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Abstract. This paper proposes the automatic and personalized sequencing of
pedagogical actions, from the point of view of automated planning based on
genetic algorithm. The actions were modeled from the structure presented by
the two-dimensional analysis of the Bloom Taxonomy (TB). The personalization
of the actions occurs in accordance with the cognitive profile of the student,
guided by the characteristics given by Approaches and Study Skills Inventory
for Students (ASSIST). For this purpose, a relationship between TB and ASSIST
was mapped in this work. The results show that it is possible to perform the
sequencing of personalized pedagogical actions based on the student’s cognitive
profile, from the proposed relationship.

Resumo. Este trabalho propoe o sequenciamento automdtico e personalizado
de acoes pedagogicas, sob a perspectiva do planejamento automatizado ba-
seado em algoritmo genético. As acoes foram modeladas a partir da estru-
tura apresentada pela andlise bidimensional da Taxonomia de Bloom (TB). A
personalizacdo das acoes ocorre em consondncia com o perfil cognitivo do es-
tudante, pautado nas caracteristicas dadas pelo Approaches and Study Skills
Inventory for Students (ASSIST). Para tal, neste trabalho, foi mapeada uma
relacdo entre TB e o ASSIST. Os resultados mostram que é possivel realizar o
sequenciamento de acoes pedagogicas personalizadas, tendo como base o perfil
cognitivo do estudante, a partir da relagdo proposta.

1. Introducao

O sequenciamento personalizado e automatizado de ag¢des pedagdgicas com intuito de
otimizar o processo de aprendizagem, frequentemente conta com técnicas de Inteligéncia
Artificial (IA). Dentre essas técnicas, o Planejamento Automatizado (PA) se destaca, pois
consiste na selecao de acdes para atingir um objetivo. Nesse processo, espera-se que o
conjunto de acdes escolhidas seja otimizado [Costa et al. 2019a].

Nos ultimos anos, observa-se a evolug¢ao de trabalhos que utilizam técnicas de
PA com o propésito supracitado. Entretanto, nota-se que a Planning Domain Definition
Language (PDDL), linguagem comumente utilizada para o PA, pode ndo ser uma opgao
vidvel no contexto de sequenciamento automatico de agdes pedagdgicas, pois a medida
que a caracterizagao do estudante € refinada e sdo utilizados mais parametros para auxiliar
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no planejamento, tornam-se mais limitadas as heuristicas que possibilitam a busca no
espaco de solucdes [Costa et al. 2019b].

O uso de algoritmos baseados em computacdo evolutiva como apoio ao PA
para realizacdo de sequenciamento de agdes pedagdgicas, parte do principio de
que esse tipo de problema pode ser interpretado como um problema de otimizagao
[Hssina and Erritali 2019]. Diante disso, a grande disponibilidade de dados justifica o
uso dessa técnica, pois a manipulacdo destes por meio de outras técnicas, como o PA via
PDDL por exemplo, exigiriam alto esfor¢co computacional, inviabilizando, portanto, tal
aplicagdo [Ariyaratne and Fernando 2014].

A modelagem das a¢des pedagogicas € outro fator decisivo no processo de sequen-
ciamento. Nesse sentido, acOes genéricas mostram-se interessantes na melhoria do pro-
cesso de aprendizagem, uma vez que o foco desse sequenciamento passa a ser 0 processo
cognitivo do estudante, em detrimento de um conteido especifico. Assim, a Taxonomia
de Bloom (TB) se apresenta como uma alternativa vidvel, pois estrutura tais acdes a partir
do dominio cognitivo do estudante [Krathwohl 2002].

A observagao de caracteristicas cognitivas do estudante sao fundamentais para o
sucesso no processo de personalizagdo do sequenciamento pedagdgico. As preferéncias,
modeladas por meio de estilos de aprendizagem, sdo utilizadas em [Garrido et al. 2016].
Metadados de Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) também podem ser utili-
zados com esse propdsito, como observado em [Pireva and Kefalas 2018]. Ja em
[Limongelli and Sciarrone 2014], o Estado Cognitivo (EC) do estudante, representado por
meio da Taxonomia de Bloom, é utilizado. Além dessas caracteristicas, outras que po-
dem ser utilizadas individualmente ou combinadas, de modo a compor um conjunto de
atributos do estudante. Uma alternativa explorada para recomendagdes pedagdgicas pode
ser observada em [Costa et al. 2019a], onde o Approaches and Study Skills Inventory for
Students (ASSIST) € utilizado para compor o perfil cognitivo do estudante no processo de
recomendacao de acdes pedagdgicas.

Diante do cendrio exposto, este trabalho propde o sequenciamento de agdes pe-
dagdgicas estruturadas sob a perspectiva da Taxonomia de Bloom. Esse sequenciamento
ocorre usando planejamento automatizado, implementado por meio de algoritmo genético
(AG). Além disso, o perfil do estudante é caracterizado pelos atributos fornecidos pelo
ASSIST.

Na Secdo 2, € apresentada a revisao da literatura e estabelecida a relacdo entre
a TB e o ASSIST. Na Secdo 3, ¢ abordada a proposta desse trabalho, incluindo os re-
sultados obtidos. Na Secao 4, ¢ feita uma explanagdo acerca das consideracdes finais,
que versam sobre pontos positivos € negativos deste trabalho, além das perspectivas de
desdobramentos a partir desta proposta.

2. Revisao da Literatura

Para a realizacdo do processo de sequenciamento de acdes pedagdgicas, é necessaria
a ponderacdo de diversos elementos, como o planejador adequado para esse sequenci-
amento, por exemplo. Além disso, a modelagem das acdes e a defini¢do das carac-
teristicas do estudante podem ser fundamentais para o sucesso da abordagem. A partir
desse cendrio, tais questdes sdo discutidas nas proximas subsecoes.
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2.1. Planejamento Automatizado Apoiado por Computacao Evolutiva

O uso de algoritmos evolutivos para realiza¢ao do planejamento automatizado € viavel no
contexto de sequenciamento pedagdgico. Sob o ponto de vista do perfilamento do estu-
dante, distintas caracteristicas podem ser abordadas. Por exemplo, os estilos de apren-
dizagem sdo explorados nos trabalhos apresentados em [Machado et al. 2018]. Além
disso, as preferéncias também compdem a modelagem do estudante em [Lin et al. 2016,
de Miranda et al. 2019]. O nivel de conhecimento como premissa para recomendacao
pedagégica é adotado em [Hssina and Erritali 2019, de Miranda et al. 2019]. J4 em
[Vanitha et al. 2019], observa-se que aspectos como objetivos de aprendizagem, estado
emocional, habilidade cognitiva e desempenho do estudante foram utilizados na modela-
gem.

Dentre as abordagens evolutivas, o algoritmo de otimiza¢do de colonia de
formigas foi explorado em [Rastegarmoghadam and Ziarati 2017, Vanitha et al. 2019].
Ja o Algoritmo Genético € explorado em [Lin et al. 2016, Hssina and Erritali 2019,
de Miranda et al. 2019, Vanitha et al. 2019]. Além dessas técnicas, o Algoritmo Presa-
Predador € abordado em [Machado et al. 2018]. Nesses trabalhos, a abordagem evolutiva
¢ utilizada sob a perspectiva de problemas de otimiza¢do no contexto de sequenciamento
de acdes pedagdgicas.

Os problemas de otimizagdo abordados no cendrio de aprendizagem sdo diver-
sos, dentre os quais podemos destacar: i) A busca pela rota de aprendizagem ideal, de
acordo com o perfil do estudante, observada em [Rastegarmoghadam and Ziarati 2017,
Hssina and Erritali 2019, Vanitha et al. 2019]; 11) o desempenho do estudante e o tempo
de aprendizagem, abordados em [Lin et al. 2016]; iii) o sequenciamento curricular,
como visto em [Agbonifo and Olanrewaju 2018]; iv) a satisfacdo do estudante, além da
minimizacao e equaliza¢do no tempo de trabalho entre os participantes de um grupo sao
tratados em [de Miranda et al. 2019].

Diante dos trabalhos supracitados, constata-se que o sequenciamento de acdes pe-
dagodgicas pode ser interpretado como um problema de otimizagdo. Sob essa Otica, €
vidvel a utilizag@o de algoritmos evolutivos na busca solugdes para esse tipo de problema
[Hssina and Erritali 2019]. Nesse cenario, a grande disponibilidade de dados justifica o
uso da estratégia supracitada, pois a manipulacdo desses por meio de técnicas como o
PA via PDDL, por exemplo, exigiriam alto esforco computacional e inviabilizariam tal
aplicag@o [Ariyaratne and Fernando 2014]. Ainda nesse contexto, nota-se a viabilidade
de utilizacao do AG como técnica para apoiar o PA com o intuito de realizar o sequenci-
amento de acOes pedagdgicas.

2.2. Modelagem de Acoes Pedagogicas Utilizando Taxonomia de Bloom

No trabalho apresentado em [Costa et al. 2019a], a recomendagdo de agdes pedagdgicas
pautadas no processo cognitivo do estudante, pode trazer beneficios, pois ndo depende
da estruturacdo curricular de um curso especifico, por exemplo. Assim, a estruturagao
de acdes pedagdgicas segundo a Taxonomia Bloom (TB) revisada em [Krathwohl 2002],
pode ser uma alternativa. A TB apresenta uma andlise bidimensional a partir da dimensao
do processo cognitivo (DPC) e da dimensdo do conhecimento (DC) e pode auxiliar no
planejamento didatico-pedagdgico.
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Na TB, a DPC é composta por seis estados cognitivos (ECs) hierarquicamente es-
truturados a partir de Lower Order Cognitive Skills (LOCS), para Higher Order Cognitive
Skills (HOCS). Cada um desses estados € representado por um conjunto de agdes que po-
dem ser desenvolvidas pelo estudante no contexto de aprendizagem. Ja a DC, Diz respeito
ao conhecimento adquirido ou produzido pelo estudante e € estruturada em quatro niveis
a partir do nivel mais concreto, para o nivel mais abstrato [Krathwohl 2002]. A Figura
1 apresenta a estruturacao das acOes pedagdgicas sob a Otica da andlise bidimensional

proposta pela TB.
o0 g ocs
DC DPC 1 Lembrar anmdp;re- Aplicar | Analisar | Avaliar Criar
w Factual | acdo 1 | agdo 5 ‘ acdo 9 ‘ acdo 13 | acdo 17 ‘ acdo 21 ‘
0 |Conceitua| | agdo 2 | acdo 6 ‘ agdo 10 ‘ acao 14 | agao 18 ‘ agao 22 ‘
\If |Procedura| | agdo 3 | agdo 7 ‘ agdo 11 ‘ agdo 15 | agdo 19 ‘ agdo 23 ‘
w| Metacognitivo| agdo 4 | agdo 8 ‘ agdo 12 ‘ agdo 16 | agdo 20 ‘ agdo 24 ‘

Figura 1. Estruturacao de acoes pedagogicas na Taxonomia de Bloom.

Segundo [Krathwohl 2002], é observada a possibilidade de flexibiliza¢do na hie-
rarquia da TB, em detrimento da percep¢ao do perfil cognitivo do estudante. Logo, as
possibilidades de arranjos nas sequéncias de acdes pedagdgicas sao de de 16.777.216,
pois na abordagem bidimensional da TB a quantidade total de agdes é 24, como mostrado
na Figura 1.

Diante do cendrio exposto, uma sequéncia de acdes possivel, seria: seql =
[1,2,4,5,6,7,8,15,17,18,19,20,22,24]. Note que pela definicdo da TB, ndo neces-
sariamente todas as acdes precisam ser utilizadas, porém as restricdes hierdrquicas
LOCS/HOCS e concreto/abstrato devem ser respeitadas.

2.3. Caracterizacao de Estudantes Usando Perfil Cognitivo ASSIST

O ASSIST apresentado em [Entwistle and Tait 2013], utiliza uma dimensdo de anélise
do perfil cognitivo do estudante, a partir do Revised Approaches to Studying Inventory
(RASI), que é composto por um questiondrio com 52 itens. Nessa abordagem, o perfil
cognitivo do estudante é dado por trés eixos e cada um desses € composto por subcatego-
rias que os descrevem, conforme apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1. Perfis cognitivos ASSIST e suas subescalas.

Surface Strategic Deep
- Falta de propésito. - Estudo organizado. - Busca por significado.
- Memorizag¢ao nao relacio- - Gerenciamento de tempo. - Relacionamento de ideias.
nada. - Realizagdo. - Uso de evidéncia.
- Medo do fracasso. - Prontiddo para demandas - Interesse em ideias.
- Limite do plano de estudos. de avaliacao. - Monitoramento da eficédcia.

Fonte: Adaptado de [Entwistle and Tait 2013].

O ASSIST proporciona identificar o perfil cognitivo do estudante
(ASSIST_E(su,st,de)) em fungdo dos indices obtidos para os eixos surface
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(su), strategic (st) e deep (de). Um exemplo para essa classificacdo poderia ser:
ASSIST _E(estudanteA)(su, st,de) = (0.34375,0.5,0.65), onde cada indice indica
a relevancia de cada eixo para o perfil cognitivo do estudante. Cada um dos perfis
cognitivos no ASSIST apresenta uma variacdo em relacdo as habilidades do estudante,
variando de LOCS para HOCS [Entwistle et al. 1997].

2.4. Mapeamento da Relacao entre ASSIST e TB

Conforme discutido nas subse¢des 2.2 e 2.3, tanto a TB quanto o ASSIST, apresentam
uma evolucdo em relacdo ao estado cognitivo do estudante, variando de LOCS para
HOCS. Tais teorias apresentam um ponto de convergéncia ao explorar a representacao
do processo cognitivo considerando um espectro evolutivo partindo de elementos con-
cretos para abstratos. Nos trabalhos apresentados em [Brown et al. 2015, Shang 2019], é
explorada a relagdo entre os perfis cognitivos definidos pelo ASSIST e as categorias da
DPC apresentadas na TB.

Diante das consideragdes supracitadas, observa-se a possibilidade de mapeamento
entre os perfis cognitivos ASSIST e a TB. Neste trabalho realizou-se esse mapeamento,
classificando cada uma das 52 questdes dadas pelo ASSIST, de acordo com sua aderéncia
aos estados cognitivos definidos pela TB. Para tal, foram utilizados os verbos-chave que
compdem cada um dos ECs na TB. Na Tabela 2 a relacdo mapeada é mostrada e os pesos
apresentados expressam os indices ASSIST associados entre a TB e os perfis cognitivos.

Tabela 2. Estruturacao de acoes pedagdgicas na Taxonomia de Bloom.

ECs | Lembrar | Compreender | Aplicar | Analisar | Avaliar | Criar
ASSIST (PRy) (PR;) (PR3) | (PRs) | (PRs5) | (PRy)
Surface (su) 0.6250 0.125 0.0000 0.125 0.0000 | 0.1250
Strategic (st) 0.0625 0.125 0.1875 0.250 0.3125 | 0.0625
Deep (de) 0.0500 0.150 0.0000 0.350 0.3000 | 0.1500

Considerando que uma sequéncia de acdes pode ser definida conforme es-
trutura apresentada na Figura 1, o cdlculo dos indices ASSIST para essa sequéncia
(ASSIST_A(su,st,de)) é dado pelo somatdrio do produto entre PR e PS em cada
EC. PR ¢é dado pela relacdo descrita na Tabela 2. PS é dado pela soma da quan-
tidade de acdes em cada EC, dividida por 4. Entdo, PS € [0,1], pois a quantidade
maxima de agdes por EC é 4. Assim, na sequéncia de acdes dada como exemplo
na Subsecdo 2.2, temos: PS(seql) = [0.75,1.0,0,0.25,1.0,0,5]. Logo, o somatério
PRy x PS; + ... + PRg *+ PSg para cada um dos indices ASSIST na Tabela 2 produz
o seguinte resultado: ASSIST _A(seql)(su, st,de) = (0.6875,0.578125,0.65). Deste
modo, temos os indices ASSIST surface, strategic e deep de uma sequéncia de acoes.

3. Modelo Proposto

A partir do contexto discutido na Secdo 2, o planejamento automatizado, apoiado por
algoritmo genético pode ser uma alternativa vidvel para a recomendacdo de agcdes pe-
dagogicas personalizadas. Assim, neste trabalho, tais recursos sdo utilizados para sequen-
ciar agcdes pedagdgicas modeladas pela Taxonomia de Bloom, personalizadas de acordo
com o perfil cognitivo do estudante.
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3.1. Sequenciamento de Acoes Pedagégicas Usando AG

Neste trabalho, a modelagem das agdes pedagédgicas € realizada segundo a Taxonomia
de Bloom, discutida na Subsecao 2.2. Além disso, tal modelagem faz uso das condicdes
oferecidas pelo PA, pois o sequenciamento de acdes pedagdgicas leva em consideracao
um objetivo pedagdgico a ser alcancado. Desse modo, o estado inicial do planejamento € a
identificacdo do perfil cognitivo do estudante e o objetivo desse planejamento € encontrar
uma sequéncia de acoes aderente a esse perfil.

A implementacdo do AG, neste trabalho, considerou os parametros estabeleci-
dos em [Engelbrecht 2007]. Assim, foi criada uma populacao inicial, em seguida os in-
dividuos dessa populagdo foram avaliados até que o critério de parada fosse atingido.
Durante esse processo, os operadores genéticos de mutacdo e de cruzamento também
foram adotados, conforme detalhes discutidos a seguir.

O individuo do AG proposto é composto por uma sequéncia de 24 bits, lidos da
esquerda para a direita. Estes representam cada uma das possiveis a¢des da TB, conside-
rando sua andlise bidimensional. Portanto, o primeiro bit representa a a¢cdo 1, o segundo
bit a acdo 2 e assim por diante, até o 24° bit, que representa a acdo 24, conforme as agoes
estruturadas na Figura 1. Quando o valor de um bit for 1, significa que aquela acdo fard
parte do sequenciamento e quando esse valor for zero 0O, tal acdo ndo estard presente no
sequenciamento. Observa-se também que o individuo tem tamanho fixo de 24 bits, porém
a sequéncia de acoes pedagodgicas tem tamanho varidvel, pois apenas os bits com valor 1
representam as agdes sequenciadas. Um exemplo do individuo € mostrado na Figura 2.

TB Lembrar Compreender Aplicar
Posigdo | 1° | 2° | 3° | 4° | 5° | 6° | 7° | 8° | 9° | 10° | 11° | 12°
Valor 1 1 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1
TB Analisar Avaliar Criar
Posigdo | 13° | 14° | 15° | 16° | 17° | 18° | 19° | 20° | 21° | 22° | 23° | 24°
Valor 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 1

Figura 2. Representagao binaria do individuo no AG.

A modelagem do individuo, conforme apresentada na Figura 2, sempre gera uma
sequéncia de a¢cdes validas. Note que na TB, a hierarquia dos estados cognitivos pode ser
adequada as necessidades do estudante [Krathwohl 2002]. Nessa hierarquia, € desejivel
que acdes pedagdgicas menos complexas, ou seja, nas posi¢des do individuo cujos bits
com valor 1 estejam mais a esquerda, ocorram antes de atividades mais complexas, ou
seja, os bits com valor 1 cujas posicoes estejam mais a direita do individuo. Desse modo,
a sequéncia de acoes pedagdgicas, seguindo a ordem da esquerda para a direita, sempre
respeitara tal restri¢do.

Na primeira etapa do AG proposto, € criada a populagdo com a quantidade max_:
de individuos que representam potenciais solugdes. Estes sdo gerados aleatoriamente e
codificados em uma matriz bindria, onde cada linha possui 24 bits. Cada bit de um in-
dividuo representa uma a¢do de acordo com a estrutura apresentada na Figura 2. A fun¢do
de aptidao (fintess), dada pela Eq. 1, é calculada em relagdo aos indices ASSIST do in-
dividuo (/) e do estudante (£). O problema entdo consiste em minimizar essa funcao,
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que € a distancia euclidiana entre os indices ASSIST de / e E, acrescida de uma penali-
dade, caso os critérios de relevancia entre esses indices ndo sejam satisfeitos. A distancia
euclidiana é dada pela Eq. 2, onde su, st e de representam os indices dos perfis ASSIST

surface, strategic e deep, respectivamente e sao obtidos conforme descritos nas subsecoes
23e24.

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

distancia (I, E) = \/(su(I) —su(E))? + (st(I) — st(E))? + (de(I) — de(E))? (2

A penalidade (I, E) é calculada considerando a comparagdo da ordem de re-
levancia dos indices ASSIST entre / e £/. A cada indice € atribuido um peso 3, 2 ou
1, conforme a relevancia de cada indice, sendo 3 para o mais relevante e 1 para o me-
nos. Desse modo a penalidade é a soma do resultado de (distancia(I, E)/6 * peso) para
cada um dos indices com relevancia discrepante. Utilizando o perfil de estudante e a
sequéncia de acoes dados como exemplos nas subsecoes 2.3 e 2.4, temos a ordem de re-
levancia mostrada na Tabela 3. Nesse exemplo, a penalidade é calculada considerando os

Tabela 3. Exemplo da ordem de relevancia dos indices ASSIST.

Indices ASSIST Pesos / Ordem de relevancia

su st de Peso 3 Peso2 | Pesol
Individuo (1) | 0.687500 | 0.578125 | 0.65000 su > de > st
Estudante (E) | 0.343750 | 0.500000 | 0.65000 de > st > su

pesos 3, 2 e 1, pois a ordem de relevancia para todos os indices € divergente. Logo temos:
penalidade(I, E) = distancia(l, E)/6*3+distancia(I, E)/6 %2+ distancia(I, E) /6.
A partir disso, exemplos de calculos para distancia, penalidade e fitness sao:

o distancia(I, E) = /(0.6875 — 0.34375)% + (0.578125 — 0.5)2 + (0.65 — 0.65)% = 0.352516

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

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

O critério de parada do AG ocorre quando o nimero maximo de gera¢des (maz_g)
€ atingido ou o fitness do individuo tem o valor zero. A selecdo dos individuos que com-
pordo a proxima geracao da populagdo € obtida por meio de torneio. Para isso, € feita a
selecdo aleatéria de trés individuos da populagdo, optando pela escolha do individuo mais
apto, segundo uma probabilidade %k _t. Essa abordagem pode reduzir o peso dos individuos
melhor avaliados para o algoritmo e proporcionar maior diversidade a populagao.

O cruzamento no AG ¢€ realizado considerando blocos de 4 bits, dadas as 6 di-
mensdes da TB que estes blocos representam. A quantidade de blocos e quais os blo-
cos serdo permutados sdo determinados aleatoriamente. Apds essa etapa, caso o fitness
do novo individuo seja melhor do que pelo menos um dos individuos que o geraram,
este torna-se apto a compor o ranqueamento para formacdo da nova populacdo. Caso
contrario, o novo individuo € descartado. No ranqueamento, sao selecionados os max _t
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individuos mais aptos para fazerem parte da nova populacao, dentre a populagdo atual e
os novos individuos gerados pelo cruzamento. Apds a geracdo da nova populagdo, é rea-
lizada a mutacdo com taxa k_m de individuos da populacdo. A mutacio realiza a inversao
aleatdria de 1 bit de cada bloco.

3.2. Resultados Obtidos

O experimento realizado teve o objetivo de selecionar automaticamente uma sequéncia
de acdes pedagogicas cujos indices ASSIST fossem o mais préximos possiveis ao perfil
cognitivo do estudante. Para validacdo de viabilidade do AG implementado, foram iden-
tificados 17 perfis cognitivos de estudantes do ensino superior, na drea de Computagao,
por meio da coleta de respostas ao questiondrio ASSIST.

Para o AG proposto, foram definidos o tamanho da populacdao max_i = 1000 e o
numero de geracdes max_g = 100. Na sele¢@o de individuos por torneio, a probabilidade
k_t foi de 60% e a probabilidade de mutacdo k_m, foi de 10%. Testes exploratérios fo-
ram realizados com a finalidade de averiguar os impactos da alteracao desses parametros
na eficicia do AG, porém as diferencas nos resultados ndo foram significativas ou pi-
oraram os resultados. Para cada um dos estudantes, o AG foi executado 30 vezes. A

Tabela 4. Fitness das sequéncias de acoes mais aderentes os perfis cognitivos.

Fitness <005 >0.05e¢<01]| >01
Perfis cognitivos 14 2 1

média do fitness nas 30 execugdes para cada estudante é apresentada na Tabela 4. Para
14 individuos esta média foi < 0.05, significando que a taxa de compatibilidade com os
perfis dos estudantes € acima de 97.5%. Dentre esses, um individuo teve taxa de 100% de
compatibilidade. Além disso, para apenas um estudante essa média foi 0.262, ou seja, a
taxa de compatibilidade foi de 84,87%. A partir desses resultados, foi possivel constatar
a viabilidade do método proposto para realizar o sequenciamento automético de acodes
pedagdgicas compativeis com perfis ASSIST de estudantes.

4. Consideracoes Finais

O sequenciamento de a¢des pedagdgicas é uma questdo emergente no contexto educacio-
nal. Nota-se a importancia de explorar técnicas que tenham como foco o processo cogni-
tivo do estudante, para além de restrigdes curriculares. Assim, a modelagem de acdes sob
a perspectiva da Taxonomia de Bloom € interessante, pois essas sdo sistematizadas sob a
Otica cognitiva do estudante. Além disso, a utilizacdo do ASSIST para a modelagem do
perfil cognitivo do estudante mostra-se pertinente, pois torna vidvel o estabelecimento de
uma relagdo entre tal perfil e as acdes pedagdgicas estabelecidas pela TB.

Nota-se a praticabilidade da relacdo supracitada, pois em ambas as bases tedricas,
o processo cognitivo do estudante é hierarquizado sob a perspectiva de variagdo no sen-
tido de LOCS para HOCS. Desse modo, uma das contribui¢des deste trabalho é o com-
plemento dessa relagdo a partir dos trabalhos de [Brown et al. 2015] e [Shang 2019], por
meio do mapeamento entre a abordagem bidimensional da TB e o ASSIST, com base em
andlise das acoes presentes na TB e os perfis cognitivos dados pelo questionario ASSIST.
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O planejamento automatizado tem como premissa o sequenciamento de acdes para
atingir um objetivo. No contexto de recomendacdes pedagdgicas, sua implementagao
a partir da linguagem PDDL ¢ interessante, pois permite a modelagem de agdes bem
definidas. Entretanto, constata-se que tal abordagem apresenta limitagdes a medida que
as caracteristicas do estudante sdo refinadas, tornando impraticdveis computacionalmente
as heuristicas necessdrias a busca no espaco de solu¢des. Uma alternativa adequada a esse
problema é o PA apoiado por algoritmo genético.

Outra contribuicao deste trabalho € a realizacdo do sequenciamento de acdes pe-
dagodgicas modeladas a partir do processo cognitivo do estudante, por meio de planeja-
mento automatizado apoiado por algoritmo genético. Neste trabalho € possivel notar a
viabilidade na realizacdo de sequenciamentos personalizados a partir da similaridade en-
tre o perfil cognitivo do estudante dado pelo ASSIST e sequéncias de acdes pedagdgicas
modeladas pela TB. Uma limitacdo deste trabalho, a ser explorada em trabalhos futuros,
¢ incluir no perfil do estudante outras caracteristicas, como nivel de conhecimento e me-
tadados de AVA, por exemplo. Como consequéncia, outras funcdes de aptidao poderdao
ser desenvolvidas.

A partir das implicacdes dos resultados deste trabalho, como proposta futura,
objetiva-se a comparacdo do algoritmo genético com outras técnicas de computacao
evolutiva, afim de avaliar a efetividade entre tais técnicas. Outra proposta futura é a
implementag¢do da selecao de atividades de acordo com a Taxonomia Digital de Bloom, a
fim de recomendé-las a estudantes em ambiente real, para tal, far-se-a4 necessario o mape-
amento dessas atividades de acordo com a andlise bidimensional da TB.
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