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Abstract. Given the large amount of data available, it is increasingly
challenging to identify learning objects (LO) that will contribute to the
student's learning process. In this scenario, this work proposes a hybrid model
framework for LO recommendation based on the needs of each student. For
this, the framework carries out a performance prediction process to identify
difficulties that a student may present, and the framework generates
assertions, increasing the chances of approval, considering that it will have a
range of LO that will allow a better performance within an academic
semester.

Resumo. Dada a grande quantidade de dados disponiveis, estd cada vez mais
dificil identificar objetos de aprendizagem (OA) que contribuirdo no processo
de aprendizagem dos estudantes. Neste cendrio, este trabalho propoe um
framework de modelo hibrido para recomenda¢do de OA com base nas
preferéncias e nas necessidades de cada estudante. Para isso, o framework
realiza um processo de predi¢do de desempenho para identificar eventuais
dificuldades que um estudante poderd apresentar e o framework gera
recomendacgoes assertivas, aumentando as chances de aprovagdo, tendo em
vista que o mesmo contard com uma gama de OA que permitirdo um melhor
desempenho dentro de um semestre letivo.

1. Introducao

Sistemas de recomendagdo (SR) sdo popularmente conhecidos como uma ferramenta
util para auxiliar os estudantes a encontrar informacdes de interesse pessoal, o que pode
ser utilizado para resolver a sobrecarga de informagdes que os alunos recebem durante a
realizagdo de algum curso ou disciplina especifica. SR também podem filtrar aquilo que
¢ de maior interesse do estudante, auxiliando-o a ter uma jornada de aprendizado mais
ampla em relacdo ao que € apresentado em sala de aula [Pinho ef al. 2019]. Deste modo,
SR podem ser implementados em ambientes virtuais de aprendizagem e ferramentas
colaborativas [Maria et al. 2019].

E possivel usar SR em vérias situagdes no ensino, tais como: personalizar o
processo de ensino-aprendizagem de acordo com o perfil de aprendizagem do aluno
[Barreto et al. 2014], adaptar a experiéncia do aluno visando o aumento da satisfacao
ajudar estudantes a escolher matérias ou cursos [Aguiar et al. 2018], recomendar
faculdades e universidade [Moraes et al. 2018].



Devido um aumento significativo de recursos educacionais disponiveis para os
estudantes [Marques 2022], as instituicdes de ensino estdo cada vez mais buscando
recursos digitais para utilizacao por parte dos estudantes. Essa situacdo pode gerar uma
sobrecarga de dados a serem processados pelos estudantes, o que faz com que os SR
possuam um papel importante no auxilio aos estudantes, tendo em vista que estes
podem facilmente apoiar a tomada de decisdo e preencher lacunas na aprendizagem dos
alunos, com base na recomendacdo personalizada e nas necessidades individuais
[CAMPOS et al. 2017]. Além disso, ndo foram evidenciados SR que levam em
consideracdo o perfil do estudante e um provavel desempenho que possa ser otimizado
mediante a recomendag¢dao de OA, avaliando ndao somente o cenario atual, mas um
cenario futuro que pode ocorrer com base nos padrdes de aprendizagem do estudante.

Este trabalho propde a criagdo de um framework de modelo hibrido para
recomendacao de materiais didaticos para estudantes matriculados em uma disciplina de
algum curso. O foco ¢ fazer com que os estudantes possam receber recomendacdo de
materiais didaticos que fara com que as chances de éxito e aprovagao sejam otimizadas,
uma vez que o processo de recomendagao considerara as preferéncias e as necessidades
do estudante durante o processo de aprendizagem de uma determinada disciplina,
antecipando eventuais dificuldades.

A proposta visa contribuir para a evolu¢do dos SR na educacdo, partindo nao
apenas das preferéncias do estudante, mas incrementando critérios de necessidades e
deficiéncias dos estudantes para a geragdo de recomendagdes mais precisas e
personalizadas, com base no perfil de cada estudante. Esta motiva¢do ocorre, pois,
segundo estudo realizado por Silva (2021), 50% dos SR na educacdo partem de uma
abordagem tradicional, ou seja, as recomendagdes sdo geradas apenas com base nas
preferéncias dos estudantes, o que pode desconsiderar suas reais necessidades.

O artigo esta organizado da seguinte forma: na Sec¢do 2 sdo descritos alguns
conceitos necessarios para o entendimento do trabalho, na Secdo 3 sdo descritos
trabalhos relacionados e uma comparacdo com este trabalho, na Secdo 4 ¢ explicada a
metodologia seguida para desenvolvimento do trabalho, na Seg¢do 5 ¢ detalhada a
validacdo realizada ¢ na Se¢do 6 o trabalho ¢ concluido e sdo descritos trabalhos
futuros.

2. Referencial Tedrico

Sistemas de recomendagdo sdo ferramentas que visam sugerir informagdes para os
usudrios de forma personalizada, com base em seus interesses e necessidades, porém
nem todos sdo iguais, existem varios sistemas e com uma gama consideravel de formas
de geracao destas recomendacdes.

A filtragem colaborativa visa recomendar ao usuario itens que outros
utilizadores com interesses semelhantes [Bobadilla et al. 2013]. Para Goldberg et al.
(1992), este modelo de recomendagdo assume a hipdtese de que usuarios com um
modelo de interagdes no passado terdo uma tendéncia a manter o mesmo
comportamento no futuro. Segundo Lops ef al. (2011), os SR que sdo baseados em
filtragem de conteudo assumem como caracteristica predominante a utilizacdo de
metadados dos itens combinados com o histérico de interacdes dos utilizadores. Esta
técnica de recomendacao assume a hipotese de que utilizadores possuem uma tendéncia
a consumir itens que possuem caracteristicas semelhantes ao que o proprio utilizador ja



consumiu no passado [Thorat ef al. 2015]. Filtragem baseada em conteudo busca
entregar sugestoes ao utilizador com base no conhecimento da necessidade de um
determinado item. Alguns autores acabam denominando este modelo de filtragem como
“Recomendagao Utilitaria” [Guttman ef al. 1998].

Combinando uma série de modelos de filtragem para SR, a filtragem hibrida ¢
um modelo com grande destaque devido aos bons resultados alcangados ¢ a grande
capacidade de adaptagdo [Bobadilla ef al. 2013, Balabanovic ef al. 1997]. Moraes et al.
(2018) destaca que as abordagens hibridas vém ganhando atencdo e se mostrando
consistentes para recomendagdo de recursos educacionais, devido a sua natureza de criar
um método mais robusto e com melhores resultados.

Para Cazella et al. (2012), os SR educacionais trabalham como filtros de
informacgdes, encaminhando o melhor contetudo e informagao que atende o aluno frente
as suas necessidades. O uso crescente dos sistemas e-learning tornaram a coleta de
dados mais facil e possibilitaram fornecer aos aprendizes contetdos educacionais
individualizados [Drachsler et al. 2015].

A diferenga encontrada entre alunos durante o processo de aprendizagem e nos
resultados alcangados em pesquisas no estado da arte, conduziu ao entendimento da
existéncia de diferentes estilos de aprendizagem que tem influéncia no aprendizado e de
como cada individuo recebe e compreende as informagdes de forma a transforma-la em
conhecimento [Kolb 1984]. Uma das maiores contribui¢cdes de Felder e Silverman foi a
criacdo de um padrdo que explica como um aluno comporta-se e relaciona-se diante da
informagdo. Com base em pesquisas de Kolb (1984), que foca na aprendizagem
experimental e em estudos de Jung (1971), que apresenta como as funcdes psicologicas
compreendem e se orientam com o mundo externo, foi criado o Modelo de Estilo de
Aprendizagem Felder-Silverman [Felder e Henriques 1995]. Este modelo ¢ composto
por quatro dimensdes, que sdo: processamento (ativo e reflexivo), determina como as
informacdes sdo percebidas e convertidas em conhecimento; percep¢do (sensorial e
intuitivo), determina como as pessoas percebem o ambiente ao seu redor; entrada
(visual e verbal), determina como os alunos preferem receber o conhecimento;
organizac¢do (sequencial e global), determina a forma que se acompanha um assunto.

3. Trabalhos Relacionados

Nessa secao sdo descritos alguns trabalhos relacionados que foram utilizados para
embasar o desenvolvimento da pesquisa em questdo, utilizando conceitos e aplicagdes ja
existentes para a elaboragao do framework proposto.

Imran et al. (2016) propdem um SR chamado PLORS. PLORS realiza a
recomendacao de diversos OA, tais como videos, atividades praticas, aplicagcdes na vida
real, e exemplos de aplicagdes a partir dos objetos que o proprio usudrio visitou ou que
outros estudantes com perfis semelhantes visitaram. Para se obter as informacdes de
historico de utilizagdo e comportamento do usuario, sdo verificados os logs de acesso e
utiliza¢ao do sistema que contém a plataforma do curso. O sistema foi utilizado dentro
de um curso, mas a eficacia das recomendagdes ndo foi mencionada.

Sweeney et al. (2016) desenvolveram um SR que auxilia o aluno na sele¢do da
grade de disciplinas a serem cursadas em um curso de graduagdo, a partir do
desempenho atual e ja conhecido deste mesmo estudante. Os autores buscam técnicas de
recomendacdo ja utilizadas em e-commerce para analise do progresso do aluno e para



embasar as recomendacdes realizadas, visando um fluxo de aprovagdo continua do
estudante seguindo uma ordem cronoldgica de disciplinas vidveis a partir do seu
desempenho. Este sistema realiza um processo de simulacdo das notas dos alunos nas
disciplinas em que eles se matriculardo no préximo periodo por meio de padrdes de
aprendizagem com base nos dados historicos de cada um dos estudantes.

Santos (2020) propde solucionar o problema da recomendacao de atividades aos
alunos do Moodle, por meio do uso de um conjunto de dados educacionais, tendo como
finalidade que essas recomendacdes possam ajudar o usuario a sempre encontrar
questdes que possibilitem maximizar o seu aprendizado. O sistema realiza a coleta de
informagdes de acertos e erros em questdes para geracdo de uma analise do perfil do
estudante e entdo a recomendacgao ¢ gerada a partir da filtragem colaborativa.

Hoic-Bozic et al. (2016) propuseram o modelo Blended Learning que une um
sistema de gestdo de aprendizagem, ferramentas Web e o E-Learning Activities
Recommender System (ELARS) para melhorar a aprendizagem online personalizada.
Foram implementadas as técnicas de recomendagdo baseadas em conhecimento,
baseadas em contetido e/ou filtragem colaborativa, adaptados ao dominio educacional.

Carvalho et. al (2014) buscaram realizar o vinculo de OA com o modelo de
Felder-Silvermann, que aborda os diferentes estilos de aprendizagem. Para isso,
construiram um protdtipo para gerar uma pontuagdo que aproxima ou distancia os OA
para cada estilo de aprendizagem conhecido. Esta distdncia ¢ medida com base na
analise de uma série de metadados que cada OA possui, dessa forma, ¢ gerada uma lista
ordenada com os objetos mais proximos de cada um dos estilos de aprendizagem.

Este trabalho tem como diferenciais o fato que o processo de recomendagdao
parte das preferéncias do estudante e leva em consideragdo as deficiéncias no
aprendizado que cada aluno tem encontrado no decorrer da execug¢do de uma
determinada disciplina. Com base nessas deficiéncias, ¢ criado um fluxo de
recomendacao vinculado ao plano de ensino do professor. Desta forma, as
recomendacdes sdo diretamente atreladas aos objetivos que o estudante possui em cada
uma das disciplinas. Acredita-se que com as recomendacdes devidas o estudante pode
otimizar o seu desempenho em tempo habil para uma aprovagdo no periodo letivo atual,
para entdo, realizar uma evolugdo ao natural.

4. Metodologia

O presente trabalho tem como objetivo a implementa¢do de um framework capaz de
realizar recomendagdo de OA para estudantes de uma forma geral, ndo apenas levando
em consideracdo suas preferéncias e caracteristicas, mas também as suas dificuldades de
aprendizagem. Para que isto seja possivel, foi necessario implementar uma série de
algoritmos que possibilitam a realizagdo de uma predi¢cdo do estudante e a partir disto
gerar recomendacdes assertivas, aumentando as chances de aprovagdo, tendo em vista
que o mesmo contard com uma gama de OA que permitirdo um melhor desempenho
dentro de um semestre letivo.

O funcionamento do framework, exibido na Figura 1, pressupde a existéncia de
um repositério de dados com informagdes basicas do aluno, da etapa de ensino que o
aluno esta cursando e do plano de ensino da disciplina para utilizagdo na predi¢do e
geragao de recomendagdes. Além das informacdes basicas relacionadas aos alunos, ¢
necessario determinar o perfil de aprendizagem de cada um destes estudantes, tendo em



vista que o processo de recomendagdo analisara estas informagdes para direcionar os
OA mais assertivos. A defini¢cao do perfil de aprendizagem, a partir dos perfis definidos
no modelo de Felder e Silverman, ¢ de responsabilidade da aplicagdo que utiliza o
framework. A seguir cada etapa realizada no framework é detalhada.
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Figura 1. Framework Proposto

Predicao de desempenho

A predi¢do de desempenho € realizada por meio de um método que implementa
trés algoritmos de aprendizagem de maquina (K-Nearest Neighbors [Aha et al. 1991],
Random Forest [Diniz et.al 2013] e Naive Bayes [Xu 2016]) com dados de treinamento.
Estes dados de treinamento contém informacdes basicas do estudante, como: id e nome,
o perfil de aprendizagem deste aluno (conforme os atributos de Felder e Silvermann), o
desempenho histérico de toda a base de dados persistida e o desempenho atual do
estudante na disciplina. Com estes dados, os algoritmos sdo treinados para que seja
possivel prever o desempenho futuro do estudante. Apds o treinamento do algoritmo,
sao lidos dados atuais do estudante e entdao definido o risco de reprova¢ao do mesmo.

Ao final da execucdo de cada algoritmo de predi¢cdo de dados, ¢ gerado o célculo
de Acuracia, Precisdo, Recall e F1, com apoio das bibliotecas accuracy score,
precision_score, recall _score, fI score do pacote sklearn.metrics.

Para garantir que a previsdo foi realizada com os melhores recursos para o
cenario, o0 método de predi¢do verifica qual dos algoritmos apresentou uma acuracia
melhor na execucao do processamento dos dados do aluno. A partir dessa verificacao, ¢
definida a origem dos dados previstos para o estudante, como a média prevista e a
defini¢do se o aluno sera aprovado ou nao.

Os dados gerados pelo melhor algoritmo de predigdo sdo submetidos a um
calculo de margem de erro considerando o percentual de acuracia do melhor algoritmo,
no qual considera-se que o aluno pode ter um risco de reprovagdo ainda maior caso a
margem de acerto do algoritmo seja mais distante de 100%. Ao final deste
processamento, os dados sdo persistidos em uma entidade do banco de dados para
registro da média calculada, juntamente com a definicdo de aprovacdo ou reprovagao
por parte do algoritmo preditivo.

Com os dados obtidos da predi¢do, ¢ possivel alimentar as filtragens e realizar
um processo de recomendacdo ainda mais refinado, aumentando a quantidade de
materiais, reduzindo nivel de complexidade, buscando outros tipos de materiais, com o
objetivo de reforgar a aprendizagem do estudante, tendo em vista que essa previsdao




pode acabar evidenciando um possivel risco de reprovacdo que ainda ndo é conhecido
no momento.

Filtragem Colaborativa

Nesta etapa o framework identifica estudantes com perfil de aprendizagem em
comum por meio do calculo da distancia euclidiana. Com a lista de estudantes
identificada, o algoritmo realiza um levantamento dos OA utilizados e avaliados por
estes estudantes. Nesse momento, existem duas listas separadas, contendo alunos e
contendo OA e a avaliagdo de cada estudante. Entdo, o algoritmo faz o cruzamento dos
dados e gera uma matriz. Com a matriz de dados realizada, ¢ aplicado o algoritmo KNN
para identificar o vizinho mais proximo pela distancia Euclidiana. Nesse momento, o
algoritmo verifica quais os potenciais OA que podem ser recomendados ao estudante
com base nas avaliagdes dos estudantes com perfil semelhante.

Filtragem Baseada em Contetido

Os algoritmos de filtragem baseada em contetido fazem a busca a partir do perfil
de aprendizagem do estudante ¢ dos OA que sdo relacionados ao plano de ensino da
disciplina. Esse modelo de filtragem inicial faz com que o problema de que nio existam
dados suficientes para realizar a filtragem colaborativa seja superado, pois esta etapa faz
a busca dos objetos de aprendizagem que de alguma forma relacionam-se ao que foi
detalhado no plano de ensino do estudante, com uso de uma filtragem que analisa o
texto do plano de ensino disponibilizado para os estudantes. Nessa etapa sdo
considerados: nivel de complexidade do objeto de aprendizagem, titulo do objeto de
aprendizagem, descricdo do objeto de aprendizagem e palavras-chaves do objeto de
aprendizagem. Em todas as filtragens, sao considerados apenas os OA que estao dentro
da complexidade sugerida ao aluno, além do fato de que os objetos devem ser
relacionados a etapa de ensino atual do estudante.

Filtragem Baseada em Conhecimento

Até este momento, o framework contém uma lista de OA que podem ser
recomendados para cada estudante. Se existirem dados de desempenho do estudante na
base de conhecimento, essa etapa de filtragem realiza a filtragem dos materiais
identificados até o0 momento com base no que o estudante sabe sobre certo assunto, ou
seja, nesse momento o algoritmo faz a filtragem apenas para buscar os materiais cuja
complexidade esta de acordo com o que o estudante conhece do assunto.

Refinamento Final

Até este momento, foram geradas recomendagdes pelos métodos de filtragem
colaborativa, conteudo e conhecimento. Estas recomendacdes estdo mantidas em uma
entidade de recomendagdes temporarias, pois necessitam de um refinamento para entdo
gerar as recomendacdes oficiais. Para gerar as recomendacdes finais sdo aplicados
calculos para definicdo do score de cada recomendacgdo, o que determina a relevancia
desta recomendagdo para o aluno. O célculo da relevancia da recomendacgdo leva em
considera¢dao quantos métodos de filtragem recomendaram o OA (score ¢ incrementado
a cada selec¢do), nivel de complexidade do OA, e se esta ja foi realizada no passado.

Com as recomendagdes oficiais inseridas na base de dados, o aluno possuira os
dados necessarios para uso dos objetos de aprendizagem recomendados. Cabe a



aplicagdo que esté integrada ao framework apresentar estas recomendagdes para uso por
parte dos alunos e registrar no banco de dados a avaliacdo do OA realizada pelo aluno.

O processo de recomendagdo pode ser executado diversas vezes para o mesmo
aluno, pois o estudante avangard as etapas conforme o plano de ensino, apresentara
novas interagdes e desempenho conhecido, o que acaba gerando novas variaveis para
realizar recomendacgdes atualizadas para o aluno.

O framework proposto que foi implementado por meio da linguagem de
programacao Python. Para Carvalho (2023), a linguagem de programagao Python
tornou-se uma das linguagens de programacdo mais populares do mundo nos ultimos
anos. Em relatorio publicado por Python Developers Survey 2021 Results, ¢ possivel
evidenciar que a area mais utilizada com Python ¢ a de analise de dados, desta forma,
considerando a sua grande relevancia na area de anélise de dados, o framework proposto
foi implementado nesta linguagem de programagdo, aproveitando os recursos e
otimizagdes disponiveis. O banco de dados utilizado foi o PostgreSQL, nele sdo
armazenados os dados necessarios para a geragdo das recomendagdes, bem como as
recomendacoes realizadas e suas avaliacdes.

5. Validacao

Para validagdo do framework, foram utilizados cendrios para simular diferentes
situagdes para que sejam geradas as recomendagdes. Com a aplicagdo de cenarios, ¢
possivel identificar as recomendacdes geradas e entdo comparar se realmente estes
dados sdo relevantes para o cendrio aplicado. Dessa forma, ¢ possivel garantir o
funcionamento do framework antes mesmo de aplicd-lo em um cendrio real, como uma
turma de alguma universidade e escola. Além disso, neste modelo de validacdo, ¢
possivel manter um ambiente controlado, tendo ciéncia da entrada de dados, simular o
processamento e entdo comparar se a saida estd de acordo com o planejado, o que seria
mais complexo em um ambiente real.

A primeira etapa consiste em verificar se as filtragens estdo buscando os OA
apropriados ao contexto onde o aluno estd aplicado. Para esta validagao foram
elaborados cendrios de testes. Estes cenarios foram desenhados pensando nos perfis de
aprendizagem apresentados por Felder e Silverman. A partir destas informacoes, foram
gerados dados de alunos considerando os modelos de aprendizagem. Ja4 os OA foram
gerados respeitando o padrao LOM, que busca identificar os objetos de aprendizagem
por meio do uso de metadados. Os metadados que descrevem os objetos sdao definidos
por propriedade e valor. Cada OA contém um conjunto de propriedades relacionadas,
como: titulo, data de cria¢do, autor (IEEE/ITSC, 2002). Com ambas as entidades
especificadas (padrdes de aprendizagem e objetos de aprendizagem), foi utilizado um
padrdo de plano de ensino para permitir o cruzamento entre os OA e o que sera
abordado ao estudante no decorrer da disciplina.

A geracdo dos dados ficticios de alunos (nome, desempenho, preferéncias, perfil
de aprendizagem), foram gerados com o apoio de duas APIs disponiveis na Web, o chat
GPT e uma segunda API (https://api.invertexto.com/) responsavel por gerar mais dados
para analise e recomendagdes, o que possibilitou a existéncia de dados suficientes para
validagdo de cada elemento.

O método de geracdo de objetos de aprendizagem, juntamente com os
metadados que definem os objetos. foi feito via integragdo com o chat GPT, para isso ¢



realizada uma requisicao para a API do chat solicitando uma lista de objetos sobre um
tema especifico e entdo persistido na base de dados. O processo de validagao do
algoritmo foi realizado a partir de um plano de ensino da disciplina de Engenharia de
Software, logo todos os OA gerados possuem vinculo com temas relacionados a esta
disciplina. Contendo o OA cadastrado na base de dados, ¢ necessaria a geragdo dos
metadados para identificacdo destes objetos de aprendizagem. OA sao lidos pelo
framework desde que existam os detalhamentos necessarios conforme proposto pelo
padrao LOM. Este padrao determina que os objetos de aprendizagem sdo descritos por
meio de metadados. Neste cenario, foi desenvolvido um método exclusivo para geragao
dos metadados, também integrado ao chat GPT, a fim de detalhar a0 maximo os objetos
de aprendizagem criados. Ao todo, o método insere cerca de 20 metadados para cada
objeto de aprendizagem cadastrado.

Um dos dados mais importante para o correto funcionamento do framework sao
os dados histdricos. Estes dados historicos sdo utilizados pelos algoritmos de predicdo
para analisar ¢ determinar o risco de reprovagdo de alunos que estdo cursando uma
disciplina. Sem os dados histdricos, os algoritmos de predicdo ndo terdo capacidade de
informar se o aluno possui algum tipo de chance de reprovagdo prévia. Para que se
tenham os dados necessarios, foi implementado um método que gera cinco notas de
estudantes, juntamente com a informacao se estes foram aprovados no passado ou nao.

Para que seja possivel realizar a filtragem colaborativa, foi necessario
implementar um método para que sejam geradas avaliacdes por alunos para objetos de
aprendizagem, dessa forma, havera dados suficientes para identificar objetos de
aprendizagem que se encaixam nas necessidades do aluno que serd utilizado para
realizar recomendagdes por parte do framework.

Com os dados simulados, foi realizada a validagao unitaria de cada componente:

e Filtragem baseada em contetido: verificacdo se os OA correspondem ao que o
estudante precisa aprender;

e Filtragem colaborativa: verificagdo se o algoritmo identificou alunos com perfil
de aprendizagem semelhante e buscou os OA que foram aprovados por estes
alunos;

e Filtragem baseada em conhecimento: verificagdo se o algoritmo identificou o
desempenho e cruzou com os OA disponiveis na base de dados, levando em
considera¢do o que o aluno conhece acerca do assunto;

e Predi¢do: verificacdo se o médulo preditivo foi capaz de gerar um score de risco
de reprovagdo do estudante apos o treinamento do modelo.

Tendo sucesso em cada etapa, o framework foi executado como um todo,
combinando os métodos de filtragem e a geragdo de dados futuros a partir do modulo
preditivo. Para geragdo das recomendagdes, foi formada uma base de dados com 10.271
alunos e 6.164 objetos de aprendizagem, cada um contendo os seus metadados para
descri¢ao dos objetos e dos alunos. A Tabela 1 apresenta a lista de cenérios gerados e
aplicados sob o framework para coleta das recomendagdes.

Cada etapa de ensino se refere a um momento do plano de ensino que o aluno se
encontra no momento. Apos a execug¢do do framework para cada cenario, foram



coletadas as recomendagdes para que seja feita a verificagdo se as recomendagdes

geradas realmente atendem aquilo que estava proposto pelo estudo.

Tabela 1. Defini¢cdo dos Cenarios de Teste

Seq | Perfil de Aprendizagem Etapa | Aprov. | Nivel | Acurécia | Precisao
1 | Sensorial, Visual, Ativo e Sequencial 2 False 2 0.94 0.99
2 | Sensorial, Visual, Ativo e Sequencial 2 False 1 0.94 0.99
3 [ Intuitivo, Visual, Ativo e Sequencial 3 True 2 0.93 0.98
4 | Intuitivo, Verbal, Ativo e Sequencial 4 True 2 0.93 0.99
5 | Intuitivo,  Verbal, Reflexivo e 5 True 3 0.93 0.98

Sequencial
6 | Intuitivo, Visual, Reflexivo e Global 2 False 1 0.93 0.95
7 | Sensorial, Visual, Reflexivo e Global 3 True 2 0.93 0.98
8 | Intuitivo, Visual, Ativo e Global 4 False 1 0.93 0.98
9 | Sensorial, Visual, Ativo e Global 4 True 2 0.94 0.98
10 | Intuitivo, Verbal, Reflexivo e Global Final True 2 0 0

Com base nos testes em cada um dos cenarios, foi feito um calculo para verificar
quantos critérios foram totalmente atendidos nas etapas de filtragem. A Figura 2
apresenta a pontuagdo obtida em cada um dos cendrios aplicados na validagdao. Pode-se
evidenciar que a maior parte dos cendarios superou os 95% de acerto em relagdo ao teor
das recomendagdes, nivel de complexidade dos OA, perfil de aprendizagem relacionado
aos objetos de aprendizagem, relevancia para o framework e a quantidade total de

recomendacdes geradas.
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A Figura 3 apresenta as combinacdes de recomendagdes possiveis e as
recomendacdes oficialmente geradas apds a execugdo de todos os algoritmos do
framework. E possivel identificar que em cada um dos cenarios, uma quantidade
consideravel de objetos de aprendizagem foi, em algum momento da execucdo dos
algoritmos, contabilizada como possiveis recomendagdes para o aluno, entretanto, ao
final do processo, apenas a quantidade destacada em laranja realmente foi recomendada
para o aluno. Por meio deste grafico, ¢ possivel evidenciar o papel do framework em




busca dos objetos de aprendizagem que mais se encaixam nas necessidades do aluno,
seguindo todas as combinacdes e parametrizagdes aplicadas para geragdo das
recomendacdes. Nao foram geradas recomendagdes para o cendrio de teste 10 porque o
aluno ja finalizou a disciplina.

E Recomendacdes avaliadas Recomendacdes geradas

2
9 7 5 5 5 5 8 5

73 53 129 68 60 33

RECOMENDACOES

1 2 3 4 5 6

CENARIOS DE TESTE
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Figura 3. Graficos de Recomendagdes

6. Conclusao

Na literatura foram encontrados trabalhos em que as recomendagdes sdo geradas apos o
conhecimento dos padrdes de cada estudante, porém esta pesquisa apresenta uma
alternativa para antecipar eventuais dificuldades no aprendizado de cada aluno. Os
algoritmos implementados fazem com que seja possivel trabalhar com dados passados
para projetar o futuro e entdo realizar recomendagdes que poderdo ser importantes no
processo de aprendizagem, ndo se limitando a um nivel especifico de ensino, sendo
possivel implementar em vdarios cendrios que permitem o uso de recursos digitais.

Como contribuicdo, o estudo apresenta o conceito de predi¢gdo que pode ser
incrementado ao processo de recomendagdo de objetos de aprendizagem. Os algoritmos
de filtragem podem ser acoplados ao processo de predi¢do para garantir que as
recomendacdes geradas realmente apresentem um impacto positivo no processo de
aprendizagem do estudante.

Como limitagdo da pesquisa, fica a auséncia de uma validagdo em um cenério
real para aplicacdo de um estudo ou andlise que possam comprovar o beneficio ao
receber as recomendagdes geradas pelo framework proposto. Além desta limitagdo, o
framework proposto necessita de dados para que as recomendagdes sejam geradas,
como alunos, objetos de aprendizagem e dados historicos. Estes dados devem existir
previamente em uma base de dados para uso por parte dos algoritmos de recomendacao,
ndo sendo de responsabilidade do framework a geracdo destes dados na base de dados,
caso contrario, o funcionamento dos algoritmos de filtragem e recomendagdo serdao
impactados, ndo sendo aplicados em sua totalidade. Portanto, sugere-se como trabalho
futuro formar uma base de conhecimento e entdo gerar as recomendagdes para alunos de
uma instituicdo de ensino. Com essa aplicagdo, pode ser realizado um estudo para
comparar o desempenho de estudantes que tiveram auxilio das recomendacgdes e alunos
que nao fizeram parte do estudo.
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