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Abstract. This article presents a proposal for personalized recommendation of
Learning Objects (LOs) in the form of complementary content for a class. Con-
sidering that educational repositories are more restricted than existing content
on the Web, this work also investigates the extension of materials, using Wikipe-
dia and Youtube to better support the student’s learning process. The proposal
uses Content-Based Filtering (CBF), taking into account students’ preferences
and classes metadata. The results show that the support of external content
generates better adaptability and diversification in the instructional content de-
livered to the student.

Resumo. Este artigo apresenta uma proposta de recomendacdo personalizada
de Objetos de Aprendizagem (OA) na forma de conteiido complementar (ou ma-
terial adicional) a uma aula. Considerando que os repositorios educacionais
sdo mais restritos que o contetido existente na Web, este trabalho também in-
vestiga a extensdo de materiais, utilizando Wikipedia e Youtube para oferecer
melhor suporte ao processo de aprendizagem do estudante. A proposta utiliza
Filtragem Baseada em Conteiido (FBC), levando em consideracdo preferéncias
do estudante e metadados de uma aula. Os resultados apontam que o suporte
de contelidos externos gera melhor adaptatividade e diversificacdo no contetido
instrucional entregue ao estudante.

1. Introducao

Sistemas de Recomendacdo (SR) que oferecem recursos de maneira personalizada aos
usudrios t€m sido explorados nas diversas aplicagdes computacionais [Lops et al. 2011].
Com o crescente nimero de conteddos disponiveis, os servicos personalizados sdo en-
contrados com mais frequéncia. Esse tipo de servigo ja estd associado no cotidiano dos
usudrios, através, principalmente, do comércio eletronico [Pappas et al. 2017]. Na érea
da educacao, os esforcos em pesquisas que envolvem recomendagdo personalizada em
ambientes de aprendizagem também vém ocorrendo [Manouselis et al. 2011].

Uma das estratégias utilizadas pelos SR para prover recursos ao usudrio € conhe-
cida por Filtragem Baseada em Contetdo (FBC) [Lops et al. 2011]. No contexto educa-
cional, quando aplicada a FBC para recomendagdo de Objetos de Aprendizagem (OA),
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espera-se encontrar os recursos que mais se aproximam do perfil do estudante que foi
selecionado para receber a recomendacdo. Ocasionalmente, essas abordagens se limitam
a explorar somente os repositorios onde sdo integradas, que, por vezes, possuem metada-
dos de OA estruturados em algum padrdo. Tal restri¢ao garante uma qualidade e controle
do contetddo e facilita no processo de recomendacdo, porém limita a possibilidade de
variagdo e enriquecimento na adaptacdo para diferentes perfis.

Enquanto que os repositorios de OA possuem uma limitagdo na quantidade de
materiais, a Web possui um acervo imensurdvel de contetidos nao-estruturados. Com
rapidas buscas, é possivel encontrar videos, imagens, textos, dudios e outros formatos de
midia relacionados a um determinado conceito. Alguns materiais desse acervo, acessado
frequentemente por paginas da Web, ndo foram necessariamente desenvolvidos para o
processo de aprendizagem. Além disso, as maquinas de busca, como o Google, que tra-
zem esses materiais, estdo mais preocupadas com a relevancia do dominio do contetido,
nimero de palavras-chave correspondentes, seguranca, frequéncia de acessos, dentre ou-
tros'. Fatores ligados a personalidade do usudrio e conhecimentos prévios, por exemplo,
nao sdo levados em consideracao.

Diante da quantidade de recursos disponiveis atualmente em pédginas da Web,
exige-se das abordagens de recomendagdo de contetidos uma preocupacio que vai além
de busca em repositérios de OA [De Medio et al. 2019]. Para os SR educacionais, os
desafios que surgem ao explorar paginas da Web envolvem a questdo da qualidade do
recurso e do processo de recomendagdo, uma vez que as técnicas existentes estao adapta-
das para a exploracdo de metadados de OA. Um caminho para a exploragao dos recursos
mencionados € a estruturacdo destes em algum padrdao de metadados de OA.

Algumas plataformas, como a Wikipedia®? e o Youtube®, além de estruturarem
seus conteudos em paginas Web, também fornecem API (Application Programming In-
terface) que permitem extrair os metadados existentes nas paginas, como titulo, descrigao,
avaliagOes de usudrios, dentre outros. Tais metadados podem auxiliar na estruturacdo des-
tes recursos como OA [Junior and Dorga 2018, Pal et al. 2019], o que permite, a partir
dai, o uso de técnicas ja existentes para o processo de recomendacao.

Pesquisas apontam que materiais adicionais durante a apresentacdo de uma aula
podem trazer beneficios para a aprendizagem [Ljubojevic et al. 2014]. Além disso, a
adaptatividade no processo de aprendizagem pode gerar beneficios para o estudante.
Neste aspecto, este trabalho apresenta uma abordagem de recomendacao personalizada
de materiais adicionais, baseada em FBC, que combina OA de um repositério educacio-
nal e paginas da Web que dispdem de API.

2. Fundamentacao Teérica e Trabalhos Correlatos

E possivel encontrar trés maneiras distintas de filtragens de recursos de aprendizagem em
um SR, sendo elas: Filtragem Colaborativa (FC); Filtragem Baseada em Contetido (FBC)
e Filtragem Hibrida (FH) [Wan and Niu 2018]. Um exemplo do uso da FC se da através
da geracdo de uma matriz de avaliacOes de usudrios para um conjunto de produtos (sendo

Thttps://backlinko.com/google-ranking-factors
https://www.wikipedia.org/
3https://www.youtube.com/
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que os usudrios e produtos representam as linhas e colunas) e posterior recomendacgao a
partir desse conjunto de dados [Almabhairi et al. 2015]. O problema desse modelo para um
SR € a necessidade da classificacao de usuarios 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 [Almahairi et al. 2015].

Os SR que possuem FBC buscam combinar o perfil do usudrio com atributos do
conteddo para recomendar novos itens para os interessados. A vantagem de usar esse
tipo de aplicagdo € que, para um determinado usudrio, a recomendacdo vai ocorrer a
partir das caracteristicas dele e dos recursos disponiveis. Ou seja, nesse tipo de abor-
dagem ndo ha uma dependéncia do conjunto de usudrios para realizar a recomendagao
[Lops et al. 2011]. Abordagens que utilizam FBC possuem limitagdes no nimero e tipo
de caracteristicas que serdo utilizadas como associagdo para a recomendagdo de objetos.

FBC sao comumente encontradas em ambientes de recomendacdo de Objetos de
Aprendizagem (OA). O trabalho de [Wan and Niu 2018] apresenta um SR de OA baseado
em auto-organizacdo. O SR proposto utiliza FBC para recomendagdo personalizada e
faz uma critica a necessidade de levar em considera¢do as mudancas dos estudantes no
processo de aprendizagem. Tal fator ¢ comumente ignorado quando se trata de FBC, pois,
uma vez capturada as caracteristicas dos estudantes que serdo levadas em consideracao
para o processo de recomendacdo, estas se tornam estdticas € ndo sdo atualizadas no
decorrer do processo.

Outra critica a FBC apontada por [Wan and Niu 2018] é com relagcao a baixa di-
versidade, indicando sempre recomendagdes extremamente similares por consequéncia
da técnica utilizada, uma vez que a abordagem visa encontrar os OA que mais se asseme-
lham ao perfil do estudante. Com relagdo a baixa diversidade, além da técnica utilizada,
outro motivo que pode ocasionar sdao as limitagcdes de OA em repositorios. Além de,
por vezes, nao cobrir todos os conceitos que um estudante necessita, hd uma necessidade
em explorar paginas da Web como recursos educacionais, permitindo assim ganho nas
possibilidades de recomendagdo de OA [De Medio et al. 2019].

O trabalho desenvolvido por [Ljubojevic et al. 2014] apresenta as vantagens do
uso de videos educacionais como materiais adicionais para uma aula. Além disso, a
pesquisa conclui que o melhor lugar para estes videos aparecerem € no meio de uma aula.
Ainda no aspecto de conteido complementar no processo de aprendizagem, o trabalho de
[Selwyn and Gorard 2016] fez um levantamento com 1658 estudantes australianos acerca
do uso da Wikipedia. A pesquisa aponta que a maioria dos estudantes tém utilizado
Wikipedia como fonte de pesquisa para estudos introdutdrios e/ou adicionais. Além disso,
o Youtube aparece também como uso.

Diferente da Wikipedia em relacdo ao formato das midias, porém ainda estrutu-
rado no formato de paginas da Web, o Youtube também tem sido bastante explorando
para o contexto de aprendizagem. A aprendizagem baseada em video possui vantagens
por proporcionar um estudo mais individualizado e flexivel [Pal et al. 2019]. O trabalho
de [Curran et al. 2020] apresenta uma revisao da literatura sobre o uso do Youtube como
recurso educacional na drea de medicina.

1295



IX Congresso Brasileiro de Informatica na Educacdo (CBIE 2020)
Anais do XXXI| Simpdsio Brasileiro de Informética na Educacéo (SBIE 2020)

3. Abordagem Proposta

Este trabalho apresenta a proposta de uma abordagem para recomendacao personalizada
de materiais adicionais, a partir do conteido de uma aula e preferéncias do estudante. O
SR conta com FBC e é capaz de recomendar OA presentes no repositorio local e também
em paginas da Web. A Figura 1 € uma visdo geral da abordagem.

Docente Interface Docente Aula

o -
Y = | v Cria¢do da turma —_—p -
J v’ Criagdo de aulas a serem apresentadas

Médulo Adaptativo

Médulo de r dacs

OA Recomendados I Demanda do aprendiz |

- e - ¥ Criagdo dos dados de entrada
v + <+ Algoritmo delERecomendagéo < N

para a recomendagdo (demanda
do aprendiz)

OA candidatos
¥ 5 0 HeER

Interface Estudante

@ v Preenchimento do Perfil

v Cadastro na turma

Estudante Preferéncias do Estudante

Figura 1. Visao geral do SR baseado em FBC.

Nota-se na Figura 1 que, inicialmente, € esperado que docentes criem turmas e
cadastrem aulas para essas turmas. Para cada aula, os docentes devem inserir, obrigato-
riamente: (i) Titulo; (ii) Palavras-chave acerca do conteido; e, (iii) arquivo contendo a
apresentacdo da aula. Além dos itens obrigatdrios, também € possivel cadastrar outros
metadados baseados no padrao IEEE-LOM [IEEE LTSC 2001]. Ao término do preenchi-
mento, o material e seus metadados sdo armazenados no repositério como um OA.

Relacionado aos estudantes, esses preenchem os dados pessoais (nome, data de
nascimento, turma, dentre outros) e questiondrios que irdo tragar as preferéncias e serdo
utilizados para o processo de recomendacdo. Atualmente, para efeitos experimentais, esta
abordagem considera um modelo probabilistico de EA do estudante baseado na teoria
de Felder e Silverman [Aradjo et al. 2020, Felder et al. 1988]. A Tabela 1 apresenta um
exemplo considerando este modelo, que ndo classifica o estudante de maneira categdrica
e rigida, mas armazena uma probabilidade de preferéncia por um ou outro estilo dentro
de cada dimensao como forma de apoiar a recomendacdo personalizada de conteudo.

Tabela 1. Exemplo de classificacao 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

E importante pontuar que existem trabalhos que questionam a efetividade do uso
de EA no processo educacional [An and Carr 2017, Kirschner 2017]. No entanto, con-
forme observado por [Aratjo et al. 2020], as criticas dizem respeito a classificacao feita
exclusivamente com EA e, também, sem considerar que os EA podem ser alterados no
decorrer do processo. Entdo, neste trabalho, EA sdo considerados uma tendéncia, € ndo
uma certeza categorica, em relagcdo as preferéncias do estudante. Além disso, esta abor-
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dagem utiliza os EA combinados com tépicos abordados em uma aula, e dinamicamente
atualiza os EA ao longo do tempo.

A partir dos metadados da aula, previamente cadastrados pelo docente, e das pre-
feréncias do estudante, o Médulo Adaptativo fica responsavel por gerar a demanda do es-
tudante, que sao os dados de entrada para o Médulo de Recomendagao conseguir filtrar os
melhores OA. Uma ontologia foi modelada para que, através de regras SWRL (Semantic
Web Rule Languages), fosse possivel inferir os metadados esperados de um OA. As re-
gras foram criadas através das relagdes entre EA e campos do IEEE-LOM [Aratjo 2017].
Considerando um estudante ficticio (apresentado na Tabela 1) matriculado em uma turma
de Introducdo a Programacdo, a Tabela 2 apresenta a demanda desse estudante gerada a
partir das regras de inferéncia.

Tabela 2. Exemplo de entrada de dados para o processo de recomendacao.

Titulo Estrutura de Selecao

Palavras-chave Linguagem C if

Tipo de Recurso Lecture Self Assessment  Figure

Educacional Summary Graph Definition
Narrative Text Table Scenario
Illustration 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

Com o objetivo de conseguir associar conteido da Web com dados apresentados
na Tabela 2, foram escolhidos inicialmente a Wikipedia e o Youtube como bases de busca
externas, pelo fato de fornecerem API que permitem extrair metadados das paginas, pos-
sibilitando associa-los com metadados do padrdao IEEE-LOM. A Tabela 3 apresenta um
mapeamento da estruturacdo das piginas do Youtube e Wikipedia em metadados de OA.
A partir do padrao IEEE-LOM, levando em consideracao os metadados que a API fornece
e as limitacdes das bases (como auséncia de interatividade, por exemplo), é possivel gerar
os principais metadados para permitir o uso da FBC na abordagem.

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

Metadados de OA Wikipedia Youtube

Titulo Titulo da pagina Titulo do video

Descri¢ao Resumo da pagina Descricdo do video

Palavras-chave Conceitos utilizados na busca Conceitos utilizados na busca

Idioma Idioma da Pagina Idioma do video

Tipo de interatividade Expositivo Expositivo

Nivel de interatividade Baixo Baixo

Recursos de aprendizagem Introducio; deﬁnigﬁoA; Vi§io geral; Apreseintagﬁo; demonftragﬁo; anzlll(igia;
resumo; figura, referéncia extragdo pela narragdo ou descrigdo

Formato Texto Video

Além da extracdo de metadados, as API da Wikipedia e do Youtube dispdem de
maéaquinas de busca para procurar os recursos através de cadeias de cadeias de caracteres.
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Neste trabalho, as buscas ocorrem por meio da combinagdo das palavras-chave com o
titulo da aula. Apds experimentacdes acerca da qualidade e relacdo dos resultados retor-
nados com o conteudo desejado, notou-se que seria possivel utilizar as maquinas de busca
limitando aos primeiros resultados. Portanto, para cada palavra-chave, sdo selecionados
até cinco videos do Youtube (utilizando o filtro para buscar somente da categoria educaci-
onal) e até trés paginas da Wikipedia. Se uma busca retorna o mesmo resultado para duas
ou mais palavras-chave distintas, considera-se que este recurso dd suporte para todas as
palavras-chave que eles sao retornados.

Com relacdo aos recursos de aprendizagem, o uso de API € mais uma vez ne-
cessario. Para a Wikipedia, automaticamente sao anotados os recursos de introdugao,
definicdo, visdo geral e resumo. Através da API € possivel verificar se uma pédgina tem
figura e/ou referéncia. Portanto, para cada piagina também € verificado a existéncia de
figura e/ou referéncia e anotado, caso contenha. Ja o Youtube € anotado apresentagio,
demonstracdo e analogia de forma automaética. Os outros recursos de aprendizagem sao
extraidos da narracao do video a partir de técnicas de processamento de linguagem natu-
ral, realizando as etapas de tokenize, remocao de palavras vazias (stop words) e stemming.

Ao finalizar a anotagao dos metadados de OA nos recursos da Web, a abordagem
avanca para o médulo de recomendacdo. Nessa etapa, o objetivo € encontrar um ou mais
OA que estejam proximos as demandas do estudante. Espera-se que os OA recomendados
cubram todas os termos do parametro palavras-chave da demanda do estudante. Nesse
sentido, esta abordagem utiliza um Algoritmo Genético (AG) conforme apresentado ini-
cialmente por [Jinior and Dorca 2018] e adaptado ao contexto deste trabalho, onde o AG
¢ criado para resolver o problema de cobertura por conjuntos. Sendo assim, cada OA
¢ comparado com a demanda do estudante e cada conjunto de OA que consegue cobrir
todas as palavras-chave pode ser uma solucao para o problema. O desafio € encontrar a
melhor solugdo, isto €, a melhor combinagao de OA que consiga cobrir todas as palavras-
chave. Antes de dar prosseguimento ao processo de recomendacao, € necessario entender
como € calculado o custo de cada OA. A fungio c; representa o custo do OA potencial a
ser recomendado (isto €, que cobre ao menos uma das palavras-chave):

¢ = 2917 (D

onde: 0i representa o resultado da comparacio (fi = [0, 1]) entre o parAmetro da demanda
do estudante e do OA; e y representa os parametros utilizados para realizar o cdlculo do
c;. Para esta abordagem, os itens da Tabela 2, com exceg¢ao do titulo, sdo utilizados como
pardmetros. Quanto mais proximo de zero for o c¢;, mais semelhante € este OA com as
preferéncias do estudante. Um cromossomo do AG ¢ a representacdo de uma solucao
vidvel, podendo ter um ou mais OA. A soma dos c¢; dos OA representa o fitness.

Para os parametros de tipos de recursos de aprendizagem e palavras-chave sio
aplicados um célculo da similaridade de cossenos. Para cada parametro, duas cadeias de
caracteres sdo criadas (demanda e OA candidato) e comparadas. Quanto mais similares,
mais proximo de 1 € o resultado. Portanto, realiza-se a subtracdo de 1 pelo resultado da si-
milaridade para obter o resultado inversamente proporcional. Para os demais parametros,
cada item do vocabuldrio do campo recebe um valor numérico. Caso o valor do OA seja
igual ao representado pela demanda, o cédlculo de 67 inicialmente resultard em zero. Se
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forem distintos, o célculo inicial resultard em um nimero maior que zero, podendo chegar
a 1 caso sejam opostos (por exemplo, o OA ter o nivel de interatividade ‘muito baixo’ e
a demanda do estudante o nivel ‘muito alto’). Apds os célculos iniciais, os #7 sdo atu-
alizados levando em consideragdo os valores probabilisticos de cada dimensdo do EA,
conforme apresentado na Tabela 1.

Depois de realizar os célculos dos custos dos OA candidatos (oriundos do re-
positorio local da aplicacdo, Wikipedia e Youtube) e criar a populacdo inicial com
combinacdes de OA, o AG € executado e retorna uma solucdo. O estudante entdo re-
cebe os materiais adicionais enquanto acessa a apresentacao de uma aula. A Figura 2 traz
uma solu¢do para a demanda apresentada na Tabela 2.

Figura 2. Exemplo de recomendacao de materiais adicionais a partir de uma aula.

A Figura 3(a) apresenta como ocorre a renderizacdo de um video para o estu-
dante e a Figura 3(b) apresenta a renderizacdo de uma péagina da Wikipedia. Além
disso, como ja mencionado, € possivel que a recomendacgdo traga OA do repositério lo-
cal em que a abordagem estd inserida. E interessante que os SR consigam realizar uma
diversificacdo nos resultados, tentando aproximar do interesse do usudrio. Portanto, na
proxima secdo sao apresentados testes para verificar a diversidade de materiais retorna-
dos e as recomendacdes distintas encontradas.

«Votar

~a ®
WIKIPEDIA WIKI LOVES EARTH 2020 NO
Aenciclopédia livre BRASIL
a

Tem fotos de reservas naturais
! brasileiras?
Compartilhe & concorra a uma participagéo em uma

expedicao fotografica no Brasil.

focultar]

Estrutura de sele¢ao

Origem: Wikipédia, a enciclopédia livre.

Estrutura de selecao (expresséo condicional ou ainda
construgao condicional) &, na ciéncia da computago,

(a) Contetido complementar oriundo do Youtube (b) Contetddo complementar oriundo da Wikipedia

Figura 3. Exemplo de recomendacao de materiais do Youtube e da Wikipedia.
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4. Experimentos e Resultados

A fim de verificar a capacidade da abordagem em gerar recomendagdo personalizada e
apresentar uma diversificacdo na entrega de materiais adicionais, foi feita uma analise a
partir de um banco de dados com EA probabilisticos de estudantes coletados por meio
da plataforma Classroom eXperience (CX). A primeira etapa consistiu no levantamento
do perfil de 61 estudantes que possuiam classificacdao probabilistica dos EA. A Figura 4
apresenta a distribui¢do dos estudantes (em porcentagem) de acordo com os EA.

7] I

60 10.8,1.0]

10.6,0.8]

mmm ]0.4,0.6]

mmm ]0.2,0.4]

40 A mmm [0.0,0.2]
20 A
04

Ativo Visual Verbal

Reflexivo Sequencial Global Intuitivo Sensitivo
Figura 4. Distribuicao dos estudantes por EA na base analisada.

Ao analisar a figura, € possivel verificar que a maioria dos estudantes estdo classi-
ficados com valores entre 0.4 e 0.6 (perfis entre 40 e 60% para cada EA). Isso reforca a ne-
cessidade de uma recomendacio utilizando classificacdo probabilistica, onde a distancia
do OA com a demanda do estudante € calculada levando em consideracdo o valor pro-
babilistico do EA do estudante, ao contrdrio de uma classificagdo binaria/excludente,
categdrica e estitica. Se o processo fosse realizado utilizando classificagdes bindrias e
estaticas para cada entrada, colocariam os EA dos alunos em extremos e forcaria uma
recomendacgio baseada nesses extremos. Por exemplo, um aluno com valor probabilistico
de 50,01% para o estilo visual (dimensao Entrada) seria classificado exclusivamente como
visual, ao passo que ele estd mais centralizado e com preferéncias tdo proximas do visual
quanto do verbal.

T T
I Aula 1
I Aula 2
[CJAula 3
I Aula 4
[ Aula 5

25

20

15

10

1
Recomendacgado Wikipedia Youtube

Figura 5. Quantidade de recomendacées distintas e OA por aula.
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Com relacdo aos metadados de aula, necessdrios para realizar a recomendacao,
foram criadas cinco aulas com assuntos do dominio de computacdo para realizacdo dos
testes. Para cada aula, foram realizados testes com até trés palavras-chave e, considerando
como candidatos, os OA oriundos da Wikipedia, do Youtube e do repositorio local em
que a abordagem foi inserida. A Figura 5 apresenta o nimero de recomendagdes distintas
encontradas de acordo com a quantidade de palavras-chave informadas. OA oriundos
do repositorio local apareceram como candidatos mas nao foram selecionados por ndo
apresentarem proximidade com a demanda do estudante.

A partir dos dados apresentados na Figura 5 é possivel notar que, para uma
palavra-chave, em geral, a quantidade de recomendacgdes distintas realizadas, levando
em consideragdo os 61 perfis, foi maior que para duas. Isso ocorre, pois, quando se
tem somente uma palavra-chave, um unico OA consegue cobri-la e varios OA candi-
datos possuem o mesmo custo. A partir de duas palavras-chave, a solu¢do apresentada
consegue realizar recomendacdes mais direcionadas para o conteddo da aula. Com trés
palavras-chave, além de aumentar o nimero de recomendacao distintas, observou-se que
foi preciso no minimo dois OA para cobri-las, em todas as cinco aulas. Ainda observando
o gréafico da Figura 5, nota-se que a Aula 2 apresenta um comportamento diferente, tra-
zendo um niimero maior de recomendagdes com duas palavras-chave se comparada com
uma Unica. Ao observar os OA retornados, foi possivel verificar que a maioria era da
Wikipedia e que ndo estava tdo relacionado ao assunto, como € esperado pela abordagem.
Apesar da busca da Wikipedia selecionar somente os trés melhores resultados para cada
palavra-chave, ainda € um nimero alto e corre um risco de se recomendar algo que nao
seja tao util para acréscimo de conhecimento ao estudante. Nota-se que, para a Wikipedia,
no momento de buscar OA candidatos pela API, o ideal é que seja selecionado somente o
melhor resultado por palavra-chave.

5. Consideracoes finais e trabalhos futuros

Este trabalho apresentou uma proposta de recomendacdo personalizada utilizando FBC
para fornecer materiais adicionais ao estudante, de acordo com as preferéncias, durante o
acesso a uma aula em um ambiente de aprendizagem. O trabalho, além de realizar bus-
cas no repositorio local do ambiente de aprendizagem, também explorou a Wikipedia e o
Youtube. De acordo com os critérios utilizados para a recomendacao, resultados aponta-
ram que os materiais da Wikipedia e do Youtube tiveram maior sucesso na recomendacao
e foi notado que, para este tipo de abordagem, € interessante que se tenha mais de uma
palavra-chave relacionada ao conteido da aula. Esta abordagem estd sendo integrada
ao ambiente CX, descrito em [Aradjo 2017], com intuito de melhorar a experiéncia € o
processo de aprendizagem dos estudantes. Conforme experimentos preliminares apresen-
tados, a abordagem entrega de forma satisfatoria conteddos complementares a partir da
Web. Experimentos e anélises estatisticas com estudantes serdo realizados com intuito de
se verificar o quanto esta abordagem contribui para melhorar a performance dos estudan-
tes nos cursos.
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