordagem feita por Zapata and Menendez 2009 é uma proposta para apre-
sentar os resultados da aplicacdo de uma metodologia de extracdo de conhecimento de
OAs através da utilizacdo de quatro fontes de dados: metadados, avaliacdes de qualidade
pedagdgica, perfis de usudrio, e arquivos de log de OAs em um sistemas de gestdao. Este
trabalho ndo utiliza a relacdo entre EAs e OAs para obter resultados.

Em um modelo de recomendacao Aguiar et al. 2015 utiliza objetos de aprendiza-
gem no padrdo IEEE LOM com o modelo de Felder e Silverman a partir da filtragem de
OAs com base no conteudo e posteriormente ordena os OAs com base nos EAs do aluno e
sua popularidade, desta forma a ordenagdo baseada em conteido pode deixar que objetos
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baseados em outros atributos fiquem com uma popularidade baixa. Na abordagem deste
trabalho € considerado que todos atributos do OA sejam inerentes ao aprendizado.

Outra abordagem proposta por Casali et al. 2011 em encontrar OA mais adequa-
dos as suas necessidades e preferéncias com base em repositorios de aprendizagem distri-
buidos.OAs sdo recomendados seguindo uma abordagem baseada em regras, levando em
consideragdo o perfil dos usudrios.

Espera-se assim, que a proposta de agrupar OAs se torna uma forte contribui¢ao
para as técnicas de recomendagio de contetido, melhorando a utilizagao de OAs em dife-
rentes trabalhos, sendo uma melhoria na forma em que os objetos se organizam com base
em sua similaridade.

3. Fundamentacao Tedrica

Nesta sessdo, sdo apresentadas as definicOes e os conceitos necessdrios para o entendi-
mento da abordagem proposta, além de citar trabalhos relacionados ao tema desta pes-
quisa. Serdo apresentados os conceitos proposto por Felder and Silverman e o padrao
utilizado para os objetos de aprendizagem. Posteriormente serdo mostrados detalhes dos
algoritmos utilizados no modelo.

3.1. Estilos de Aprendizagem Felder and Silverman

Os EAs proporcionam orientacdes para a individualizagdo do ensino [Given 2002]. Até
recentemente, o foco da investigacdo acerca dos estilos de aprendizagem centrou-se na
sua aplicag@o ao processo de ensino e aprendizagem em cendrios de sala de aula. Com
o avanco nos estudos de facilitar a criacdo materiais educacionais multimidia e com o
desenvolvimento das tecnologias baseadas na Web, a investigacdo acerca dos estilos de
aprendizagem passou também a incluir contextos de ensino e aprendizagem em sistemas
educacionais ubiquos [Levis and Barbosa 2008].

Para satisfazer a diferentes estilos é necessario que se utilize estratégias de ensino
adequadas as vdrias perspectivas de aprendizagem. A partir desses conceitos o modelo
possui quatro dimensdes sendo: percepcdo, processamento, entrada e entendimento con-
ceituadas a seguir respectivamente:

e Sensorial/Intuitivo: dentro do estilo sensorial é mais comum ter caracteristicas
praticas, concreto e exemplos, sendo que para os intuitivos € mais comum carac-
teristicas tedricas e abstratas.

e Ativo/Reflexivo: dentro do estilo ativo é mais comum caracteristicas ativas do
aluno dentro do ensino, enquanto no reflexivo, o aluno é prefere materiais teoricos.

e Visual/Verbal: esta dimensdo indica que um estudante pode ter preferéncia por
informacdes transmitidas visualmente, sendo visual, ou informagdes com base em
texto ou falas sendo assim verbal.

e Sequencial/Global: dentro do estilo sequencial a apresentacdo dos materiais deve
proporcionar uma navegacao preestabelecida enquanto que para a dimensao global
a apresenta¢cdo dos materiais deve possibilitar uma navegacao por conta propria.

Este modelo é amplamente utilizado em varios trabalhos que utilizam estilos de
aprendizagem [Branquinho et al. 2015, Pernas et al. 2009].
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3.2. Objetos de Aprendizagem

OAs podem ser definidos como recursos digitais que sdo utilizados em diferentes am-
bientes de aprendizagem com uma base tecnoldgica com fins educacionais [da Silva
et al. 2011]. Possuem caracteristicas bem definidas conforme descrito por [Audino and
da Silva Nascimento 2012] para que possam ser bem utilizados em 4reas educacionais.

O modelo de dados IEEE LOM especifica quais aspectos de um OA devem ser
descritos e sao definidos vocabularios que pode ser utilizado para essas descri¢cdes [IEEE
2002]. Os metadados usados para descrever os OAs podem incluir informagdes educaci-
onais, como forma de ensino, nivel de escolaridade e pré-requisitos, além de informacdes
a respeito do tipo de objeto, autor, proprietdrio entre outros.

Ele possui nove grupos distintos para representar os metadados: Geral para repre-
sentar informacdes gerais, Ciclo de Vida onde representa histérico e estado atual do OA,
Meta-metadata mostram informacdes sobre os metadados, Técnicos representam requisi-
tos técnicos, Educacional possui informagdes relacionadas aos aspectos e educacionais,
Direitos exibe os direitos, propriedade intelectual e condi¢cdes de uso, Relacdo informa
relacionamentos entre os OAs, Anotacdo mostra comentdrios sobre o uso educacional
e Classificagdo onde possui o posicionamento do OA frente a sistemas de classificagdao
pré-definido.

3.3. Recomendacio de Objeto

Dentro os maiores objetivos de se utilizar OAs, a recomendacdo se destaca, pois permite
que objetos sejam reutilizados para outras disciplinas diferentes das que foram criadas
inicialmente, apesentados de forma personalizada aos estudantes. Outra caracteristica
dos objetos de aprendizagem € o fato de que pode ser disponibilizado através da internet,
0 que permite que um grande nimero de estudantes tenham acesso.

As recomendacdes sdo realizadas baseando-se em caracteristicas que sio relevan-
tes ao escopo do sistema. Um sistema de recomendacdo com fins educacionais acompa-
nha as acdes do aluno quando este interage com determinados contetidos para que seja
possivel posteriormente, sugerir materiais e servicos adequados as suas preferencias [Fel-
fernig et al. 2007].

As recomendagdes devem fazer sugestdes que se encaixam as expectativas dos
usudrios. Como por exemplo surgiram os sistemas de recomendacdo de [Cazella et al.
2010] em sistemas que visam auxiliar o usudrio na busca e sele¢do de um contetddo fo-
cado em seu perfil, funcionando como filtros de informagdo. Assim, o usudrio terd como
resultado de busca apenas os materiais mais proximos e relevantes.

3.4. Clusterizacao

Clusterizacdo € a divisdo de dados, com base na similaridade entre eles, em grupos disjun-
tos chamados clusters. Isso significa que dados em um mesmo cluster sdo mais similares
do que dados pertencentes a clusters diferentes [Ochi et al. 2004]. O ato de agrupar os
dados representa uma forma importante no aprendizado e compreensao.

Pode ser definido também como um problema de aprendizado nado supervisionado,
J4 que a estrutura dos dados e as propriedades que os tornam similares sdo desconhecidas.
O objetivo da clusterizac@o €é encontrar uma organizacao valida e conveniente dos dados,
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ao invés de separd-los em categorias como acontece no reconhecimento de padrdes e na
classificacdo de dados [Jain and Dubes 1988]. Na Figura 1 pode-se observar as etapas de
um processo de clusterizagdo.

Nova Inter-
EXU‘aJ;ﬁD ou represema(;ﬁo Medida relacionamento
= " = dos padroes
Fadrtica Selecio de [ dospadrdes de P » Agrupamento
Caracteristicas Similaridade
b
Clusters

Apresentacio

Figura 1. Etapas do processo de clusterizacao

As etapas apresentadas na Figura 1 sdo:

e Selecdo de Caracteristicas: a sele¢ao de caracteristicas € um processo de identifi-
cacdo do subconjunto mais efetivo dos atributos disponiveis para descrever cada
padrdo e extragdo de caracteristicas € o uso de uma ou mais transformagdes nos
atributos de entrada de modo a exaltar uma ou mais caracteristicas dentre aquelas
que estdo presentes nos dados. Qualquer um ou ambas estas técnicas pode ser
usado para obter um conjunto adequado de recursos para usar em agrupamentos

e Medida de Similaridade: para que a proximidade de dois dados, possa ser cal-
culada, é necessario adotar alguma medida de similaridade entre eles. Existem
diversas maneiras de quantificar a similaridade, ou dissimilaridade, entre pares de
dados. A escolha da medida de similaridade adequada ao problema é fundamental
para a clusterizagdo dos dados.

e Agrupamento: define-se o modo de agrupamento dos dados, que pode ser rea-
lizado de diferentes maneiras. Os algoritmos de clusterizacdo sdo classificados
de acordo com as diferentes técnicas que empregam no agrupamento dos dados.
Dentre esses algoritmos destacam-se os algoritmos de clusterizag@o hierdrquica e
os algoritmos por particionamento. Na clusterizacdo por particionamento o con-
junto de dados € dividido em um nimero determinado de clusters uma unica vez
e no particionamento hierdrquico sao produzidas diversas particdes do conjunto
de dados com base na juncdo ou divisao dos clusters de acordo com a medida de
similaridade.

e Apresentacdo/Validagdo: a qualidade dos clusters encontrados é avaliada sendo
que essa validacdo pode ser feita com base em indices estatisticos ou através da
comparacao com outros algoritmos. Além disso, a andlise dos resultados pode
levar a redefini¢ao dos atributos escolhidos e do calculo de similaridade, definidos
nas etapas anteriores.

Segue alguns algoritmos de clusterizacdo utilizados para agrupar dados. O al-
goritmo K-means [MacQueen et al. 1967] € um algoritmo ndo supervisionado muito
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utilizado em diversas dreas, sendo que a quantidade de grupos deve ser definida anteci-
padamente. O algoritmo funciona de maneira iterativa, onde centroides, criados inici-
almente de maneira aleatéria, sdo reajustados em direcdo ao centro dos grupos que sao
reorganizados a cada iteragdo.

A rede neural Self Organizing Map (SOM) [Kohonen 1998], que faz parte das
redes neurais de aprendizado competitivo, € aquela na qual os neur6nios de uma camada
competem entre si pelo privilégio de permanecerem ativos, tal que o neurdnio com maior
atividade seja o tnico a participar do processo de aprendizado. Na rede SOM ¢ fornecido
um vetor de entrada, no qual todos os neurdnios a avaliam com uma funcdo de avaliacio
distinta e aquele que obtiver a maior avaliagdo para a entrada tem seus pesos ajustados,
levando a um neurdnio vencedor. Esta caracteristica faz com que grupos vizinhos no
mapa discreto possuam padrdes semelhantes no espaco de entrada.

Um método também conhecido é o Density-Based Spatial Clustering of Applica-
tions with Noise (DBSCAN) [Ester et al. 1996] € um algoritmo baseado em densidade,
que ¢ significativamente efetivo para identificar agrupamentos de formato arbitrario e de
diferentes tamanhos, separar os ruidos dos dados e detectar grupos padrdes dentro do
espaco de dados, sem qualquer informacao preliminar sobre os grupos.

4. Abordagem Proposta

A abordagem neste trabalho € identificar grupos com caracteristicas semelhantes entre os
OAs, diante do conhecimento que um OA esta classificado dentro das dimensdes de Felder
and Silverman 1988. E considerado que uma combinagio de estilos de aprendizagem
(CEA) é uma tupla formada por 4 EAs, cada um pertencente a uma dimensao de Felder e
Silverman sendo entdo possivel ter 16 combinagdes [Dorca et al. 2013].

Um estudante que tem uma tendéncia forte para a caracteristica Visual ndo exclui
o fato que também € possivel o aprendizado com uma caracteristica Reflexiva ou Verbal.
Assim este trabalho tem como desafio exibir uma proposta para a vetorizagdo dos OAs
considerando seus metadados. Assim, podemos modelar os estudantes de forma proba-
bilistica e dindmica, que estocasticamente se enquadram a estas categorias pedagdgicas
ao longo do processo de aprendizagem com maior ou menor probabilidade dentro das 16
categorias possiveis.

Tabela 1. Estudante
Estilos de Aprendizagem

| Processamento | Percep¢io | Entrada | Entendimento |

Sen. Int. Ati. Ref. Vis Ver. Seq. Glob.
17.0 83.0 35.0 65.0 80.0 20.0 84.0 16.0

O aluno representado pelo modelo descrito na Tabela 1, possui preferéncias para
os estilos: intuitivo, reflexivo, visual e sequencial. Neste contexto, o maior vantagem
desta abordagem € a de considerar estocasticamente todas combinacdo de EAs de acordo
com os alunos supondo que os EAs podem estar incoerentes ou podem mudar ao longo do
tempo [Dorca et al. 2013]. A proposta se baseia na teoria das cadeias de Markov (MC),
que € um sistema matematico que modela as mudancgas de estado entre um nimero finito
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Tabela 2. Relacao Objetos de Aprendizagem x Felder e Silverman

Structure  Interactivity Type Learning Resource Type Interactivity Level
Global Ativo Sensitivo Reflexivo
collection active simulation, graphindex, verylow
networked ) table, figure, experiment, | low
) . mixed .
hierarchical self assessement medium
Sequencial Reflexivo Verbal Ativo
exercise, questionnaire,
) .. index, table, narrative text | medium
linear expositive .
. h exam, problem statement, | high
atomic mixed )
self assessement, very high
lecture
Intuitivo
diagram

Visual
visual, diagram, figure
graph, experiment

Ativo
exercise, simulation
questionnaire,exam
experiment,
problema statement
self assessment

Reflexivo
diagram, figure, graph
index, slide, table
narrative text, lecture

de possiveis estados, e eles sdo muitas vezes descrito por um grafo direcionado, onde as
bordas sdo rotulados pelas probabilidades de ir de um estado para os outro [Meyn and
Tweedie 2009].

A Tabela 2 representa um estudo detalhado foi realizado para relacionar os EAs
de Felder e Silverman com os OAs no padrio IEEE LOM, que foi construida baseado
no trabalho de Resende et al. 2014. Foi proposto um estudo dos conceitos envolvidos
em ambas as teorias, a fim de pesquisar e definir os pontos em que os OAs e os EAs se
relacionam. OS campos Structure, Interactivity Type, Learning Resource Type e Interac-
tivity Level sao campos que estio presentes em um OA, sendo que cada um deles possui
um determinado valor, por exemplo Structure:collection que se encaixa no EA Global.
Assim obteve como resultado os campos que o padrao IEEE LOM representam os EAs
atendidos por determinado objeto.

Um exemplo de vetorizagdo de um OA poderia ser representado com os atributos:
Structure com atributo do tipo linear resultando em um ponto para Sequencial, Interac-
tivity Type sendo expositive somando um ponto em Reflexivo, Learning Resource Type
com o atributo table somando um ponto em Sensitivo, Verbal e Reflexivo e por final Inte-
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ractivity Level com atributo very high atribuindo um ponto em Ativo. Somando os pontos
atribuidos a cada EA obtem-se o a vetorizacdo da Tabela 3 no qual soma-se os pontos
obtidos em cada EA relacionando o atributo que o ativou.

Tabela 3. Vetorizacdao de um Objeto de Aprendizagem
Objeto de Aprendizagem x Felder e Silverman
Ati. | Ref. | Vis. | Ver. | Seq. | Glo. | Sen. | Int.
1 2 0 1 1 0 1 0

Esta vetorizagdo possui grande importincia para que possa ser utilizado os algorit-
mos de clusterizacdo comentados na se¢do 3.4. A relevancia da clusterizacdo € alta dentro
do contexto apresentado pois tem-se que um objeto de aprendizagem pode ser clusteri-
zado baseados nos 16 cluster. Um exemplo de um cluster com base no vetor da Tabela 3
que o objeto vetorizado pertence ao cluster: Reflexivo, Verbal, Sequencial e Intuitivo.

Diante disto um OA que pode ser utilizado para recomendacdo de um aluno que
seja Reflexivo também poderd ser recomendado para um aluno que tenha também um
perfil Verbal pois as técnicas de clusterizagdo podem criar agrupamentos para os OAs e
identificar uma relacao com outros grupos de OAs fazendo com que tenha uma recomen-
dacdo mais dindmica para um determinado aluno.

5. Conclusao

Utilizar da disponibilidade de OAs de acordo com o perfil de aprendizagem do estudante
apoia o processo de ensino e aprendizagem, auxilia também o aluno, através de aborda-
gem de contetidos que estejam em conformidade com as suas preferencias de aprendizado.

Um ponto importante € a relacdo entre as preferencias definidas no modelo do
aluno com as categorias descritivas dos objetos de aprendizagem do padrao LOM. O
relacionamento entre os EAs e os metadados dos objetos de aprendizagem permite ter
uma maior concordancia entre o perfil de aprendizagem identificado no aluno e os objetos
de aprendizagem.

Esta abordagem proposta possibilitard os agrupamentos de OAs em grandes re-
positorios utilizando diferentes técnicas de agrupamentos mencionadas, sendo que serd
levado em questdo os EAs e os metadados dos OAs. Com a vetorizacgdo e clusterizagao
dos OAs, espera-se que a criacdo do processo de recomendagdo de OAs considerando os
EAs dos estudantes. Espera-se que esta proposta permita facilitar o processo de recomen-
dacdo personalizada de contetido considerando EAs em ambientes educacionais.

Como trabalho futuro tem como objetivo a implementacdo dessas técnicas no sis-
tema Classroom eXperience [Araujo et al. 2014] para validacdo do modelo com estudan-
tes reais para que possa avaliar uma melhoria em como o aluno evolui com um aprendi-
zado baseado em suas competéncias.

Agradecimentos

Agradecemos a Pré-Reitoria de Pesquisa e P6s-Graduacdo da Universidade Federal
de Uberlandia(UFU) e a Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Supe-
rior(CAPES) por todo o suporte prestado no desenvolvimento deste trabalho.

614



DesaflIE - 4° Workshop de Desafios da Computacdo aplicada a Educacio

Referéncias

Aguiar, J. J., Fechine!, J. M., and Costa, E. B. (2015). Recomendacido de objetos de
aprendizagem baseada na popularidade dos objetos e nos estilos de aprendizagem dos
alunos.

Aratjo, R. D., Brant-ribeiro, T., Freitas, R. S. D., Dor¢a, F. A., and Cattelan, R. G. (2014).
Autoria automatica de objetos de aprendizagem a partir de captura multimidia e asso-
ciacdo a estilos de aprendizagem. (Cbie):229-238.

Audino, D. F. and da Silva Nascimento, R. (2012). Objetos de aprendizagem—didlogos
entre conceitos € uma nova proposicdo aplicada a educagdo. Revista Contempordnea
de Educagdo, 5(10).

Branquinho, A., Lopes, C., Dorca, F., Fernandes, M., Cattelan, R., and de Avila, A. J. N.
(2015). Aquisi¢ao automdtica de competéncias num ambiente educacional ubiquo.
26(1):1207.

Carvalho, V. C., Dorga, F. A., Cattelan, R. G., and Aratjo, R. D. (2014). Uma abordagem
para recomendac ao automdtica e dindmica de objetos de aprendizagem baseada em
estilos de aprendizagem.

Casali, A., Gerling, V., Deco, C., and Bender, C. (2011). A recommender system for
learning objects personalized retrieval. Educational Recommender Systems and Tech-
nologies: Practices and Challenges, pages 182-210.

Cazella, S. C., Nunes, M., and Reategui, E. (2010). A ciéncia da opinido: Estado da
arte em sistemas de recomendacdo. JAI Jorn. Atualiza¢do em Informdtica da SBC. Rio
Janeiro, RJ PUC Rio, pages 161-216.

da Silva, E. L., Café, L., and Catapan, A. H. (2011). Os objetos educacionais, os metada-
dos e os repositérios na sociedade da informacgao. Ciéncia da Informacdo, 39(3).

Dor¢a, F. A., Lima, L. V., Fernandes, M. A., and Lopes, C. R. (2013). Automatic student
modeling in adaptive educational systems through probabilistic learning style combi-
nations: a qualitative comparison between two innovative stochastic approaches. Jour-
nal of the Brazilian Computer Society, 19(1):43-58.

Ester, M., Kriegel, H.-P., Sander, J., and Xu, X. (1996). A density-based algorithm for
discovering clusters in large spatial databases with noise. In Kdd, volume 96, pages
226-231.

Felder, R. M. and Silverman, L. K. (1988). Learning and teaching styles in engineering
education. Engineering education, 78(7):674—-681.

Felfernig, A., Friedrich, G., and Schmidt-Thieme, L. (2007). Guest editors’ introduction:
Recommender systems. IEEE Intelligent Systems, (3):18-21.

Given, B. (2002). The overlap between brain research and research on learning style. In
Learning Styles: Realibility & Validity, Proceedings of the 7 th Annual ELSIN Confe-
rence, pages 173—-178.

IEEE (2002). 1IEEE Standard for Learning Object Metadata.
Jain, A. K. and Dubes, R. C. (1988). Algorithms for clustering data. Prentice-Hall, Inc.

615



XXXVI Congresso da Sociedade Brasileira de Computag@o

Kohonen, Teuvo, P. (1998). Self-organizing maps of symbol strings. Neurocomputing,
21(1):19-30.

Levis, D. and Barbosa, J. L. V. (2008). Aperfeicoamento Automdtico do Perfil do Apren-
diz.

MacQueen, J. et al. (1967). Some methods for classification and analysis of multivariate

observations. In Proceedings of the fifth Berkeley symposium on mathematical statistics
and probability, volume 1, pages 281-297. Oakland, CA, USA.

Margarida, L., Tarouco, R., and Fabre, M.-c. J. M. (2003). Reusabilidade de objetos
educacionais. pages 1-11.

Meyn, S. and Tweedie, R. L. (2009). Markov chains and stochastic stability. prologue by
peter w. glynn. cambridge mathematical library.

Ochi, L. S., Dias, C. R., and Soares, S. S. F. (2004). Clusterizacdo em mineracio de
dados. Instituto de Computacdo-Universidade Federal Fluminense-Niteroi.

Paper, C. and Mois, J. (2009). A Kohonen Network for Modeling Students > Learning
Styles in Web 2 . 0 Collaborative Learning Systems. (NOVEMBER).

Pernas, A. M., Gasparini, 1., de Oliveira, J. P. M., and Pimenta, M. S. (2009). Um ambiente
ead adaptativo considerando o contexto do usudrio (position paper). pages 1151-1156.

Resende, D. T., Dor¢a, F. A., Cattelan, R. G., and Rafael, D. (2014). Em direcdo a
recuperacdo automatica de objetos de aprendizagem em repositorios através da associ-

acdo dos estilos de aprendizagem de estudantes com metadados no padrao IEEE-LOM.
(Cbie):445-454.

Zaina, L. A. M., Cardieri, M. A. C. A., Engenharia, F. D., and Sorocaba, D. (2012).
e-LORS : Uma Abordagem para Recomendacio de Objetos de Aprendizagem. 20.

Zapata, A. and Menendez, V. H. (2009). Discovering Learning Objects Usability Charac-
teristics.

616



